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RESUMO

RIBEIRO, Marcelo Carlos, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, dezembro de 2019.
Uma abordagem para a classificacao monotdnica de dados correlacionados. Ori-
entador: Fernando Luiz Pereira de Oliveira. Coorientador: Tiago Martins Pereira.

A classificagdo ordenada estd cada vez mais atraindo o interesse de areas como es-
tatistica, ciéncias da computagédo e pesquisa operacional. A restricdo de monotonici-
dade indica uma relagao entre o rétulo da classe com uma ou mais variaveis (atribu-
tos). Nesta tese, apresentam-se duas contribuicoes resultantes de um trabalho de in-
vestigacao sobre a classificagdo monoténica de dados correlacionados. Uma consiste
em propor uma metodologia que se baseia no método CPP-tri proposto por Sant’Anna,
Costa e Pereira (2015), que considere a correlacdo entre os atributos no calculo da
probabilidade do individuo pertencer a classe. A outra, consiste em fornecer um pa-
cote R para o método proposto, denominado como CPP-cor Ribeiro et al. (2020). Os
algoritmos desenvolvidos basearam-se no cédigo em R disponivel em Silva (2016). A
metodologia proposta ndao s6 agrega a informacao relacionada a correlacdo das va-
riaveis ao método, como apresenta resultados significativamente superiores quando

comparados aos resultados obtidos pela metodologia tradicional, o método CPP-tri.

Palavras-chave: Classificacdo monotdnica. Multiplas variaveis correlacionadas.



ABSTRACT

RIBEIRO, Marcelo Carlos, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, December, 2019.
An approach to the monotonic classification of correlated data. Adviser: Fer-
nando Luiz Pereira de Oliveira. Co-adviser: Tiago Martins Pereira.

The classification ordered is increasingly attracting interest from areas such as statis-
tics, computer science and operational research. The monotonicity constraint indicates
a relationship between the class label with one or more variables (attributes). In this
thesis, two contributions resulting from research work on the monotonic classification of
correlated data are presented. One is to propose a methodology based on the CPP-tri
method proposed by Sant’Anna, Costa e Pereira (2015), which considers the corre-
lation between attributes when calculating the probability of the individual belonging
to the class. The other is to provide an R package for the proposed method, called
CPP-cor Ribeiro et al. (2020). The developed algorithms were based on the R code
available at Silva (2016). The proposed methodology not only aggregates information
related to the correlation of variables to the method, but also presents significantly su-
perior results when compared to the results obtained by the traditional methodology,
the CPP-tri method.

Keywords: Monotonic classification. Multiple correlated variables.
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1 INTRODUGAO GERAL
1.1 Motivacao

A classificagdo € uma tarefa inata ao ser humano e indispensavel na maioria
das suas atividades. O seu uso esta associado a necessidade em dispor elementos
em grupos ou classes de acordo com o seu grau de semelhancga, de forma que, ele-
mentos pertencentes a mesma classe apresentam semelhanca no que diz respeito as
suas caracteristicas observadas; enquanto que, elementos de classes distintas dis-
pdem de caracteristicas diferentes. Além disso, a classificacao possibilita estabelecer
ordem e controle em problemas complexos e muitas vezes desorganizados, identifi-
cando elementos préximos e reduzindo um numero aparentemente imensuravel de
elementos individuais a um nimero mais gerenciavel de classes logicamente relacio-
nadas.

Se diz que uma caracteristica apresenta natureza ordinal quando existe uma
ordenagéo natural de seus elementos, evidenciando intensidades crescentes ou de-
crescentes. Este tipo de classificacdo apresenta por si sé um importante papel em
diversos campos da ciéncia e da sociedade. Desde tempos imemoriais a humanidade
busca pela hierarquia e pela ordenacéao, seja em aplicagdes rudimentares como a se-
paracao de animais mais € menos produtivos nas primeiras criagdes, na escolha de
liderancgas locais por meio de disputas de forga, destreza e inteligéncia, dentre outras
abordagens.

Mesmo no cotidiano existem momentos nos quais a classificagdo ordenada
ocorre de forma natural, como por exemplo, na selecao de restaurantes favoritos, cria-
céo de playlists de musicas e videos, compra de bens de consumo, etc. Muitas destas
aplicacdes cotidianas hoje em dia representam desafios para diversas instituicoes, que
tem como objetivo prever, por exemplo, 0 comportamento do consumidor e oferecer
a ele o produto que esta melhor colocado em sua lista de desejos. Aplicagcées desta
natureza utilizando inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, bem como, outras
modelagens como credit scoring e analise de risco, sdao aplicacdes sofisticadas de
metodologias de classificagcdo ordenada.

Em um estudo de classificagdo, procura-se desenvolver um classificador pre-

ciso ou descobrir a estrutura preditiva do problema em questdo. Esse ultimo em es-
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pecifico, consiste em fornecer caracterizacées simples do relacionamento entre as
variaveis que determinam quando um individuo esta em uma classe e ndo em outra.

Os avancos computacionais vivenciados desde as ultimas décadas permitem
que diversos campos da ciéncia trabalhem de forma transversal na exploracao e de-
senvolvimento de métodos. Entre as tentativas realizadas, pode-se mencionar esta-
tistica, inteligéncia artificial e pesquisa operacional. Os métodos propostos nessas
areas, exigem para sua construcao uma estrutura realista que seja capaz de acomo-
dar a natureza multivariada de problemas frequentes no mundo real.

Apesar dos avangos da ciéncia no que diz respeito a construcdo de métodos
de classificacao de dados ordenados, as metodologias classicas desconsideram a pre-
senca de correlagdo entre as variaveis que descrevem cada individuo, e justamente
deste aspecto emerge a contribuicdo dessa tese, pois, a metodologia aqui proposta
considera ndo sé os vetores de médias para a identificacdo das classes, como tam-
bém, a matriz de correlacao entre as variaveis que descrevem cada elemento. Desse
modo, o intuito € aprimorar a acuracia de uma das metodologias tradicionais utilizadas
na solu¢do do problema de classificagdo ordenada monoténica, o método da compo-
sicao probabilistica de preferéncias em modo tricotémico (CPP-tri).

De acordo com o estado da arte, o método de classificacdo CPP-tri e suas
variagdes, ndo tem considerado a correlagdo entre as variaveis no célculo da proba-
bilidade de cada individuo estar acima ou abaixo de cada classe. Sendo assim, essa
tese detém duas perspectivas quanto a investigacdo de uma abordagem que atue
examinando a correlacao entre as variaveis; a primeira consiste em melhorar a des-
cricao e identificacdo de cada classe presente no problema, considerando a matriz de
correlagdo como um perfil de referéncia das classes. Por consequéncia, a segunda
resulta em melhorar a conformidade na classificacao dos individuos as suas classes

de origem, com base apenas nas caracteristicas observadas e apresentadas por eles.

1.2 Objetivos

Resumimos abaixo as contribuicées desta tese para o avan¢o da metodologia
de classificacdo de dados ordinais. Nesta tese, tivemos as seguintes contribui¢des:
1. apresentar uma revisao sistematica sobre métodos de classificagdo e metodolo-

gias de classificacdo ordinal;
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2. criar, com base na metodologia CPP-tri, um procedimento para automatizar a
criacdo dos perfis de referéncia e adequagéao do banco de dados para a classifi-
cacao ordinal;

3. introduzir a correlagdo como parametro na classificacdo ordinal de dados por
meio da distribuigcdo conjunta de probabilidades;

4. apresentar uma biblioteca em linguagem R, de modo a facilitar o uso por pesqui-
sadores interessados em solucionar problemas de classificagdo ordenada con-
siderando ou desprezando o relacionamento entre as variaveis;

5. facilitar a utilizacdo da metodologia por usuarios leigos na linguagem R, por meio
de uma interface grafica amigavel.

6. criacao de um método que permite levar em conta as correlagdes entre as va-
ridveis, tal fato abre frente para a utilizacao da metodologia de classificagdo em
conjunto de dados que nao supde independéncia, o que permite a aplicacao
da mesma em outros cenarios, concedendo maior abrangéncia para utilizacao
da metodologia em outras areas. Do ponto de vista da aplicagao, isto faz-se
interessante, pois, fortalece as inter relacoes entre as diferentes areas do co-
nhecimento.

Sendo assim, pretende-se com o0s objetivos apresentados anteriormente, de-
senvolver com base em uma metodologia conhecida, um algoritmo eficiente e preciso

para a classificagdo monotonica de dados correlacionados.

1.3 Estrutura da tese

O tépico 2 desta tese apresenta uma revisao da literatura em problemas de
classificacdo, com destaque para os problemas de classificacdo ordenada, principais
metodologias e medidas de avaliacdo. No tdpico 3 € apresentado o0 método proposto,
sua compilacao no formato de pacote, além da definicdo da metodologia de simulacéo
que permitira a comparacao entre a metodologia proposta e a de referéncia, CPP-tri.
Além dos parametros do estudo de simulacao, é apresentado um conjunto de dados
reais que sera utilizado para validar os resultados do estudo simulado.

O toépico 4 é dividido em duas secdes: a primeira apresenta um estudo de
simulacao no qual o método proposto é comparado com a metodologia CPP-tri sob

igualdade de condicdes e apresentados os resultados desta comparacdo; a segunda
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secao trata da aplicacdo das metodologias em estudos em um conjunto classico de
dados reais.
O tépico 5 tras as principais conclusbes deste estudo, bem como propostas de

continuidade.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Classificacao

Em muitos estudos estatisticos, quer seja de natureza experimental ou obser-
vacional, € encontrado problemas que o objetivo principal € o de alocar um novo indi-
viduo' em uma, de duas ou mais classes conhecidas a priori, com base em um vetor
de observagdes multivariada (FERREIRA, 2018). De outro modo, Requena (2018)
esclarece que problemas dessa natureza sédo qualificados como problemas de clas-
sificacdo, e neles, deseja-se construir uma funcao que, baseada nas caracteristicas
desse individuo, o prediz em uma das classes ou categorias que ele pertence. O
modo como, em geral, a comunidade estatistica aborda tal problema, é através do
desenvolvimento de metodologias de classificagédo, que relacionam uma variavel qua-
litativa, comumente denominada como classe, com as variaveis ditas caracteristicas
ou atributos (JAMES et al., 2013).

Basgalupp (2010) define um atributo como uma variavel observavel e indepen-
dente, que representa a caracteristica ou propriedade apresentada pelo individuo. Por
exemplo, a renda média familiar, idade e classe social, sdo atributos observados em
investidores por um determinado banco. Conforme MORETTIN (2017), a natureza do
atributo pode ser classificada em dois tipos: qualitativo ou quantitativo.

As possiveis realizagdes de um atributo qualitativo ou categorico, expressam
uma qualidade ou caracteristica do individuo pesquisado (MORETTIN, 2017). Por
exemplo: o tipo sanguineo de um paciente (A,B,AB,O) ou estado civil (casado, divor-
ciado, solteiro). Conforme Frizzarini (2015), esse tipo de atributo pode representar
uma caracteristica que comporta-se de maneira ordenada, como o grau de instru¢cao
e seus possiveis resultados (fundamental, médio e superior), em alguns casos essa
ordenacao é representada numericamente, contudo, ndo é permitido que sejam reali-
zadas operacgdes aritméticas. MORETTIN (2017) define categoricamente os dois tipos
de atributo qualitativo:

Qualitativo nominal: sdo os atributos cujos valores identificam nomes, rétulos ou ca-
tegorias. Os valores de um atributo do tipo nominal ndo tem uma ordem natural

e ndo devem ser utilizados em operagdes aritméticas, mesmo que sua represen-

'Embora alternativa, elemento, item, objeto sejam sinénimos na literatura, neste trabalho sera ado-
tado o uso do termo individuo.
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tacdo seja numérica.

Qualitativo ordinal: O nivel ordinal € composto por atributos cujos valores podem ser
organizados em alguma ordem. Entretanto, a magnitude das diferengas entre as
classificacdes ndo pode ser mensurada.

Os atributos quantitativos apresentam como possiveis realizagdes numeros re-
sultantes de contagem ou mensuragdo. Segundo MORETTIN (2017), isso configura
dois tipos de atributo quantitativo,

Quantitativo discreto: cujos possiveis valores formam um conjunto finito ou enume-
ravel de numeros, e que resultam, frequentemente, de uma contagem, como por
exemplo namero de filhos (0,1,2,---);

Quantitativo continuo: cujos possiveis valores pertencem a um intervalo de nume-
ros reais e que resultam de uma mensuragao, como por exemplo a temperatura
corporal de um determinado individuo.

Assim como em Faceli et al. (2011), os conceitos abordados no problema de
classificacdo serao esclarecidos com o auxilio de exemplo pratico, mais precisamente,
um conjunto de dados com informagdes do estado de saude de alguns pacientes. O
autor titula esse conjunto de dados como hospital, e as informagdes contidas nessa
base estdo organizadas na Tabela 1, e referem-se aos sintomas apresentados por
cada paciente, assim como, os resultados de exames clinicos. Cada individuo ou pa-
ciente esta arranjado em linha e os atributos em colunas, com informagdes de idade,
temperatura corporal (°C'), presenca de quadros especificos como febre, enjoos e dis-
tribuicdo de manchas na pele. Esses atributos também sao chamados de covariaveis,
critérios, variaveis preditoras ou também de variaveis independentes (BASGALUPP,
2010; REQUENA, 2018).
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Tabela 1: Conjunto de dados hospital ( adaptada de Faceli et al., 2011 e Basgalupp,
2010).

Paciente |dade Temp.°C Febre Enjéo Manchas Dor Diagnéstico

1 28 38 sim sim pequenas sim doente
2 49 38 nao ndo grandes nado saudavel
3 21 37,6 sim sim pequenas nao saudavel
4 18 39,5 sim nao grandes sim doente
5 34 38,4 sim ndo pequenas sim  saudavel
6 18 38,5 nao ndo  grandes sim doente

O atributo Diagnostico no exemplo considerado (Tabela 1), corresponde ao que
denomina-se como classe no problema de classificacdo. Nas areas de estatistica, e
ciéncias da computacao, especialmente em contextos de inteligéncia artificial e apren-
dizagem de maquinas, sao encontrados diversas denominacdes para a classe, os au-
tores Breiman (2001), Faceli et al. (2011), Silva, Barros e Costa (2016) e Requena
(2018) apontam para termos como atributo alvo, categoria, variavel resposta ou varia-
vel dependente.

A classe representa uma caracteristica que pode ser influenciada ou talvez ex-
plicada por outros atributos. Na base de dados hospital, o estado de saude de cada
paciente é indicado pelo atributo (Diagndstico), que pode apresentar resultados influ-
enciados por sintomas de febre, enjoos e dores. Os rétulos das classes ( Doente e
Saudavel) identificam categorias ou classes as quais os individuos pertencem (FA-
CELl et al., 2011).

Formalmente, os dados observados em n individuos e relativos a m variaveis

sdo representados em uma matriz X de dimenséo (n x m)
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o vetor linha =, representa o vetor m-dimensional de observagdes do i-ésimo indi-
viduo, e o vetor coluna x;) representa o vetor n-dimensional de observagdes corres-
pondente a j-ésima variavel,comi=1,2,...,.nej=1,2,...,m.

Existem vérias definicdes diferentes para a matriz X. O importante é que qual-
quer definicdo de X tenha a propriedade de que o vetor de medida = seja um indivi-
duo ou objeto que deseja-se classificar (VAPNIK, 1995).

Os individuos podem assumir representacoes distintas, e que dependem exclu-
sivamente do contexto em que o problema de classificagado sera solucionado (THEO-
DORIDIS, 2010; NETO et al., 2015; FACELI et al., 2011).

A atribuicao de individuos (alternativas, elementos, observacoes ou objetos) a
grupos homogéneos é um problema de grande interesse pratico e de pesquisa (ZO-
POUNIDIS; DOUMPOS, 2002). Nesse sentido, uma grande variedade de abordagens
foi adotada para essa tarefa. As principais areas de pesquisa podem ser identificadas:
estatistica, econometria, inteligéncia artificial e pesquisa operacional (FACELI et al.,
2011).
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De uma forma geral, estudos que envolvem o desenvolvimento de novas me-
todologias de classificacdo de dados, sédo realizados sob as perspectivas de produzir
um classificador preciso ou descobrir a estrutura preditiva do problema (BREIMAN,
2001). No segundo caso, tenta-se entender quais variaveis ou interagdes de variaveis
conduzem o fendmeno, ou seja, pretende-se fornecer caracterizagbes simples das
condi¢des que determinam quando um individuo/objeto esta em uma classe e ndo em
outra. Esses dois ndo sao exclusivos, e na maioria das vezes, 0s objetivos serao tanto
por uma previsao quanto um entendimento. As vezes, um ou outro tera maior énfase
(BREIMAN et al., 1984; VAPNIK, 1995).

A classificacdo de dados possui aplicacbes em diversas areas. Alguns tra-
balhos recentes envolvem deteccdo de mensagens de spam em e-mails baseada
em caracteristicas do cabecalho e conteudo da mensagem (SHARAFF; NAGWANI;
DHADSE, 2016), predicdo do diagnéstico e identificagdo imunolégica de pacientes
com cancer de mama (SUZUKI et al., 2019), classificacdo de graos de café base-
ado na cor que eles apresentam(OLIVEIRAL DIMAS SAMID LEME, 2016), analise de
risco de crédito baseada em informagdes pessoais e financeiras do cliente (IMTIAZ;
BRIMICOMBE, 2017), entre outros.

Yevseyeva (2007) enfatiza que as informacdes sobre as classes sdo fundamen-
tais para o entendimento das especificidades de cada tipo de problema de classifica-
cao. Geralmente, quando existem métodos cientificos, existem pequenas variacdes
de teoria, metodologia e termos (GENTLE, 2009). Por esse motivo, esse trabalho
preocupou-se em apresentar no decorrer do texto, termos que sdo comumente utiliza-

dos pela comunidade estatistica, inteligéncia artificial e pesquisa operacional.

2.1.1 Classificacao supervisionada

A classificagao supervisionada ou problema de classificacao, se da quando as
informacdes a respeito das classes sdao bem descritas e estabelecidas a priori, ou
seja, o numero de classes k e seus individuos sao perfeitamente identificados antes de
qualquer metodologia ser aplicada (FERREIRA, 2018). Nesse problema, concentra-se
em alocar um novo individuo a uma das classes ou populagdes existentes, conside-
rando uma fungao objetivo do vetor de observagbes multivariada x desse individuo
(BOUVEYRON et al., 2019; KASSAMBARA, 2017).
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Tabela 2: Exemplo de um conjunto de dados de empréstimo bancario.

cliente renda  educagdo  registro.criminal empréstimo

1 baixa baixa razoavel nao

2 baixa baixa excelente baixa

3 média intermediaria excelente intermediaria
4 alta baixa excelente alta

5 alta  intermediaria excelente alta

Segundo Bouveyron et al. (2019), o termo "supervisionada" indica que as infor-
magcdes a respeito das classes sdo definidas antecipadamente, com base talvez na
experiéncia e supervisao de um especialista, ou até mesmo por aplicacao de metodo-
logias que determinam quais grupos estado presentes nos dados (MICHAEL; CONS-
TANTIN, 2002; GENTLE, 2009). Em outras palavras, em um problema de classifica-
cao, o analista sabe antecipadamente como devem ser os resultados da analise. Por
exemplo, suponha que um banco queira basear sua politica de empréstimos em vérias
caracteristicas apresentadas por seus clientes, tais como, renda, nivel de escolaridade
e antecedentes criminais. Se um cliente recebe um empréstimo, ele pode pertencer
a uma dessas trés classes que descrevem a quantidade em dinheiro concedido pelo
banco: baixa, intermediéria e alta. Portanto, junto com a op¢ao "sem empréstimo", sdo
estabelecidas quatro classes (Tabela 2). Suponha ainda que o banco deseje basear
sua politica de empréstimos em classes definidas a partir de um nimero de decisdes
sobre dignidade de crédito no passado, configurando dessa maneira um problema de
classificagéo supervisionada.

Nesse sentido, Bouveyron et al. (2019), Kassambara (2017) ressaltam que para
esse contexto a classificagdo dos individuos é induzida pelas informagdes ja conheci-
das a respeito das classes. Por exemplo, no campo da ecologia tem-se o interesse na
observacao remota de vida selvagem. Com esse propésito, os pesquisadores Tabak
et al. (2018), Willi et al. (2019), instalaram em pontos estratégicos armadilhas fotografi-
cas. Essas armadilhas sdo compostas por cameras que sao ativadas por movimento,
e o registro de milhdes de imagens dos amimais silvestres sdo capturadas por elas
(Figural). A classificagdo dessas imagens foi realizada de forma supervisionada, ja
que todas as caracteristicas que descrevem as classes de animais silvestres sao co-

nhecidas e utilizadas pelo o procedimento de classificacéo.
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. ‘M : 1 SraiM o
Figura 1: Exemplos de imagens de armadilhas fotogréaficas utilizadas em estudos com
animais silvestres.

Classificagao supervisionada € um dos problemas mais estudados na area de
aprendizagem de maquina. Atualmente existem excelentes métodos disponiveis, que
vao desde os mais simples, como a regressao logistica, até os mais sofisticados,
como as Florestas Aleatérias (Random Forests) e as Maquinas de Suporte de Vetores

(Support Vector Machines)?.

2.1.2 Classificacao nao supervisionada

O problema de classificagdo nao supervisionada surge em situacoes nas quais
as classes nao sao definidas a priori, nenhuma informagédo quanto a quantidade & de
classes é conhecida, muito menos, como os individuos estao agrupados segundo suas
caracteristicas. Esse tipo de problema, é denotado por muitas areas como problema
de agrupamento (clustering) (GENTLE, 2009; FACELI et al., 2011; KASSAMBARA,
2017).

Os autores Ferreira (2018), Everitt, Landau e Leese (2009) enfatizam que, di-
ferentemente do problema de classificacao supervisionada, em um problema de agru-
pamento a classificagdo dos individuos nédo € guiada por informagdes a priori de quais
variaveis ou amostras pertencem a quais classes, populacao ou grupo. A classificacao
nao supervisionada agrupa individuos com base apenas nas informagdes encontradas
nos dados que descrevem o0s objetos e seus relacionamentos.

O intuito da classificagao nao supervisionada € que os individuos dentro de um
grupo sejam semelhantes (ou relacionados) entre si e diferentes (ou nao relaciona-
dos) aos objetos de outros grupos. Quanto maior a semelhanca (ou homogeneidade)
dentro de um grupo e maior a diferenga entre os grupos, melhor ou mais distinto o
agrupamento (GENTLE, 2009; AGGARWAL; REDDY, 2013).

Como evidenciado no trabalho de Kassambara (2017), a identificacao de gru-

pos ou de observagdes semelhantes em um conjunto de dados é uma etapa impor-

2conhecido como SVM
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tante para entender os dados e entender os fenbmenos representados por eles.

Considera-se individuos semelhantes aqueles que séo alocados em uma mesma
classe e, por isso, aqueles que pertencem a diferentes classes sdo considerados dissi-
milares (FERREIRA, 2018). A semelhanca entre os individuos é quantificada por meio
de medidas de proximidade, que engloba tanto as medidas de similaridades quanto
as de dissimilaridade.

O trabalho dos autores (TAN et al., 2018), apresentam os conceitos basicos e
uma visao geral dos algoritmos mais influentes relatados no campo da classificagéo
nao supervisionada, destacando suas limitacées ou desvantagens.

Aggarwal e Reddy (2013) afirma que por entendimento ou utilidade, a classifi-
cacao nao supervisionada tem desempenhado um papel importante em uma ampla
variedade de campos: medicina, psicologia e outras ciéncias sociais, biologia, es-
tatistica, reconhecimento de padrdes, recuperacédo de informagdes, aprendizado de

maquina e mineragao de dados

2.1.3 Classificacao binaria

A classificagédo binaria é considerada o problema de classificagao mais simples
dentre 0s casos existentes. As instancias em conjuntos de dados para classificacao
binaria apresentam apenas uma variavel resposta, que possui somente dois niveis
de classificacdo. Estes valores de modo geral sdo positivos e negativo, mas podem
ser interpretados como verdadeiros e falsos, codificados usualmente como 1 e , ou
combinagdes destes dois valores. Um exemplo classico é apresentado em Herrera et
al. (2016), tratando da classificagcdo de mensagens de e-mail como spam.

Um classificador binario tem por objetivo encontrar limiares capazes de efetuar
a separacao das instancias em dois grupos, pertencentes as classes denominadas
positivas ou negativas, verdadeiras ou falsas, etc. Algumas das aplica¢des classicas
desta metodologia tratam da concessao de crédito, avaliagdo médica, reconhecimento
de padrdes, dentre outras aplicacées. A Figura2 apresenta um desenho sisteméatico

desta metodologia de classificagéo.
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Figura 2: Exemplo de classificagdo binaria aplicada a detecgao de spam

2.1.4 Classificacao multiclasses

Na abordagem de classificagcdo multiclasses, os conjunto de dados também
apresentam apenas uma variavel resposta, como na classificacao binaria. Entretanto,
diferentemente da classificacao binaria, esta variavel pode conter um conjunto de pos-
siveis valores pré-definidos, de modo geral, um conjunto discreto, sendo que o valor
de cada possivel variavel pode representar valores especificos para a aplicacdo em
contexto. Além de discreto, € necessario que o conjunto seja finito, pois caso contrario
se trataria de um problema mais apropriado para metodologias de regressao em de-
trimento a classificagcdo. De modo geral, considera-se a abordagem multiclasses uma
generalizacao da abordagem de classificacao binaria, na qual retira-se a restricao da
presenca de apenas duas classes possiveis de resposta, podendo esta assumir, con-
forme supracitado, valores contidos em um conjunto finito e discreto de valores. A
Figura3 obtida de Herrera et al. (2016) apresenta um diagrama referente a aplicacéo

do método multiclasses ao classico problema de classificagcao de espécies de iris.
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Figura 3: Exemplo de classificagdo multiclasses aplicada ao problema de classificagéo
de espécies de iris

2.1.5 Classificacao nominal

Quando as classes ndo sdo ordenadas, o problema de classificacdo consiste
em um problema de carater nominal. Neste caso, os objetos pertencentes a dife-
rentes grupos possuem caracteristicas diferentes, sem que seja possivel estabelecer
qualquer tipo de relagéo de preferéncia entre elas. Um estudo pioneiro relacionado
a classificagdo nominal foi desenvolvido por Fisher (1936). Nesse trabalho, o autor

utilizou andlise discriminante na classificacao da iris.

2.1.6 Classificacao ordinal

Na classificacao ordinal, as classes apresentam uma ordenacéo natural. Neste
tipo de problema, cada entrada de um vetor de dados é atribuida a um conjunto dis-
creto de categorias ordenadas. Este tipo de problema € relacionado, de modo geral,
a informagbes que apresentam uma estrutura de ordenacdo naturalmente definida,
como por exemplo, risco de investimentos em um ativo, que pode ser classificado
como "baixo", "médio"e "alto", classificacdo de produtos por sua qualidade, como por
exemplo variedades de arroz, que podem ser definidas por sua qualidade em funcéo

da quantidade de graos defeituosos, sendo 1 0 que apresenta menos graos com ca-
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racteristicas negativas enquanto o tipo 5 apresenta maior quantidade de elementos
indesejados, dentre diversos outros exemplos.

Cano, Luengo e Garcia (2018) reforcam que a ordenacao das classes pode ser
explorada para construir mais classificadores precisos em aplicacées que envolvem
preferéncias, escolha social, tomada de decisdo com varios critérios ou decisdo sob
risco e incerteza. Por exemplo, considere uma fabrica, um funcionario pode ser ava-
liado como "excelente", "bom"ou "ruim"ou um risco de crédito pode ser classificado
como "AAA", "AA", "A"ou "A-".

Gutiérrez e Garcia (2016) apresentam as principais abordagens para metodo-
logias de classificacdo monotbnica, bem como, exemplos de aplicacao das referidas
metodologias. Quando dentro do problema de classificacdo ordinal se busca inserir
restricdes que culminam em relagdes de monotonicidade, se diz que o problema é de

classificagdo monotonica.

2.1.6.1 Classificacao monotonica

Em muitas aplicacoes de analise de dados, € razoavel supor que a variavel
resposta esteja aumentando (ou diminuindo) em uma ou mais variaveis ou recursos.
Tais relagGes entre resposta e atributo sdo chamadas monoétonas.

Nesse tipo de problema, explora-se as propriedades de ordenacgao dos vetores
de atributos, usando o conhecimento disponivel em termos de dominancia. Conforme
(CANO; LUENGO; GARCIA, 2018), uma amostra domina a outra quando cada coor-
denada da primeira nao é menor que a respectiva coordenada da ultima.

As restricoes de monotonicidade exigem que o rétulo de classe atribuido a um
individuo seja maior ou igual ao rétulo de classe atribuido aos individuos que ele do-
mina (CANO et al., 2018). Como exemplo, considere uma restricdo de monotonicidade
relacionada a um atributo de entrada e a classe de destino. Nesse caso, uma amostra
no conjunto de dados com um valor mais alto do atributo de entrada ndo deve ser
associada a um valor de classe mais baixo, desde que os outros atributos da amos-
tra sejam corrigidos. Essas restricoes de monotonicidade podem ser diretas (como
o exemplo apresentado anteriormente) ou inversas (se o valor do atributo diminuir, o
valor da classe ndo deve aumentar).

A classificagdo com restricdes de monotonicidade, também conhecida como
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classificacdo monotoénica (GUTIERREZ; GARCIA, 2016), é um problema de classifi-
cacgao ordinal no qual busca-se impor uma restricao monoténica: a presenca de um
valor com maior médulo em um conjunto de dados, fixados os demais, ndo apresenta
impacto negativo em sua atribuicdo de classe. Neste tipo de problema, a monoto-
nicidade presente entre as variaveis dependentes e independentes, sdo comumente
utilizadas como conhecimento prévio no momento da classificacdo dos dados em es-
tudo (KOTIOWSKI; SIOWIASKI, 2013). Podemos considerar as avaliagcbes de alunos
em uma universidade. Os alunos s&o avaliados com uma classificacdo entre 0 e 10.
Como um exemplo descritivo, considere trés alunos ( Estudantes A, B e C ), cada um
com 22 avaliac6es e uma nota final. Considere também que todos os atributos ( 22
avaliagdes ) tem uma suposicao monotdnica direta em relacdo aos possiveis resulta-
dos da classe, nesse caso, a nota final representada em negrito:

» Estudante A: 5,5,5,5,7,6,5,5,5,5,5,5,6,5,5,6,6,6,5,5,5,5,4

« Estudante B: 3,5,3,4,7,3,3,5,3,3,3,3,6,3,3,4,3,6,4,3,5,3,5

» Estudante C:2,2,1,2,1,2,2,3,2,2,1,2,3,2,2,3,3,2,2,1,2,3,2

Como pode ser observado, ha uma violagdo monotdnica envolvendo duas amos-
tras (Estudante A e B), onde o Estudante B, que tem notas de avaliacao piores ou
iguais as do Estudante A, apresenta uma nota final mais alta. Por outro lado, ndo ha
violagdes monotbnicas ao considerar o aluno C em relagcéo aos alunos A e B.

Agora, definimos formalmente um conjunto de dados de classificagcdo com r6-
tulos ordinais com restricbes de monotonicidade. Vamos supor que os individuos se-
jam descritos usando um total de m atributos com dominios ordenados, =7 € R", e
os rotulos das classes, y;, de um conjunto finito C de roétulos ordenados, y; € YV =
{1,---,C} Como discutido anteriormente, uma relagdo de dominancia < é definido da

seguinte forma:

szjsz/ — xlmzwl,m’avjzlvmvvjzlﬁn (3)

sendo z, e z;,, as m-ésimas coordenadas dos individuos =] e x!”, respec-
tivamente. Em outras palavras, ! domina =’ se cada atributo ! n&o ter resultado
menor que os respectivo atributo medido em =7,

Segundo Cano, Luengo e Garcia (2018), os dados ordinais monoténicos podem

ser definidos da seguinte maneira. Seja X um conjunto de dados com p variaveis ou
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atributos ordinais Ay, --- , A, e uma variavel classificadora Y = {C},Cy,---,Ci} com
r possiveis valores ordinais. O conjunto de dados consiste de n individuos z;.

Cano et al. (2018) afirma que a ordenacao entre as classes podem ser explo-
rada para construir métodos mais acurados nos dominios de aplicagdes que envolvem
preferéncias, como escolha social, tomada de decisdo com varios critérios ou decisao
sob risco e incerteza. Em muitos cenarios do mundo real, como previsao de faléncia,
precificacdo de op¢des ou diagndstico médico, em que os modelos de classificagcao
a serem aprendidos precisam cumprir restricoes de monotonia. Por exemplo, € racio-
nal supor que uma maior taxa de juros da empresa nunca deve resultar em um nivel
mais baixo de risco de faléncia. Consequentemente, existe um interesse crescente da
comunidade de pesquisa em estatistica em relacdo a modelos preditivos monotdnicos.

O trabalho de Cano et al. (2018) apresenta uma revisao aprofundada das métri-
cas utilizadas na avaliacao de modelos de classificacdo monotonica. Neste trabalho,
observa-se que a metodologia predominante para a avaliagdo da qualidade dos re-
sultados obtidos é a acuracia, sendo esta medida presente em 47% dos trabalhos
estudados.

Michael e Constantin (2002), descrevem a relacao entre as classes e os dife-
rentes tipos de problema de classificacdo, e um pouco de suas especifidades com um
fluxograma (Figura4).

A Figura5, adaptada de Cano et al. (2018), indica o crescente interesse na
metodologia de classificagdo monoténica na comunidade académica nos ultimos 10
anos, indicando que cada vez mais metodologias que resolvam problemas de dados
monotonicamente relacionados vem se tornando relevantes cientificamente.

Na secdo seguinte, sera apresentado sucintamente o método de composicao
probabilistica de preferéncias, com o intuito de melhor descrever o método no qual a

metodologia proposta nessa tese baseou-se, 0 CPP-tri.

2.2 O método CPP

O método de Composicédo Probabilistica de Preferéncias (CPP)® desenvolvido
inicialmente pelos autores Sant'anna e Sant'anna (2001) e ampliado, recentemente

por Sant'anna (2015). Baseia-se na teoria de probabilidades conjuntas em apoio a

3do inglés, Probabilistic composition of preferences
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Figura 4: Problemas de classificagdo. ( Adaptada de Michael e Constantin (2002))
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Figura 5: Propostas de trabalhos envolvendo classificagdo monotbdnica (adaptado de
Cano et al. (2018))

problemas de decisédo , especialmente na escolha, ordenacéo e classificacao de alter-

nativas (e.g. individuos) avaliadas sob multiplas caracteristicas ou critérios.

Os autores Roy e Skalka (1984) classificam situacées de decisdo em quatro
problematicas:

Ordenacao (ranking) na qual visa construir uma lista ordenada das alternativas con-
sideradas, das melhores para as piores. O autor denota essa problematica como
(P).

Escolha (choice) na qual visa identificar a melhor alternativa dentre as considera-
das, ou um conjunto limitado das melhores alternativas. O autor denota essa
problematica como (P.«v).

Descricao (description) que consiste em identificar e descrever as principais carac-
teristicas significativas na distincdo das alternativas. O autor denota essa pro-
blematica como (P.J).

Classificacao (classification/sorting) cujo o intuito é alocar as alternativas disponi-
veis, em classes estabelecidas a priori que preservam uma relagdo de ordem
quanto a preferéncia. O autor denota essa problematica como (P.3).

O CPP fundamenta-se na ideia de que ao se aplicar um critério de preferéncia

para tomar uma decisdo, existe um componente subjetivo que torna imprecisa a me-
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dida de preferéncia, mesmo que baseada na observacao de uma variavel determinada
objetivamente com toda precisdo (SANT’ANNA, 2013c).

A imprecisdo na qual refere-se Sant’Anna (2013b), impde que as medidas de
preferéncia segundo cada critério sejam examinadas como variaveis aleatorias. Possi-
bilitando por exemplo, que as preferéncias possam ser medidas em termos de proba-
bilidades, de ser a melhor opgdo em uma problematica de escolha, ou de ser melhor
ou pior que os perfis pré-estabelecidos como referéncia das classes no problema de
classificacdo. Cada alternativa é identificada por um vetor, e entende-se como pre-
feréncia cada coordenada desse vetor, segundo um critério diferente (SANT’ANNA,
2015)

A escolha de distribuicdo de probabilidades que melhor se ajusta aos dados
pode advir de informacdes a priori, de aplicagdes bem-sucedidas a problemas simi-
lares, da avaliacdo do ajuste dos dados a distribuicbes conhecidas ou, na auséncia
dessas informacdes, arbitrada ao contexto. De maneira geral, aplicacbes do método
com outras distribui¢des no lugar da normal podem ser empregados sem mudancas
substanciais no procedimento, no entanto, ndo € esperado grandes divergéncias nos
resultados (SANT'ANNA; COSTA; PEREIRA, 2012). Esse comportamento foi consta-
tado no estudo de caso multivariado, indicando que a abordagem com distribuicoes
continuas apresentou melhores resultados (GAVIAO et al., 2019).

Uma revisdo sumaria da literatura indica que o CPP tem modelado proble-
mas com distribuicdes de probabilidades normais (SANT'ANNA, 2013a; SANT'ANNA;
COSTA; PEREIRA, 2015), uniformes (SANT’ANNA; CONDE, 2011; SANT'ANNA; FER-
REIRA; DUARTE, 2012), triangulares (TREINTA et al., 2014), de Pareto (CAILLAUX et
al., 2011; SANT'ANNA; MELLO, 2012) e Beta (SANTANNA et al., 2015; SANT'ANNA,
2015).

Gavido et al. (2019), enfatiza que a natureza probabilistica do CPP é uma
caracteristica muito importante para o tratamento de dados imprecisos. Segundo
Sant’Anna, Faria e Costa (2013), essa imprecisdao pode decorrer de diferentes pro-
cessos que envolvem avaliacdes de especialistas, de medidas de desempenho impre-
cisas, de processos com sistemas métricos imperfeitos, dentre outros que envolvem
avaliacbes humanas em situacao de incerteza.

Recentemente foram propostas algumas variacdes da metodologia, Martins
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(2015) propbs em sua tese uma metodologia baseada na CPP, denominado com CPP-
Hibrido. Esse instrumento, considera aspectos relativos aos erros humanos em um
ambiente de risco, e suas possiveis contribuicbes as falhas em instalacoes de alta
complexidade. O foco principal dessa metodologia € investigar a confiabilidade hu-
mana e a identificacdo de parametros a serem controlados para reduzir ou detectar a
condicao de falha. Recentemente, Gaviao et al. (2019) propuseram uma abordagem
empirica ao método de Composicao Probabilistica de Preferéncias (CPP). O uso de
probabilidades empiricas, sem a necessidade de conhecer ou assumir uma funcao
de probabilidade conjunta que origina as preferéncias, pode contribuir para lidar com
determinados tipos de problema com escalas ordinais de preferéncia.

A Tabela 2 apresenta estudos que aplicaram a metodologia CPP em problemas
de classificacdo ordenada. Nesse caso em especifico, a metodologia é nomeada
como CPP-tri e apresentada na segéo 2.3.

A composig¢do probabilistica de preferéncias permite combinar as avaliagdes
probabilisticas por diferentes perspectivas (SANT’ANNA; SANT'ANNA, 2001). Em
problemas de classificacdo, essas abordagens de composicao substituem a neces-
sidade de atribuicdo de pesos aos critérios, evitando assim, que a classificacdo das

alternativas seja realizada de maneira subjetiva.

2.3 CPP-tri

O método CPP-tri proposto por (SANT'ANNA, 2015), tem por objetivo alocar
cada alternativa (individuo) em uma de um conjunto de classes ordenadas. Por se
tratar de um método de classificagdo supervisionada, as classes pertencentes ao pro-
blema que o0 método sera aplicado devem ser estabelecidas a priori.

Neste método, as classes sdo identificadas por vetores multivariados, nome-
ados como perfis de referéncia ou perfis representativos. Para levar em conta as
relagdes entre os m critérios,os perfis representativos podem ser construidos de va-
rias formas e em qualquer niumero. Por exemplo, cada classe pode ser representada
por um limite superior e um limite inferior (SANT'ANNA; COSTA; PEREIRA, 2015). A
Tabela 3 apresenta uma relagdo de problemas abordados por meio da metodologia
CPP-TRI.

Segundo (SANT’ANNA, 2013c), as avaliacbes que compdem os perfis de refe-



Tabela 3: Publicacbes do método CPP-tri

AUTORIA DESCRIQAO
Sant'’/Anna
ot al. Aplicagéo da Composigao Probabilistica e do Método das k-médias
(2013) a classificagdo de municipios quanto a oferta de creches
Faria
el Comparagao entre resultados da Composigao Probabilistica de Preferéncias e
(2013) da formagao de agrupamentos pelo Método das k-médias
Sant’Anna
etal. CPP-TRI: a sorting method based on the probabilistic composition of preferences
(2015)
Ribeiro
et al. Probabilistic Preferences Composition in the Classification of Apparel Retail Stores
(2015)
Sant’Ar;:a (201 Probabilistic Human Development Indices
Sant’Anna (2015) Probabilities in the Problem of Classification
Silva
etal Abordagem hibrida multicritério — minerag@o de dados aplicada a classificagao de
(2016) unidades da federagdo com base na populagéao economicamente ocupada

Silva e Costa (2017)

Andlise experimental do método de Composi¢ao Probabilistica de Preferéncias

em seu modo Tricotdmico (CPP-tri) na classificagéo ordenadade vinhos da regiao do Minho

Gavido ) ) )
L al Uma nova abordagem aplicada ao conceito moneyball com apoio
etal.
da Composigao Probabilistica de Preferéncias
(2017)
Sant’Anna
et al. A probabilistic approach to the inequality adjustment of the human development index
(2017)
Gaviao
tal Aplicagédo da Composigéo Probabilistica de Preferéncias e do
etal. .
(2017) Indice de Gini a escolha de jogadores da Liga Inglesa de Futebol.
Sant’Anna (2017) Aplicagao da CPP-tri a classificagdo dos paises pelos critérios do IDH

Monte e Silva(2018)

Aplicagéo da Composigcao Probabilistica de Preferéncias Tricotdmica (CPP-tri)

para classificagdo do nivel de maturidade na gestéao de processos de negocios
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réncia sao obtidas a partir da amostra de individuos a ser classificada. Por exemplo,
perfis centrais seriam formados por coordenadas dadas pelos quantis, ou valor mé-
dio para cada critério ou variavel considerada no estudo. Sant’Anna, Costa e Pereira
(2015) ressalta que os perfis sdo determinados sob restricio de monotonicidade e
disponibiliza um algoritmo para a ordenacao desses perfis, em outras palavras, se um
perfil representativo da primeira classe apresentar uma avaliagdo de acordo com um
determinado critério, maior que o de um perfil em outra classe, as avaliacoes de todos
os perfis da primeira classe devem ser superiores aos da segunda classe.

Sant’Anna (2013c) afirma que, adotar a mesma quantidade de perfis em cada
classe, ou seja, n(i) = n, facilita a comparacdo das distancias probabilisticas entre
classes distintas. Essa comparacdo compreende uma etapa do método, apresentada
na secéo 2.3.1. Caso contréario, sdo adicionados perfis com valores iguais as médias
aritméticas dos valores dos perfis iniciais.

Sant’Anna (2015) enfatiza que, nesta etapa em especifico, deve-se evitar crité-
rios que nao apresentam um desempenho significativo na discriminacao das alternati-
vas.

Quanto a escolha da distribuicéo de probabilidades das pertubacdes, Sant’/Anna
(2013b) reforca que a distribuigdo normal é a mais utilizada para representar erros de
medida. Na falta de informagéo precisa quanto ao parametro de escala da distribui-
cao normal, estima-se esse parametro a partir da variancia observada nas classes,
segundo cada critério (SANT’ANNA, 2015).

A aplicacado do método CPP-tri é realizado mediante as informagdes de quan-
tidade r de classes, n(i) perfis e escolha de uma distribuicdo que seja identificada ou
mesmo assumida como caracteristica das pertubacdes.

Formalmente, considera-se o problema de classificar uma alternativa A se-
gundo o [-ésimo critério, com [ variando de 1,--- ,m e m denotando o numero de
critérios, em uma dentre k classes ordenadas C' = {c¢y,--- ,c¢.} de r classes ordena-
das, cada uma identificada por um certo numero n de perfis de referéncia, constituido
por avaliagdes de alternativas previamente construidas.Denote-se por C;;; a avaliagdo
do [-ésimo critério que aparece no j-ésimo perfil da i-ésima classe. Os perfis sdo de-
finidos de modo que as classes estao efetivamente ordenadas em ordem crescente,

com a restricao de que os perfis sejam representados por avaliacées em todos crité-
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rios menores ou iguais as dos perfis das classes acima dela. A aplicagdo do método

CPP-tri envolve trés etapas:

2.3.1 Calculo das probabilidades de preferéncia

As medidas exatas g, e C;; sdo usadas como medias de distribuicées de varia-

veis aleatérias X; e Y;;;.

Aj =P(X;>Yy) (5)

2.3.2 Calculo das probabilidades globais

Al e A; representam, respectivamente, a probabilidade do individuo A apre-
sentar desempenho respectivamente acima e abaixo dos valores informados para o
critério [ nos perfis da classe i. Depois que essas probabilidades locais sdo conheci-
das, é possivel calcular as probabilidades conjuntas globais de um objeto estar acima
ou abaixo dos perfis de cada classe, levando em conta todo o conjunto de critérios,
utiliza-se a composigéo probabilistica propostas por Sant’anna e Sant’anna (2001).

Por independéncia, as probabilidades de estar acima e abaixo de todos os perfis
que identificam as classe sdo encontradas pelo produto das probabilidades de estar

acima ou abaixo de cada perfil,
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2.3.3 Alocacao nas classes mais préoximas

Sant’Anna (2013b) estabelece como requisito para a aplicagdo do método que
os perfis estejam ordenados, isto €, para todos os critérios, nenhuma avaliacdo do
perfil de uma classe superior pode ser menor que a avaliacao do perfil de uma classe
inferior no mesmo critério; e pelo menos um critério do perfil da classe superior deve
ser maior que a avaliagao do perfil da classe inferior

Depois de calculadas as probabilidades dos individuos estarem acima ou abaixo
dos perfis de uma classe, € possivel calcular a diferenga entre essas probabilidades,
que é aqui chamada de distancia probabilistica «. Essas distancias sao calculadas
para todas as classes e o individuo é alocado para a mais préxima, ou seja, para a

classe para a qual o valor absoluto de o é 0 mais baixo.

a=[A7 = A7 (8)

No entanto, as premissas dos autores consideram a suposi¢ao da independéncia das
variaveis, porém, em varias areas do conhecimento existem situagcdes em que as va-
ridveis apresentam dependéncia e faz-se necessario a resolucao de problemas de
classificagdo. Tal situacao limita a amplitude de acdo da metodologia proposta pelos
autores, e abre espaco para a realizacado de estudos que visam melhorar a classifica-
cao a partir da analise de parametros estatisticos tais como a correlacao, que permite
a aplicacdo da metodologia em situacées em que as variaveis ndao supdem indepen-

déncia. Dentro deste contexto € onde o presente trabalho encontra-se alocado.

2.4 Distribuicao Normal Multivariada

A distribuicao normal multivariada é uma generalizacao para varias dimensées
da densidade normal univariada. No campo de estudos da analise multivariada, a dis-
tribuicdo normal para p > 2 dimensdes desempenha um papel muito importante, ja
que esta distribuicdo representa uma aproximagéo adequada de distribuicbes popula-
cionais e dados experimentais, além de ser utilizada em vérias areas como engenha-
ria, psicologia e economia, e de servir para descrever qualquer conjunto de variaveis

aleatorias de valores reais correlacionados.
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Definicao 2.4.1 (Distribuicdo normal multivariada). Sejam X, X, ..., X, variaveis ale-
atérias continuas independentes tal que X; ~ N(u;,0?), parai = 1,2,...,p. Entdo
X = [Xy, Xs, ..., X,] distribuiggdo normal multivariada se sua fungdo densidade con-

junta é dada por:

~

fx(w) = Wexp <—%(m — u)/2—1<;1; — [,l,)) , (9

emque p = [, po, - . ., iip) € RP e X é uma matriz positiva definida dada por:

2
gy 012 013 ... O1n
2
021 05 023 ... O2p
Y= (10)
0,2
Op1 Op2 Op3 ... P

2.5 Boston Housing Price

O conjunto de dados Boston Housing Price, foi compilado no trabalho Hedonic
Housing Prices and the Demand for Clean Air no final dos anos 70, pelos economis-
tas David Harrison e Daniel Rubenfeld (HERRISON; RUBINFELD, 1976). Os autores
investigaram a disposicao de pagar por melhorias na qualidade do ar, usando dados
para o mercado imobiliario de Boston, Massachusetts, EUA. Esse estudo é instigado
por conclusdées documentadas em trabalhos semelhantes, que discutem os danos que
altas concentragdes de poluentes atmosféricos impéem a saude humana, a vegeta-
cao, e a varios materiais.

Herrison e Rubinfeld (1976) obtiveram os dados de Area Estatistica Metropoli-
tana Padrdo de Boston, do inglés Standard Metropolitan Statistical Area. Era assim,
na década de 70, como o escritério americano de gestéo e orgamento * definia formal-
mente uma cidade central com uma grande populacao e sua regido circundante, que
pode incluir varios municipios adjacentes, ligados por fatores sociais e econémicos °

Esse conjunto de dados possui caracteristicas que sao relevantes para o exame

40Office of Management and Budget (OMB).
5Atualmente, denomina-se Area Estatistica Metropolitana, do inglés Metropolitan Statistical Area -
MSA.
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de diversas metodologias (GILLEY; PACE, 1996). Em especial , como o estudo dessa
tese se trata de uma metodologia para solucionar problemas de classificagdo monoté-
nica em dados correlacionados, a normalidade apresentada pelos dados, a quantidade
de variaveis mensuradas, o0 comportamento da relagdo entre as covariaveis e o des-
balanceamento entre as classes, foram critérios decisivos para a escolha dessa base
de dados.

Ap6s a compilacao original desse conjunto em (HERRISON; RUBINFELD, 1976),
outros pesquisadores utilizaram esses dados por diferentes perspectivas, derivadas
em sua maioria de disciplinas cientificas como aprendizado de maquinas, economia,
estatistica e mineragéo de dados. Por exemplo, Belsley, Kuh e Welsch. (1980), utili-
zaram esses dados para examinar metodologias de identificacdo de dados influentes
e fontes de colinearidade. Posteriormente, os pesquisadores Krasker, Kuh e Welsch
(1983), Shankar e Carson (1988), examinaram estimativas robustas na presenca de
heterocedasticidade. Os autores Breiman e Friedman (1985), discutiram uma metodo-
logia para estimar transformacgdes ideais para regressdao multipla e correlacdo. Pace
(1993), utilizou essa base na investigacao de estimativas ndo paramétricas. Lange e
Ryan (1989), descreveram um método para averiguacao da adequacao do modelo e,
em particular, a suposic¢ao distributiva sobre os efeitos aleatérios. Breiman et al. (1984)
aplicou metodologias de classificagcdo e arvore de regressdo. Ainda nesse contexto,
recentemente os autores Shahhosseini, Hu e Pham (2019), Cano, Luengo e Garcia
(2018), Cano et al. (2018), consideraram a base Boston Housing Price na investiga-
cao de algoritmos de filtragem de ruido em um estagio de pré-processamento com um
duplo objetivo: aumentar o indice de monotonicidade dos modelos e a precisdo das

previsdes para diferentes classificadores monoténicos.
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3 MATERIAL E METODOS

Nesta secdo, sera apresentada a metodologia proposta, que difere essencial-
mente da metodologia CPP-tri ao levar em consideragao a existéncia de correlacoes
entre os atributos. Os experimentos realizados basearam-se na ideia de construir
um ambiente com diferentes cenarios de correlagéao entre os atributos e contrastar as

acuracias das duas metodologias.

3.1 Dados reais

A metodologia proposta foi aplicada em um conjunto de dados reais, disponivel
gratuitamente para download, e intitulado como Boston Housing Price nos repositorios
de base dados UCI (DUA; GRAFF, 2017) e GitHub (GITHUB, 2019). O repositorio de
aprendizagem de maquina da Universidade da Califérnia, Irvine (UCI Machine Lear-
ning Repository), € um conjunto de bancos de dados de acesso livre e regularmente
visitado por pesquisadores de areas cientificas, tais como, Estatistica, Inteligéncia ar-
tificial, Mineracao de dados, Apoio a decisdo multicritério e outras. A UCI, fornece
bases de dados artificiais e experimentais que viabilizam a analise, desenvolvimento
e validacado de metodologias pertencentes a diversas areas cientificas.

O conjunto de dados Boston Housing Price € pequeno em tamanho, com 506
individuos. O conjunto de dados original apresenta um total de 14 variaveis sendo que,
para este trabalho, foi selecionado um estrato de 7 destas. Uma breve descricdo dessa
base é fornecida a seguir. Herrison e Rubinfeld (1976) apresentam uma descricao

mais detalhada.

MEDV Define o valor médio das casas ocupadas pelos proprietarios em termos de
milhares de délares $ 10000;

RM A variavel RM representa o espago e, em certo sentido, quantidade de habita-

cbes. Deve estar positivamente relacionado ao valor da habitagéo;

LSTAT Proporcao da populacao de nivel socioeconémico baixo;

CRIM A taxa de criminalidade por cidade. Como o CRIM avalia a ameaga ao bem-
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estar que as familias percebem em varios bairros vizinhos da drea metropolitana
de Boston (assumindo que as taxas de crime sdo geralmente proporcionais as
percepcdes de perigo das pessoas), isso deve ter uma relagdo negativa com os

valores da habitacéo;

PTRATIO Relacao aluno-professor por distrito escolar da cidade. Mede os beneficios
do setor publico em cada cidade. A relacao entre a razdo aluno-professor e a
qualidade da escola ndo é totalmente clara, embora uma proporgéo baixa deva
implicar que o aluno receba mais atencao individual. esperamos que o PTRATIO

esteja negativamente relacionado aos valores da habitacao ;

DIS Distancias ponderadas para cinco centros de emprego na regido de Boston. De
acordo com as teorias tradicionais dos gradientes de aluguel de terrenos urba-
nos, os valores das moradias devem ser mais altos perto dos centros de em-
prego. Espera-se que a variavel DIS esteja relacionada negativamente com os
valores de habitagéo;

NOX Concentracoes de 6xido de nitrogénio em pphm (concentracdo média anual em
partes por cem milhdes).

GROUPS Variavel gerada pelos autores para atuar como grupo de classificagao.
Para garantir que a variavel gerada seja categérica ordinal, a variavel MEDV,
variavel regressora no conjunto de dados original, foi dividida em quatro grupos
em seus respectivos quartis, sendo que cada quartil gerou um grupo ordenado,

culminando num total de 4 categorias ordenadas para os dados.

3.2 Meétodo proposto

Denomina-se o método aqui proposto como CPP-Cor, seu nome faz referén-
cia a duas caracteristicas importantes para o seu desenvolvimento, a metodologia
em que ele se baseia (CPP), e a forma com qual as interagdes entre as variaveis
estdo sendo consideradas. O mesmo, com o intuito de fazer alusdo a duas carac-
teristicas importantes, apresenta finalidade similar ao método CPP-tri, no entanto, a
classificacao realizada pelo método CPP-cor leva em consideracao a correlacao en-

tre as caracteristicas observadas nos individuos. Tornando-o relevante a contextos
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de elevada incerteza quanto a correlacdo dos dados, pois, essas relacdes entre as
variaveis sao desconsideradas a partir da pressuposicao de independéncia, estabe-
lecida pelo método CPP-tri. Como instrumento para a realizacdo da CPP-cor, esse
trabalho utilizou-se de uma adaptagao ao codigo referente a metodologia CPP-tri, im-
plementado em linguagem R e disponibilizado por Silva (2016). O cdédigo referente
a metodologia proposta nesta tese, encontra-se disponivel na comunidade R (R Core
Team, 2019).

O calculo numérico das probabilidades de uma normal multivariada costuma
ser um problema dificil. Para isto, o método utiliza uma transformacédo descrita em
Genz (1992), que além de simplificar o problema, coloca em um formato que permite
calculos eficientes usando algoritmos numéricos de integracdo multipla padrdo. Esse
procedimento esta disponivel na biblioteca mvtnorm, € permite que o calculo das pro-
babilidades normais multivariadas, detalhadas na secéo 3.3.1, sejam moderadamente
precisas e eficientemente computadas em problemas com até 1000 dimensdes.

O objetivo dessa abordagem, € realizar a classificacao supervisionada de i indi-
viduos em uma das r classes ordenadas e identificadas por ¢ perfis, levando em con-
sideracdo a relagéo existente entre as m variaveis observadas nos individuos. Para
melhor descrever essa metodologia, considere um conjunto de dados observados em
n individuos e relativos a m variaveis. Formalmente, representa-se esse conjunto da
seguinte forma

Antes da metodologia ser aplicada, calcula-se em todas as classes ordenadas
C,, as média das observacdes obtida em cada variavel j. Dessa maneira, o ¢-€simo
perfil representante (Y,,,) de uma classe genérica , é constituido por um vetor de

médias. Formalmente, temos

}/;]m:[gllagl%"'agqm] (11)

em que, ¥,,» € a média das observag¢des na m-ésima variavel do ¢-ésimo perfil.

Apéds definidos os perfis, considera-se para melhor identificar cada classe o
relacionamento entre as variaveis que caracteriza cada individuo em cada classe. Para
tanto, ancorou-se no calculo das correlagdes entre as variaveis. Formalmente essas

correlagdes sao representadas pela matriz abaixo
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1 pi2 piz ... pip
p2ar 1 pa3 ... p2p
Q=1 pa1 p2 1 ... p3p (12)
Ppr P2 Pp3 - L

em que, p,, & o coeficiente de correlagdo entre as variaveis pp'.

Os perfis representativos das classes, sao definidos de modo que as classes
estejam efetivamente ordenadas. A restrigdo de monotonicidade, impde que néo exis-
tam classes altas com avaliagdes nos perfis menores que as obtidas por uma classe
inferior. Para garantir esse comportamento entre as classes, foi utilizado um algoritmo

de corregéo encontrado em Silva (2016).

3.3 Etapas do CPP-cor

As observagdes em x], sdo assumidas como parametros de locagdo da dis-
tribuicdo normal multivariada, e vistos apenas como observacbes de m variaveis ale-
atérias que se comportam segundo essa fungao de distribuicdo conjunta. O mesmo
é realizado com as médias y,,, que compdem os perfis de referéncia. Esse procedi-
mento de "aleatorizacao"é denominado como transformacgéo probabilistica, proposto
por Sant’Anna (2002).

Apoés as transformacdes nessas observacgdes, cada individuo a ser classificado
é representado por um vetor aleatério X, e 0 mesmo acontece com as médias nos
perfis de referéncia Yy,,,. Assim, tomamos cada individuo como uma variavel aleato-
ria m-dimensional e derivamos comparagdes probabilisticas entre os individuos e os

perfis que representam as classes. O método CPP-cor envolve duas etapas.
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3.3.1 O calculo das probabilidades de desempenho

A probabilidade do individuo X possuir desempenho inferior e superior a

classe C, , identificada pelo perfil de referéncia Y, € dado por

glm g2m gqm
5 :/ / [ pxr @t d (13)
B :/ / [xr(t)dtidtsy, ... dt, (14)
Yim Y —Y2m Ygm ‘

sendo fx(x) , a fungéo densidade de probabilidade da distribuigdo normal multivari-

ada, apresentada em 2.4.

3.3.2 Alocacao nas classes mais proximas

Por fim, os individuos ser&o alocados a classe em que a distancia probabilistica
~ € mais proxima do valor nulo. Calcula-se as distancias probabilisticas da seguinte

maneira

v =|6F — B,

3.4 Metodologia do Estudo de Simulacao

O problema de classificagdo mondtona pressupde sua utilizagdo em dados nos
quais existe a classificacao de grupos, sendo que os referidos grupos devem apresen-
tar entre si uma estrutura hierarquizada ordinal. Ou seja, 0s grupos devem possuir
entre si ordenacgao por importancia, natureza ou outro tipo de hierarquia de modo que
seja possivel a identificagao ordinal de cada um deles.

Esta caracteristica peculiar do problema de classificacdo monotonica torna uma
tarefa j& complexa, a obtengcédo de dados para estudos, ainda mais desafiadora, dado
gue disponibilidade de conjuntos de dados que apresentam esta caracteristica fun-
damental, mesmo nos repositérios de dados de maior destaque, é bastante limitada.

Deste modo, para avaliar a qualidade da metodologia proposta em relagédo ao desem-
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penho da metodologia tradicional CPP-tri, faz-se necessaria a utilizagcao de estratégias
de simulacédo de dados que permitam a comparacao entre as abordagens metodolé-
gicas de interesse.

Ainda que opte-se pela simulagdo de dados, existem dois obstaculos a serem
superados. O primeiro € a geragao de grupos que garantidamente apresentem classi-
ficacdo ordinal. A segunda barreira é a garantia de existéncia de correlacdo entre as
variaveis, uma vez que a metodologia proposta neste trabalho tem como hipotese que,
na presencga de correlagdo entre as covariaveis, a metodologia denominada CPP-cor
apresenta resultados superiores a abordagem apresentada em Sant’Anna (2015). A
seguir sera apresentada a estratégia de simulagdo que garante a presenca de ambas
caracteristicas nos dados simulados, que serao utilizados na aferigao do desempenho
tanto da metodologia classica quanto da metodologia proposta.

As simulagdes e analises foram conduzidas em uma maquina equipada com
processador Intel(R) Core(TM) i7-8750H CPU @ 2.20GHz com 32gb de meméria ram,
utilizando o ambiente de programacéo e analise de dados R (R Core Team, 2019), em
sua versao 3.6.1 para o sistema operacional Ubuntu 18.04.3 LTS.

Consideramos formalmente a matriz =, de dimensao (n x p) , como uma repre-

sentacdo dos conjuntos de dados simulados.
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11 12 ... Tik ... T1p

To1 X222 ... T2k ... Tp

Tn1 Tp2 oo Tpk - Tpp

ZB(l) a:(j) ZE(p)

.

B!

em que o vetor linha x!, representa o vetor p-dimensional de observagdes si-
muladas do i-ésimo individuo, e o vetor coluna x; representa o vetor n-dimensional
de observacdes simuladas correspondente a j-ésima variavel, com i = 1,2,...,n €
j=1,2,...,p.

Conforme descrito na secao anterior, em funcao da baixa disponibilidade de da-
dos que atendam as peculiaridades do problema, bem como para garantir um volume
de dados suficientes para subsidiar uma comparacao entre as metodologias CPP-tri
e CPP-cor, foi realizado um estudo de simulagdo, com o intuito de gerar conjuntos
de dados para aplicacdo das referidas metodologias e apuracao de sua eficacia ao
classificar os elementos em grupos. Considerando a estratégia de simulagéao descrita
anteriormente, foram realizadas as seguintes oscilagdes nos parametros de simula-

cao:
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* Numero de variaveis - d: 5, 8 e 12;
» Numero de grupos ordenados - G: 5;

» distancia entre grupos - ¢: 0.25, 0.5, 0.75, 1;

Intensidade de correlagao (desconsiderando a diagonal principal, que é unitaria):
— Baixas - 100% € [—0.3,0.3];
— Moderadas - 100% € [—0.6, —0.3] |J[0.3, 0.6];
— Altas - 100% € [—1,—0.6]|J[0.6, 1];
— Custom 30-40-30 - 30% < [—0.3,0.3]; 40% e [—0.6, —0.3](J[0.3,0.6] 30% e

[—1,-0.6]J]0.6, 1];
— Custom 50-30-20 - 50% € [—0.3,0.3]; 30% € [-0.6,—0.3][J[0.3,0.6] 20% €
[—1,-0.6]J[0.6, 1];

— Custom 70-00-30 - 70% € [-0.3,0.3]; 30% € [—1, —0.6] J[0.6, 1];
— Custom 60-30-10 - 60% € [—0.3,0.3]; 30% € [—0.6,—0.3](J[0.3,0.6] 10% €
[—1,—0.6] J[0.6, 1];

Tais variacoes foram inseridas de modo a garantir que uma diversidade interes-
sante de cenarios realistas fosse garantida, de modo a verificar as nuances de cada
metodologia e 0s cenarios nas quais cada uma delas se destaca. O numero de varia-
veis foi incluido com o intuito de verificar se a dimensao do banco de dados influencia
no desempenho dos métodos. A distancia entre grupos visa checar a dificuldade de
classificagdo de cada método quando os grupos encontram-se sobrepostos ou bem
definidos.

J4 as intensidades de correlacao foram inseridas com o intuito de aferir o quanto
a presenca de correlacdo € capaz de influenciar o comportamento de cada método,
sendo o parametro de maior destaque deste estudo de simulacéo, dado que a hipétese
do estudo indica que o método de classificacdo apresenta um comportamento melhor
se o calculo das probabilidades considera a correlagdo entre as variaveis. O numero
de grupos foi fixado em 5 devido a um estudo piloto que indicou que este aspecto
nao influencia na qualidade de nenhuma das metodologias, portanto geraria esforco
computacional inécuo.

Para uma comparacao justa, a cada iteracao do estudo de simulagéo, foi gerado
um conjunto de dados considerando os parametros momentaneos do estudo e a partir

deste conjunto de dados ambos 0os métodos foram aplicados a este conjunto, gerando
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a classificacdo. Apos a classificacao realizada por cada método, foi aferida a acuracia
de cada método, que sera comparada entre os métodos, em funcdo de cada um dos
parametros.

Em funcao do tempo computacional elevado gasto na nova metodologia, de-
vido a complexidade do célculo da probabilidade conjunta, para cada combinagéo dos
parametros ¢, d e intensidade de correlacdo, foram realizadas 50 realiza¢ées, gerando
um total de 8400 observacgdes, sendo 4200 referentes a cada metodologia. Entende-
se que o numero de experimentos foi suficiente, uma vez que se apurara a acuracia
em termos de média e mediana.

Os dados foram simulados por meio de distribuicao normal multivariada, reali-
zada por meio do pacote mvtnorm, biblioteca presente no software R (R Core Team,
2019) e proposto por (GENZ et al., 2020). Nesta biblioteca, a geragdo de dados de-
pende basicamente de trés pardmetros, a saber: tamanho da amostra, vetor de mé-
dias e matriz de correlacbes ou de covariancias. Considere gerar um conjunto de
dados com grupos ordenados de d variaveis e k grupos ordenadamente classificados.

Em relacdo a classificagdo monotbnica, esta sera obtida por meio da geracao
de vetores de médias com uma distancia 6 em relacdo a um vetor de médias inicial.
Defina py 0 vetor de médias do grupo inicial tal que po ~ N(0,1) sendo uo um vetor
de d entradas e > uma matriz de correlagdes de dimenséo d. A metodologia utilizada
para simulacédo da matriz de correlagéo X, foi inspirada no método proposto por Mar-
saglia e Olkin (1984). Com base nestes elementos serdao gerados dados por meio da
distribuicdo normal multivariada, abreviada como N,,.

A estratégia de geracdo de dados € descrita por meio do seguinte procedi-
mento:

1. Gere aleatoriamente o vetor g com k valores obtidos aleatoriamente da distribui-
¢ao uniforme discreta Up (50, 200)® para definir o tamanho de cada grupo. ;

2. Gere ug e X conforme descrito acima;

3. Gere o grupo de observagdes inicial G; com os seguintes parametros: g[1] ob-
servacdes da distribuicdo N, (1, 2);

4. Calcule o vetor o contendo os desvios-padrdo de cada coluna de variaveis de
Gi;

6A utilizacdo da distribuicao uniforme supracitada visa variagdo do tamanho dos grupos aleatoria-
mente em cada amostra gerada.
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5. Defina uma distancia entre grupos ¢;

6. Gere o grupo de observagdes GG, com 0s seguintes parametros: ¢[2] observa-
¢bes da distribuigdo N, (o + 6o, X);

7. Gere o grupo de observacgdes G3 com 0s seguintes parametros: ¢[3] observa-
¢bes da distribuicdo N, (o + 200, ¥);

8. Proceda sucessivamente até a geracao do grupo de observagdes G, com 0s
seguintes parametros: g[k] observagoes da distribuicdo N ,(uo + (k — 1)do, X);

9. Agregue os grupos G, Gy, - - , G, em um unico conjunto de dados.

A estratégia descrita acima garante que os grupos G+, G, - - - , G possuem uma
hierarquia ordenada em func¢do das distancias de § nos vetores de média, além da
possibilidade de controlar a intensidade da distancia entre cada grupo por meio do
parametro 6. Esta possibilidade sera importante para aferir se os métodos em ana-
lise sdo sensiveis a sobreposicao de grupos. Além disto garante a incorporacao da
correlacao entre as variaveis, principal caracteristica em estudo neste trabalho.

Definida a estratégia de geracdo dos dados, o estudo de simulacdo se dara
por meio de oscilagdes nos parametros d, k, ¢, além da intensidade das correla¢des

componentes da matriz .

3.5 Meétricas de avaliacao do modelo

A acuréacia pode ser definida como a propor¢ao de acertos do modelo dentro do
total de tentativas que o modelo executou. Considere a seguinte matriz de confusao

de um modelo multiclasses:

Observado
Classes | C, | Cy | --- | Cy
4 Ci1 | Ci2 | - | Cin
Predito 02 Co1 Cog | * - Con
Cy Cnl | Cn2 | "+ | Con

na qual C; representa cada uma das classes observadas nos dados e ¢;; re-
presenta o numero de elementos da classe i classificados pelo modelo na classe ;.

Considera-se uma classificacao correta os valores do tipo ¢;i, ou seja, aqueles cujas
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classes observada e predita coincidem. Assim, pode-se calcular a acuracia por meio

da seguinte férmula:

Z Cii
Acc = (15)

Um modelo acurado apresenta valores significativos na diagonal principal da matriz de
confusao e valores pequenos nas por¢des triangulares superior e inferior da mesma.
Por se tratar de uma propor¢ao, a acuraria pertence ao intervalo [0, 1], sendo deseja-
vel valores préximos de um para tal medida. Deste modo, a acuracia sera a medida
utilizada para a comparacéo do desempenho do método proposto em relagédo a meto-
dologia CPP-tri.

3.6 Teste de Wilcoxon

O objeto de comparacao entre as metodologias sera a acuracia obtida por cada
metodologia aplicada em um mesmo conjunto de dados, o que compde um experi-
mento pareado. Entretanto, devido a natureza ndo normal da acuracia, cujos valores
pertencem ao intervalo [0, 1], ndo sera possivel a utilizacao de metodologias paramé-
tricas, tais como o teste ¢ pareado. Por este motivo sera utilizado o teste de Wilcoxon
para comparacao entre as medianas.

O teste de Wilcoxon (WILCOXON, 1945), € um teste de hip6teses néao para-
métrico utilizado para comparacdo de duas amostras relacionadas, pareadas ou de
medidas repetidas para verificar se o ranqueamento das amostras difere, podendo
assim ser utilizado como uma alternativa ao teste t pareado de Student. Este teste
verifica se duas amostras advém da mesma populacao.

Sejam duas amostras pareadas xi, xs, - , T, € Y1, Y2, - - , Yn. CASO @S amostras
sejam oriundas de uma mesma populagéo, espera-se que a mediana da diferenca
d_x; — y; seja igual a zero, ou seja, desejamos testar H, : d; = 0vs H; : d; # 0. Para a
realizacao do teste, devem ser seguidos o0s seguintes procedimentos:

1. Calcular cada diferenca pareada d; = x; — y;;

2. Ranquear as diferencas d; independente de seu sinal;
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3. Atribuir ao ranking atribuido o sinal de d;;

4. Calcular as estatisticas W™ - soma dos rankings positivos e W~ - soma dos
rankings negativos;

5. Escolher W = min(W~, W);

6. Utilizar a tabela dos valores criticos do teste para concluir sobre o teste realizado
n(n+1) .

ou utilizar a aproximacao pela distribuicdo normal com média uy = 1
\/n(n +1)(2n+1)
o = .
v 24
Detalhes adicionais, como a solu¢cao de empates nos pares podem ser obtidos

em Sprent e Smeeton (2000).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, sdo reportados e discutidos os resultados obtidos a partir da
aplicagao dos métodos de classificagdo CPP-Tri e CPP-cor em bases de dados simu-
ladas e obtidas a partir do repositério UCI(DUA; GRAFF, 2017) e Github (GITHUB,
2019). Inicialmente serdao apresentados alguns resultados referentes ao tempo de
execucao dos experimentos e na sequéncia sera apurada a qualidade de cada meto-

dologia em funcgao de sua acuracia em classificar os individuos corretamente.

4.1 Analise do tempo computacional

Em relacdo ao tempo de execucao, conforme esperado, a metodologia CPP-tri
apresentou um tempo de execugdo menor se comparado com a metodologia CPP-cor.
Enquanto o CPP-tri executou os procedimentos com tempo médio de 5,02 segundos,
o CPP-cor apresentou um tempo médio de execucao de 123.56 segundos. Tal fato
ja era esperado, dada a complexidade computacional do calculo de probabilidades

conjuntas.

Tabela 4: Tempo de execugdo em minutos de cada método em fungao do niumero de
variaveis.

Tempo de Execucao

CPP-TRI CPP-cor

var | mean (sd) min - max mean (sd) min - max

5 |4.429 (0.834) 2.321-8.426 11.800 (2.501) 6.21 - 22.241
8 | 4.956 (0.940) 2.580-8.655 | 59.786 (12.183) 28.216 - 99.65
12 | 5.704 (1.195) 2.716 - 14.888 | 299.107 (57.982) 146.521 - 522.347

A Tabela 4 apresenta o impacto do crescimento do banco de dados no tempo
de execucéao de cada metodologia em funcdo do numero de variaveis. Observa-se que
o tempo de execucao oscila bastante em funcdo do numero de varidveis que compde
o conjunto de dados, devido a anteriormente mencionada complexidade dos calculos
de probabilidades conjuntas.

Em relagéo a distAncia entre os grupos, a Tabela 5 indica que a conFiguragéo

dos grupos em termos da distancia entre si ndo impacta diretamente no tempo médio
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Tabela 5: Tempo de execucado em minutos de cada método em funcao da distancia entre
grupos.

Tempo de Execugéo

CPP-TRI CPP-cor
) mean (sd) min - max mean (sd) min - max
0.25 | 5.059 (1.096) 2.53-9.58 131.381 (140.669) 6.407 - 522.347
0.5 | 4979 (1.056) 2.46-8.735 | 124.098 (130.493) 6.21 - 505.646
0.75 | 4.986 (1.155) 2.321 - 14.888 | 119.877 (124.977) 6.757 - 456.193
1 ]5.094 (1.203) 2.537 - 14.847 | 118.901 (124.029) 6.423 - 438.236

de execucdo. Ressalta-se que apesar de apresentar uma média de tempo de execu-
¢cao maior, o tempo de execugdo da metodologia CPP-cor ndo € proibitivo, sobretudo
se 0 método conseguir garantir resultados superiores a metodologia padrao.
Havendo consisténcia nos resultados apresentados, gerando ganhos na quali-
dade de classificagdo, o tempo de execuc¢ao torna-se irrelevante em detrimento a uma

maior acuracia na classificacao final dos individuos.

4.2 Analise da acuracia de cada modelo

A verificacdo da acuracia da classificacdo de cada um dos métodos se dara
por meio da acuracia. A acuracia € a proporcao de classificacées corretas dentre as
tentativas de classificacdo do método em estudo. Por se tratar de uma medida que
nao apresenta distribuicdo normal e de aplicacdo de duas técnicas distintas em um
mesmo conjunto de dados, sera utilizado o teste pareado de Wilcoxon (WILCOXON,
1945), com o objetivo de verificar se a acuracia mediana entre as metodologias CPP-
TRI e CPP-cor sao iguais.

A primeira andlise trata do desempenho geral dos dois métodos no estudo de
simulagdo. A anadlise gréfica apresentada na Figura 6 demonstra indicios de uma
superioridade da metodologia CPP-cor. Estes indicios sdo comprovados por meio do
teste pareado de Wilcoxon, apresentado na Tabela 6, ao nivel de significancia de 1%.
Deste modo, conclui-se que, considerando o cenario geral, a metodologia CPP-cor

apresenta acurdcia de classificacao superior se comparada a metodologia CPP-TRI
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E3 cpp-cOR

B3 CPP-TRI

Figura 6: Boxplot - Acurécia geral dos métodos CPP-TRI e CPP-cor no estudo de simu-

lagéo

Tabela 6: Acuracia de cada método no caso geral.

Acuracia

Mediana

CPP-TRI \ CPP-cor

valor-p

| 0076 | 0,8083
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Apos a verificagdo do desempenho geral dos métodos, foi realizada uma ana-
lise detalhada da acuracia em relacdo as caracteristicas consideradas influentes no
processo de classificacao dos individuos nos grupos, com o intuito de verificar se exis-

tem padrées que definem casos nos quais as metodologias s&o superiores entre si.

1.0
0.8 ' I
0.6 E3 cPP-COR

Acuréacia
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0.2

5 8 12
Ndmero de variaveis

Figura 7: Boxplot - Acuracia de cada método em fungéo do nimero de variveis.

Primeiramente, foi verificada a acuracia de cada método em relacéao ao nimero
de variaveis. Assim como no caso geral, observa-se que o CPP-cor apresenta de-
sempenho superior em todos 0s cenarios se levado em consideracdo o numero de
variaveis do conjunto de dados. A analise grafica (Figura 7) deixa explicita a vanta-
gem do método CPP-cor em relacdo a abordagem tradicional, o que é corroborado
pelo teste de hipoteses apresentado na Tabela 7, que aponta diferenca significativa
entre todos o0s grupos ao nivel de 1% de significancia.

Note que com 0 aumento no numero de variaveis, existe um acréscimo na dife-
renca entre as medianas. Este acréscimo indica que o método CPP-cor apresenta um
ganho de qualidade em relagdo ao método CPP-cor conforme cresce a dimenséo do
conjunto de dados.

Um outro aspecto importante no estudo de simulacao € checagem em relagéao a
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Tabela 7: Acuracia de cada método em funcao do niumero de variaveis.

Acurécia
Mediana
N?° de Variaveis | CPP-TRI | CPP-cor | valor-p
5 0,6303 | 0,6993 0
8 0,7143 | 0.8222 0
12 0,7896 | 0.9048 0

distancia entre os grupos. O objetivo é verificar se alguma das metodologias apresenta

variagcdes em relacdao a qualidade em fungao da sobreposicao dos grupos, ou seja,

investigar se os métodos apresentam queda de qualidade quando os grupos nao sao

completamente heterogéneos.
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Figura 8: Boxplot - Acuracia de cada método em funcao da distancia entre grupos.

E3 cPP-COR

ES CPP-TRI

1

A analise descritiva dos resultados (Figura 8) apresenta indicios de que quanto

mais heterogéneos os grupos, maior a acuracia dos métodos de classificacado, o que

€ esperado. Observa-se também que o CPP-cor mais uma vez apresentou resultados
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superiores em relagdo ao CPP-cor, conforme conclui-se ao nivel de 5% de significan-
cia por meio dos testes de hipdteses apresentados na Tabela 8.

Tabela 8: Acurécia de cada método em fungéo da distAncia entre grupos.

Acuracia
Mediana
Distancia entre grupos (9) | CPP-TRI | CPP-cor | valor-p
0.25 0.4334 | 0.4997 0
0.50 0.6416 | 0.7364 0
0.75 0.8040 | 0.8806 0
1.00 0.9015 | 0.9516 0

O estudo da acuracia dos métodos em relacao a intensidade da correlacao sera
dividido em duas partes. A primeira tera como base conjuntos de dados nos quais a
intensidade de correlacao foi definida como Baixa, Moderada e Alta. A segunda se
dara por meio de dados gerados via matrizes de correlagcdes customizadas.

O estudo dos métodos com base nas correlacdes baixas, moderadas e altas
visa identificar o comportamento das metodologias em casos especificos, que dificil-
mente serdo observados na pratica, porém agregam valor teérico devido a possibili-
dade de identificar o quanto a correlacdo impacta em cada método. Observa-se na
Figura 9 que na auséncia de correlagéo, ou seja, no caso de dados gerados de matri-
zes de correlacdo de baixa intensidade de correlagdo, os métodos apresentam com-
portamento bastante semelhante. Este fato ja era esperado, uma vez que da teoria de
probabilidade sabe-se que a probabilidade conjunta de variaveis aleatérias indepen-
dentes se fatora no produto de suas marginais. Assim, haveria diferengcas minimas no
calculo das probabilidades via distribuicdes marginais ou conjuntas.

Porém, quando se acrescenta uma matriz de correlagdes moderadas no pro-
cesso de geragao dos dados, ja se percebe uma diferenciagdo na acuracia mediana
de cada metodologia, sendo que o CPP-cor se destaca. A presenca de correlacdo
faz com que o célculo da probabilidade conjunta agregue mais informag¢ao ao método,
fazendo com que este descrimine melhor os grupos. A diferencga entre a qualidade dos
métodos fica ainda mais evidente quando se gera dados com variaveis altamente cor-

relacionadas, conforme pbde-se observar. Os testes de hipbteses apresentados nas
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Figura 9: Boxplot: Acuracia de cada método em fungao da intensidade de correlagéo -
Intensidades constantes

trés primeiras linhas da Tabela 9 confirmam as impressdes obtidas na andlise visual.

A segunda parte do estudo de intensidade de correlagao visa simular a apli-
cacao dos métodos em cendrios mais aproximados da realidade, na qual se espera
que os dados possuam em suas matrizes de correlagdo uma mescla entre correlagoes
baixas, médias e altas. Foram simulados quatro cenarios, previamente descritos, em
que se busca variagdes que podem ser encontradas em conjuntos de dados reais.

A andlise descritiva dos resultados (Figura 10) mais uma vez aponta para a
superioridade do método CPP-cor quando da presenca de correlagdes significativas
entre as variaveis. E interessante notar que a distancia entre a qualidade dos métodos
apresenta decréscimo do primeiro ao terceiro grafico, crescendo novamente no quarto
grafico. Este comportamento ocorre devido a proporcao de correlagcbes altas, com
maédulo superior a 0.6, parte de 30% para 20% e depois para 10% nos trés primeiros
cenarios, aumentando para 30% no ultimo deles. Este comportamento aponta que o
CPP-cor, que apresentou uma eficacia superior em relacdo ao CPP-TRI, apresenta

desempenho ainda melhor quando h4 alta correlagdo entre os dados, informagao des-
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Figura 10: Boxplot: Acuracia de cada método em fungao da intensidade de correlagao -
Intensidades customizadas
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presada pela metodologia tradicional.
Os testes de hipoteses apresentados nas 4 ultimas linhas da Tabela 9 corro-
boram os resultados visuais apresentados, indicando que de fato ha superioridade de

qualidade do CPP-cor nos cenarios simulados.

4.3 Aplicacao das técnicas em Dados Reais

Os resultados obtidos por meio do estudo de simulacao apresentam evidencias
de que a metodologia proposta neste trabalho gera resultados bastante satisfatorios
quando o conjunto de dados contém correlagdo entre as variaveis que o compde. En-
tretanto, a aplicagcdo em conjuntos simulados por muitas vezes nao consegue explorar
todas as nuances presentes em um conjunto de dados reais, pois independente da
complexidade dos cenarios construidos para a simulagéo, esta se limita a uma repre-
sentacao simplificada da realidade.

Para submeter a metodologia proposta ao crivo da realidade, novamente as

técnicas tradicional e proposta serdo comparadas, desta vez por meio da aplicagdo em
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Tabela 9: Acurécia de cada método em funcao da intensidade de correlagao.

Acuracia
Mediana

Intensidade de Correlagdo | CPP-tri | CPP-cor | valor-p
Baixa 0,6717 | 0,6703 | 0,8948
Moderada 0,7206 | 0,7703 | 0,0002

Alta 0,7706 | 0,9783 0

Custom 30-40-30 0,6991 | 0,8286 0

Custom 50-30-20 0,7120 | 0,8055 0

Custom 60-30-10 0,6936 | 0,7586 0

Custom 70-00-30 0,7126 | 0,8654 0

um conjunto de dados ja consagrado, sobretudo em estudos de regressao, o conjunto
Boston Housing Price.

Como se trata de problema de classificagdo ordenada, inicialmente buscou-se
uma estratégia de classificacdo dos dados em conjuntos de forma a apresentar certa
hierarquia. Conforme descrito no capitulo 3, os dados provém de um estudo econo-
métrico sobre o mercado imobiliario, sendo portanto a variavel MEDV, valor médio das
casas ocupadas pelos proprietarios, uma importante variavel considerada aqui nesse
trabalho como a classe. Neste sentido, considerando uma possivel correlagao entre as
varigveis, € logica a pressuposicao de que as demais varidveis estao correlacionadas
ao valor médio das residéncias. Portanto, esta foi a variavel utilizada para a classi-
ficacdo dos grupos, que foram delimitados por meio dos quartis da referida variavel.
Casas com preco médio pertencentes ao primeiro quartil foram agrupadas na classe
1, enquanto as com pre¢co médio no segundo quarti foram agrupadas no quartil 2 e
assim sucessivamente até se obter a classificacdo dos domicilios em quatro grupos.
Deste modo, espera-se que 0s grupos apresentem uma classificagao ordinal.

Apés a classificacao dos grupos, considerando que a metodologia tem como
pressuposto a distribuicdo normal das varidveis individualmente, foram retiradas va-
ridveis dummy e também variaveis pertenciam ao intervalo [0, 1], como por exemplo
as variaveis B e ZN. Apés a remocgéao das referidas informacdes, foram mantidas as
variaveis NOX, CRIM, PTRATIO, MEDV, RM e DIS. A seguir algumas estatisticas des-



NOX+
CRIM
PTRATIO
MEDV -

RM -+

0.7

0.29

-0.51 -0.39

-0.36 -0.22

0.59

0.42 0.46

0.19 0.37

-0.43 -0.74

-0.3 -0.61

DISq 021 025 -0.23 -0.38 -0.77 -0.5

Q‘Q

&\O @ O+ &?‘

&

N

Corr

Figura 11: Correlograma do banco de dados Boston Housing
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critivas do conjunto de dados resultante s&o apresentadas na Tabela 10.

Tabela 10: Estatisticas descritivas do conjunto de dados Boston Housing Price
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Variavel
CRIM
NOX

RM

DIS
PTRATIO
LSTAT
MEDV

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
Média D.Padrdao | Média D.Padrdo | Média D.Padrdo | Média D. Padréo
7,75 14,21 0,21 3,35 0,13 2,24 0,09 2,19
0,68 0,09 0,54 0,10 0,49 0,10 0,47 0,08
5,95 0,59 5,96 0,32 6,29 0,45 6,98 0,71
1,87 1,17 3,38 2,14 3,95 2,05 3,98 2,12
20,20 1,77 19,60 1,71 18,50 1,83 17,40 2,15
19,92 5,97 13,09 4,42 9,09 3,93 5,23 3,08
281,40 62,47 407,40 24,25 485,10 22,79 691,95 165,39

Nota-se que em todas as variaveis existe ordenacéo entre as meédias dos gru-

pos, seja crescente ou decrescente, no sentido do grupo um ao grupo quatro, indi-

cando que a estratégia de agrupamento adotada logrou éxito na classificacao orde-

nada dos grupos. Uma segunda preocupacao é a presenca de correlacado nos dados

em estudo, devido a hipétese do estudo de que o método proposto atua de forma su-

perior a metodologia tradicional na presenca de correlacdo. Para tanto, foi gerado o

correlograma dos dados em estudo, apresentado na Figura 11.

Ao se analisar o correlograma, nota-se a presenca de valores de correlacdo em

faixas baixas, moderadas e altas, tanto positivas quanto negativas. Adicionada esta

caracteristica as supracitadas, conclui-se tratar de um conjunto de dados ideal para a
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apuracao da qualidade das metodologias em estudo.

De posse de um conjunto adequado a aplicagdo dos dados, procedeu-se a
aplicacao das metodologias para investigacao do desempenho de cada uma delas.
Primeiramente serdo apresentados os resultados da metodologia CPP-tri. Observa-
se que, de acordo com os resultados apresentados na Tabela 11, a metodologia CPP-
tri, aplicada ao conjunto de dados Boston Housing Prices apresentou uma acuracia
de 0,6324, ou seja conseguiu alocar corretamente 63,24% dos elementos em suas

devidas classes.

Tabela 11: Matriz de Confusao - CPP-tri

Classe Observada

Classificacgo 1 2 3 4

1 98 19 2 0
2 28 73 28 3
3 1 36 53 25
4 0 1 43 96

Acurécia 0,6324

Em contrapartida, de acordo com o disposto na Tabela 12, a metodologia pro-
posta apresentou uma acuracia superior, no valor de 0,7272, ou seja, classificou de-
vidamente 72,72% dos individuos, obtendo um desempenho aproximadamente 15%

superior a metodologia tradicional de classificagdo, o que representa uma melhoria

significativa dos resultados obtidos.

Tabela 12: Matriz de Confusao - CPP-cor

Classe Observada
Classificacdo 1 2 3 4

110 21 0 O
17 75 21 0
0 33 80 21
0 0 25 108

Acuracia 0,7272
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4.4 Pacote CPP-cor

Foi desenvolvido um pacote em linguagem R para a execugdo das metodolo-
gias testadas neste trabalho, com o objetivo de facilitar a aplicacdo das técnicas de
classificacdo ordenada por parte dos usuéarios do método.

A motivacdo responséavel pelo desenvolvimento dessa biblioteca, esta total-
mente relacionada a possibilidade de fornecer um instrumento com implementagao
em cédigo aberto, que proporcione a replicabilidade da metodologia investigada nesta
tese. Visto que, ha uma extrema necessidade de areas do conhecimento atuarem
de forma transversal na solucédo de diversos problemas multidisciplinares, em espe-
cial, o da classificacdo monotdnica de dados correlacionados. Todos os algoritmos
em linguagem R referentes a metodologia e pacote proposto encontram-se disponivel
na biblioteca cppcor (RIBEIRO et al., 2020) no repositério CRAN (R Development
Core Team, 2019). Os algoritmos desenvolvidos basearam-se no cédigo em R que
encontram-se disponivel em Silva (2016).

O nome da biblioteca faz alusdo a metodologia proposta por (SANT'ANNA,
2015), denominada como Probabilistic Composition of Preference. A sigla CPP-cor,
referencia a metodologia definida nesse trabalho, intitulada de composicao probabilis-
tica correlacionadas.

Até a publicacdo dessa tese, a biblioteca disponibiliza uma fun¢cdo nomeada
como CPP-cor(12). Dois argumentos estao disponiveis para essa funcao, o primeiro
consiste em receber todo o conjunto de dados, ou como descrito dataset (Figura 13).
Esse, deve reservar a ultima coluna para possiveis valores da classe . Caso isso nao

acontega, uma mensagem de erro sera informada.

File Edit code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
4% & - m @ & e Addins -

2 M PCCorR - & Untitied1 3
M = WSourcconSave | ® .| @

PCCor(dataset,ID=TRUE)

Figura 12: Funcao disponivel no pacote CPP-cor.

O argumento ID faz referéncia a suposi¢ao de independéncia entre as variaveis,

gue consiste em uma condicdo necessaria para composi¢ao probabilistica desenvol-
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vida pelo estatistico Sant’Anna (2015). Esse argumento pode receber dois valores
l6gicos, TRUE e FALSE. O valor TRUE, permite que a composicao das informacdes
contidas nas variaveis seja realizada de forma independente , em termos probabilis-
ticos, essa composicdo se da por meio do produto dessas informagdes (referencia
da formula da composicao). Vale salientar que nessa condicdo tem-se a aplicacédo
do método CPP-tri (SANT'ANNA; COSTA; PEREIRA, 2015). Por fim , o valor FALSE
possibilita compor as informagdes levando em consideracao o relacionamento entre
as variaveis que descrevem os individuos.

A biblioteca fornece um conjunto de dados para exemplo. A Figura 13 apresenta

a aplicacao da funcao CPP-cor a esse conjunto.

File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
- % & - @ @ & [A Gotofieffunction EE - Addins -

Console  Terminal Jobs

~fArea de Trabalho/PCCor-20191119T122955Z-001/PCCor/ =
> dataset

Varl Var2

70.562385 74.47242
52.024969 88.83635
33.757715 69.08972
62.305648 113.05339
62.852993 109.62334
72.680418 51.35168
97.765638 94.48936
4.441395 59.75402
32.044059 68.79015
43.835235 76.94717
11.462595 39.22054
31.849260 26.20056
33.620872 22.40913
23.484370 50.86551
21.713375 48.34474
29.711847 42.32525
23.223854 46.55228
26.654434 53.67954
35.058193 47.86342
35.328970 33.54106
17.624055 35.43824
33.401156 50.66376
37.356907 35.18791
17.536803 43.80922
19.515545 37.81496
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Figura 13: Conjunto de dados fornecido pela biblioteca CPP-cor.

Como o foco para essa funcao é suportar problemas de classificacao ordinal

de dados correlacionados, a compilagdo dessa fungao apresenta um saida (output)
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estruturada com os resultados das medidas usuais para medir o despenho de métodos

de classificacao (14).

File Edit Code WView Plots Session Build Debug Profile Tools Help
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1 7
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15
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95% CI : (©.6878, 0.9745)

No Information Rate : 0.6
P-Value [Acc > NIR] : 0.002367

Kappa : 0.7368

@

Mcnemar's Test P-Value .248213
.7000
.0000
.0000
.8333
.4000
.2800
.2800
.8500

Sensitivity
Specificity
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Neg Pred Value
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Detection Rate
Detection Prevalence
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=

'Positive’ Class

Figura 14: Aplicagdo da fung@o no conjunto de teste.

4.5 Sumario

Neste capitulo foram apresentados resultados de estudos de simulagdo e da
aplicacao das metodologias CPP-tri e CPP-cor em conjuntos de dados reais. Apds
criteriosa analise dos resultados obtidos, observou-se que na auséncia de correlagdes
significativas, ambas as metodologias apresentam desempenho bastante semelhante.
Entretanto, quando ¢é incluida a correlacdo no processo de geracao das variaveis ou
€ constatada a presenca de correlacdo em conjuntos de dados reais, a metodologia
proposta apresenta desempenho superior se comparada ao método CPP-tri.

Interessante notar também algumas das conclusbes obtidas no estudo de si-

mulacao, como por exemplo a melhora do desempenho do método CPP-cor quando
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ocorre 0 acréscimo no numero de variaveis e também no percentual de correlagdes al-
tas entre as variaveis. Por outro lado, a sobreposicao menor ou maior entre 0s grupos
aparentemente ndo gera um aumento na distancia existente entre o0 desempenho dos
dois métodos em estudo, indicando que ambos os métodos sao capazes de classificar
de forma ordinal os grupos de dados, independente de possiveis sobreposi¢coes das

classes.
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5 CONCLUSOES

Conforme pdde se observar ao longo deste trabalho, a capacidade de orde-
nacao é uma das caracteristicas que auxiliou no sucesso da humanidade enquanto
sociedade e sua presenca é cada vez mais marcante, seja em aplicacdes cotidianas
bem como em utilizagdes mais sofisticadas, como sistemas de recomendacao, analise
de riscos e inteligéncia artificial. Num mundo onde o volume de dados gerados pe-
las diversas plataformas de informag&o, o desenvolvimento de metodologias capazes
de modelar a interacao entre as componentes destes grandes conjuntos de dados €
fundamental.

Neste sentido, a metodologia apresentada nesta tese é fundamentada na meto-
dologia CPP-tri, proposta por Sant’Anna, Costa e Pereira (2015). A CPP-cor apresenta
resultados superiores que a metodologia tradicional, uma vez que ela considera jus-
tamente a interacdo entre as variaveis presentes no conjunto de dados por meio da
correlacao, para composigéo das classes ordenadas.

A metodologia CPP-cor se mostrou tao eficiente quanto a metodologia CPP-tri
em conjuntos de dados nos quais nao ha correlagdes significativas entre as variaveis
que compde as bases simuladas. Entretanto, quando as correlagdes foram incorpo-
radas a base de dados, percebeu-se uma sensivel diferenciacdo entre a acuracia dos
métodos, com vantagem para a metodologia proposta neste trabalho. Por fim, o re-
sultado obtido por meio da aplicacao dos métodos no conjunto de dados reais Boston
Housing Price corroboraram com aqueles obtidos pelo estudo de simulacédo apresen-
tado nesta tese, fortalecendo a convicgdo de que a inclusdo da correlagdo das varia-
veis na classificacdo dos elementos em classes ordenadas conferiu vantagem a nova
metodologia em detrimento a metodologia CPP-tri.

Deste modo, pode-se concluir que houve éxito na inclusdo da correlacdo como
componente do calculo das probabilidades de preferéncia utilizadas na classificacdo
ordenada dos dados em estudo. Além deste éxito, destaca-se o desenvolvimento do
pacote para o software R para a utilizagao tanto do método proposto, nomeado CPP-
cor quanto da metodologia CPP-tri, o que permitira a difusao da técnica e fomentara o
desenvolvimento de novos estudos na area de classificacao ordenada.

Como sugestao de trabalhos futuros, pretende-se desenvolver uma aplicacao

baseada em aprendizado de maquina para a classificacdo de elementos em classes
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ordenadas, estudar a acuracia da metodologia basando a probabilidade conjunta em

distribuicées assimétricas e realizar um aprimoramento do pacote CPP-cor.
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