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RESUMO

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

A classificação ordenada está cada vez mais atraindo o interesse de áreas como es-

tatística, ciências da computação e pesquisa operacional. A restrição de monotonici-

dade indica uma relação entre o rótulo da classe com uma ou mais variáveis (atribu-

tos). Nesta tese, apresentam-se duas contribuições resultantes de um trabalho de in-

vestigação sobre a classificação monotônica 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 correlação entre os atributos no cálculo da

probabilidade do indivíduo 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 código em R disponível em Silva (2016). A

metodologia proposta não só agrega a informação relacionada à correlação das va-

riáveis ao método, como apresenta resultados significativamente superiores quando

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

Palavras-chave: Classificação monotônica. Múltiplas variáveis correlacionadas.



ABSTRACT

RIBEIRO, Marcelo Carlos, D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, 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 INTRODUÇÃO GERAL

1.1 Motivação

A classificação é uma tarefa inata ao ser humano e indispensável na maioria

das suas atividades. O seu uso está associado a necessidade em dispor elementos

em grupos ou classes de acordo com o seu grau de semelhança, de forma que, ele-

mentos pertencentes a mesma classe apresentam semelhança no que diz respeito as

suas características observadas; enquanto que, elementos de classes distintas dis-

põem de características diferentes. Além disso, a classificação possibilita estabelecer

ordem e controle em problemas complexos e muitas vezes desorganizados, identifi-

cando elementos próximos e reduzindo um número aparentemente imensurável de

elementos individuais a um número mais gerenciável de classes logicamente relacio-

nadas.

Se diz que uma característica apresenta natureza ordinal quando existe uma

ordenação natural de seus elementos, evidenciando intensidades crescentes ou de-

crescentes. Este tipo de classificação apresenta por si só um importante papel em

diversos campos da ciência e da sociedade. Desde tempos imemoriais a humanidade

busca pela hierarquia e pela ordenação, seja em aplicações rudimentares como a se-

paração de animais mais e menos produtivos nas primeiras criações, na escolha de

lideranças locais por meio de disputas de força, destreza e inteligência, dentre outras

abordagens.

Mesmo no cotidiano existem momentos nos quais a classificação ordenada

ocorre de forma natural, como por exemplo, na seleção de restaurantes favoritos, cria-

ção de playlists de músicas e vídeos, compra de bens de consumo, etc. Muitas destas

aplicações cotidianas hoje em dia representam desafios para diversas instituições, que

tem como objetivo prever, por exemplo, o comportamento do consumidor e oferecer

a ele o produto que está melhor colocado em sua lista de desejos. Aplicações desta

natureza utilizando inteligência artificial e aprendizado de máquina, bem como, outras

modelagens como credit scoring e análise de risco, são aplicações sofisticadas de

metodologias de classificação ordenada.

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

ciso ou descobrir a estrutura preditiva do problema em questão. Esse último em es-
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pecífico, consiste em fornecer caracterizações simples do relacionamento entre as

variáveis que determinam quando um indivíduo está em uma classe e não em outra.

Os avanços computacionais vivenciados desde as últimas décadas permitem

que diversos campos da ciência trabalhem de forma transversal na exploração e de-

senvolvimento de métodos. Entre as tentativas realizadas, pode-se mencionar esta-

tística, inteligência artificial e pesquisa operacional. Os métodos propostos nessas

áreas, exigem para sua construção uma estrutura realista que seja capaz de acomo-

dar a natureza multivariada de problemas frequentes no mundo real.

Apesar dos avanços da ciência no que diz respeito a construção de métodos

de classificação de dados ordenados, as metodologias clássicas desconsideram a pre-

sença de correlação entre as variáveis que descrevem cada indivíduo, e justamente

deste aspecto emerge a contribuição dessa tese, pois, a metodologia aqui proposta

considera não só os vetores de médias para a identificação das classes, como tam-

bém, a matriz de correlação entre as variáveis que descrevem cada elemento. Desse

modo, o intuito é aprimorar a acurácia de uma das metodologias tradicionais utilizadas

na solução do problema de classificação ordenada monotônica, o método da compo-

sição probabilística de preferências em modo tricotômico (CPP-tri).

De acordo com o estado da arte, o método de classificação CPP-tri e suas

variações, não tem considerado a correlação entre as variáveis no cálculo da proba-

bilidade de cada indivíduo estar acima ou abaixo de cada classe. Sendo assim, essa

tese detém duas perspectivas quanto a investigação de uma abordagem que atue

examinando a correlação entre as variáveis; a primeira consiste em melhorar a des-

crição e identificação de cada classe presente no problema, considerando a matriz de

correlação como um perfil de referência das classes. Por consequência, a segunda

resulta em melhorar a conformidade na classificação dos indivíduos às suas classes

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

1.2 Objetivos

Resumimos abaixo as contribuições desta tese para o avanço da metodologia

de classificação de dados ordinais. Nesta tese, tivemos as seguintes contribuições:

1. apresentar uma revisão sistemática sobre métodos de classificação e metodolo-

gias de classificação ordinal;
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2. criar, com base na metodologia CPP-tri, um procedimento para automatizar a

criação dos perfis de referência e adequação do banco de dados para a classifi-

cação ordinal;

3. introduzir a correlação como parâmetro na classificação ordinal de dados por

meio da distribuição conjunta de probabilidades;

4. apresentar uma biblioteca em linguagem R, de modo a facilitar o uso por pesqui-

sadores interessados em solucionar problemas de classificação ordenada con-

siderando ou desprezando o relacionamento entre as variáveis;

5. facilitar a utilização da metodologia por usuários leigos na linguagem R, por meio

de uma interface gráfica amigável.

6. criação de um método que permite levar em conta as correlações entre as va-

riáveis, tal fato abre frente para a utilização da metodologia de classificação em

conjunto de dados que não supõe independência, o que permite a aplicação

da mesma em outros cenários, concedendo maior abrangência para utilização

da metodologia em outras áreas. Do ponto de vista da aplicação, isto faz-se

interessante, pois, fortalece as inter relações entre as diferentes áreas do co-

nhecimento.

Sendo assim, pretende-se com os objetivos apresentados anteriormente, de-

senvolver com base em uma metodologia conhecida, um algoritmo eficiente e preciso

para a classificação monotônica de dados correlacionados.

1.3 Estrutura da tese

O tópico 2 desta tese apresenta uma revisão da literatura em problemas de

classificação, com destaque para os problemas de classificação ordenada, principais

metodologias e medidas de avaliação. No tópico 3 é apresentado o método proposto,

sua compilação no formato de pacote, além da definição da metodologia de simulação

que permitirá a comparação entre a metodologia proposta e a de referência, CPP-tri.

Além dos parâmetros do estudo de simulação, é apresentado um conjunto de dados

reais que será utilizado para validar os resultados do estudo simulado.

O tópico 4 é dividido em duas seções: a primeira apresenta um estudo de

simulação no qual o método proposto é comparado com a metodologia CPP-tri sob

igualdade de condições e apresentados os resultados desta comparação; a segunda
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seção trata da aplicação das metodologias em estudos em um conjunto clássico de

dados reais.

O tópico 5 trás as principais conclusões deste estudo, bem como propostas de

continuidade.
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2 REFERENCIAL TEÓRICO

2.1 Classificação

Em muitos estudos estatísticos, quer seja de natureza experimental ou obser-

vacional, é encontrado problemas que o objetivo principal é o de alocar um novo indi-

viduo1 em uma, de duas ou mais classes conhecidas a priori, com base em um vetor

de observações multivariada (FERREIRA, 2018). De outro modo, Requena (2018)

esclarece que problemas dessa natureza são qualificados como problemas de clas-

sificação, e neles, deseja-se construir uma função que, baseada nas características

desse indivíduo, o prediz em uma das classes ou categorias que ele pertence. O

modo como, em geral, a comunidade estatística aborda tal problema, é através do

desenvolvimento de metodologias de classificação, que relacionam uma variável qua-

litativa, comumente denominada como classe, com as variáveis ditas características

ou atributos (JAMES et al., 2013).

Basgalupp (2010) define um atributo como uma variável observável e indepen-

dente, que representa a característica ou propriedade apresentada pelo indivíduo. Por

exemplo, a renda média familiar, idade e classe social, são 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 possíveis realizações de um atributo qualitativo ou categórico, expressam

uma qualidade ou característica do indivíduo pesquisado (MORETTIN, 2017). Por

exemplo: o tipo sanguíneo de um paciente (A,B,AB,O) ou estado civil (casado, divor-

ciado, solteiro). Conforme Frizzarini (2015), esse tipo de atributo pode representar

uma característica que comporta-se de maneira ordenada, como o grau de instrução

e seus possíveis resultados (fundamental, médio e superior), em alguns casos essa

ordenação é representada numericamente, contudo, não é permitido que sejam reali-

zadas operações aritméticas. MORETTIN (2017) define categoricamente os dois tipos

de atributo qualitativo:

Qualitativo nominal: são os atributos cujos valores identificam nomes, rótulos ou ca-

tegorias. Os valores de um atributo do tipo nominal não tem uma ordem natural

e não devem ser utilizados em operações aritméticas, mesmo que sua represen-

1Embora alternativa, elemento, item, objeto sejam sinônimos na literatura, neste trabalho será ado-
tado o uso do termo indivíduo.
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tação seja numérica.

Qualitativo ordinal: O nível ordinal é composto por atributos cujos valores podem ser

organizados em alguma ordem. Entretanto, a magnitude das diferenças entre as

classificações não pode ser mensurada.

Os atributos quantitativos apresentam como possíveis realizações números re-

sultantes de contagem ou mensuração. Segundo MORETTIN (2017), isso configura

dois tipos de atributo quantitativo,

Quantitativo discreto: cujos possíveis valores formam um conjunto finito ou enume-

rável de números, e que resultam, frequentemente, de uma contagem, como por

exemplo número de filhos (0, 1, 2, · · · );

Quantitativo contínuo: cujos possíveis valores pertencem a um intervalo de núme-

ros reais e que resultam de uma mensuração, como por exemplo a temperatura

corporal de um determinado indivíduo.

Assim como em Faceli et al. (2011), os conceitos abordados no problema de

classificação serão esclarecidos com o auxílio de exemplo prático, mais precisamente,

um conjunto de dados com informações do estado de saúde de alguns pacientes. O

autor titula esse conjunto de dados como hospital, e as informações contidas nessa

base estão organizadas na Tabela 1, e referem-se aos sintomas apresentados por

cada paciente, assim como, os resultados de exames clínicos. Cada indivíduo ou pa-

ciente está arranjado em linha e os atributos em colunas, com informações de idade,

temperatura corporal (°C), presença de quadros específicos como febre, enjoos e dis-

tribuição de manchas na pele. Esses atributos também são chamados de covariáveis,

critérios, variáveis preditoras ou também de variáveis 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 Idade Temp. ºC Febre Enjôo Manchas Dor Diagnóstico

1 28 38 sim sim pequenas sim doente

2 49 38 não não grandes não saudável

3 21 37,6 sim sim pequenas não saudável

4 18 39,5 sim não grandes sim doente

5 34 38,4 sim não pequenas sim saudável

6 18 38,5 não não grandes sim doente

O atributo Diagnóstico no exemplo considerado (Tabela 1), corresponde ao que

denomina-se como classe no problema de classificação. Nas áreas de estatística, e

ciências da computação, especialmente em contextos de inteligência artificial e apren-

dizagem de máquinas, são encontrados diversas denominações 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, variável resposta ou variá-

vel dependente.

A classe representa uma característica que pode ser influenciada ou talvez ex-

plicada por outros atributos. Na base de dados hospital, o estado de saúde de cada

paciente é indicado pelo atributo (Diagnóstico), que pode apresentar resultados influ-

enciados por sintomas de febre, enjoos e dores. Os rótulos das classes ( Doente e

Saudável) identificam categorias ou classes às quais os indivíduos pertencem (FA-

CELI et al., 2011).

Formalmente, os dados observados em n indivíduos e relativos a m variáveis

são representados em uma matriz X de dimensão (n×m)
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o vetor linha xT
i , representa o vetor m-dimensional de observações do i-ésimo indi-

víduo, e o vetor coluna x(j) representa o vetor n-dimensional de observações corres-

pondente a j-ésima variável, com i = 1, 2, . . . , n e j = 1, 2, . . . ,m.

Existem várias definições diferentes para a matriz X. O importante é que qual-

quer definição de X tenha a propriedade de que o vetor de medida xT
i seja um indiví-

duo ou objeto que deseja-se classificar (VAPNIK, 1995).

Os indivíduos podem assumir representações distintas, e que dependem exclu-

sivamente do contexto em que o problema de classificação será solucionado (THEO-

DORIDIS, 2010; NETO et al., 2015; FACELI et al., 2011).

A atribuição de indivíduos (alternativas, elementos, observações ou objetos) à

grupos homogêneos é um problema de grande interesse prático e de pesquisa (ZO-

POUNIDIS; DOUMPOS, 2002). Nesse sentido, uma grande variedade de abordagens

foi adotada para essa tarefa. As principais áreas de pesquisa podem ser identificadas:

estatística, econometria, inteligência 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 classificação de dados, são 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 variáveis ou interações de variáveis

conduzem o fenômeno, ou seja, pretende-se fornecer caracterizações simples das

condições que determinam quando um indivíduo/objeto está em uma classe e não em

outra. Esses dois não são exclusivos, e na maioria das vezes, os objetivos serão tanto

por uma previsão quanto um entendimento. Às vezes, um ou outro terá maior ênfase

(BREIMAN et al., 1984; VAPNIK, 1995).

A classificação de dados possui aplicações em diversas áreas. Alguns tra-

balhos recentes envolvem detecção de mensagens de spam em e-mails baseada

em características do cabeçalho e conteúdo da mensagem (SHARAFF; NAGWANI;

DHADSE, 2016), predição do diagnóstico e identificação imunológica de pacientes

com câncer de mama (SUZUKI et al., 2019), classificação de grãos de café base-

ado na cor que eles apresentam(OLIVEIRAL DIMAS SAMID LEME, 2016), análise de

risco de crédito baseada em informações pessoais e financeiras do cliente (IMTIAZ;

BRIMICOMBE, 2017), entre outros.

Yevseyeva (2007) enfatiza que as informações sobre as classes são fundamen-

tais para o entendimento das especificidades de cada tipo de problema de classifica-

ção. Geralmente, quando existem métodos científicos, existem pequenas variações

de teoria, metodologia e termos (GENTLE, 2009). Por esse motivo, esse trabalho

preocupou-se em apresentar no decorrer do texto, termos que são comumente utiliza-

dos pela comunidade estatística, inteligência artificial e pesquisa operacional.

2.1.1 Classificação supervisionada

A classificação supervisionada ou problema de classificação, se dá quando as

informações à respeito das classes são bem descritas e estabelecidas a priori, ou

seja, o número de classes k e seus indivíduos são perfeitamente identificados antes de

qualquer metodologia ser aplicada (FERREIRA, 2018). Nesse problema, concentra-se

em alocar um novo indivíduo a uma das classes ou populações existentes, conside-

rando uma função objetivo do vetor de observações multivariada x desse indivíduo

(BOUVEYRON et al., 2019; KASSAMBARA, 2017).
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Tabela 2: Exemplo de um conjunto de dados de empréstimo bancário.

cliente renda educação registro.criminal empréstimo

1 baixa baixa razoável não

2 baixa baixa excelente baixa

3 média intermediária excelente intermediária

4 alta baixa excelente alta

5 alta intermediária excelente alta

Segundo Bouveyron et al. (2019), o termo "supervisionada" indica que as infor-

mações à respeito das classes são definidas antecipadamente, com base talvez na

experiência e supervisão de um especialista, ou até mesmo por aplicação de metodo-

logias que determinam quais grupos estão presentes nos dados (MICHAEL; CONS-

TANTIN, 2002; GENTLE, 2009). Em outras palavras, em um problema de classifica-

ção, o analista sabe antecipadamente como devem ser os resultados da análise. Por

exemplo, suponha que um banco queira basear sua política de empréstimos em várias

características apresentadas por seus clientes, tais como, renda, nível de escolaridade

e antecedentes criminais. Se um cliente recebe um empréstimo, ele pode pertencer

a uma dessas três classes que descrevem a quantidade em dinheiro concedido pelo

banco: baixa, intermediária e alta. Portanto, junto com a opção "sem empréstimo", são

estabelecidas quatro classes (Tabela 2). Suponha ainda que o banco deseje basear

sua política de empréstimos em classes definidas a partir de um número de decisões

sobre dignidade de crédito no passado, configurando dessa maneira um problema de

classificação supervisionada.

Nesse sentido, Bouveyron et al. (2019), Kassambara (2017) ressaltam que para

esse contexto a classificação dos indivíduos é induzida pelas informações já conheci-

das à respeito das classes. Por exemplo, no campo da ecologia tem-se o interesse na

observação remota de vida selvagem. Com esse propósito, os pesquisadores Tabak

et al. (2018), Willi et al. (2019), instalaram em pontos estratégicos armadilhas fotográfi-

cas. Essas armadilhas são compostas por câmeras que são ativadas por movimento,

e o registro de milhões de imagens dos amimais silvestres são capturadas por elas

(Figura1). A classificação dessas imagens foi realizada de forma supervisionada, já

que todas as características que descrevem as classes de animais silvestres são co-

nhecidas e utilizadas pelo o procedimento de classificação.
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Figura 1: Exemplos de imagens de armadilhas fotográficas utilizadas em estudos com
animais silvestres.

Classificação supervisionada é um dos problemas mais estudados na área de

aprendizagem de máquina. Atualmente existem excelentes métodos disponíveis, que

vão desde os mais simples, como a regressão logística, até os mais sofisticados,

como as Florestas Aleatórias (Random Forests) e as Máquinas de Suporte de Vetores

(Support Vector Machines)2.

2.1.2 Classificação não supervisionada

O problema de classificação não supervisionada surge em situações nas quais

as classes não são definidas a priori , nenhuma informação quanto à quantidade k de

classes é conhecida, muito menos, como os indivíduos estão agrupados segundo suas

características. Esse tipo de problema, é denotado por muitas áreas 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 classificação supervisionada, em um problema de agru-

pamento a classificação dos indivíduos não é guiada por informações a priori de quais

variáveis ou amostras pertencem a quais classes, população ou grupo. A classificação

não supervisionada agrupa indivíduos com base apenas nas informações encontradas

nos dados que descrevem os objetos e seus relacionamentos.

O intuito da classificação não supervisionada é que os indivíduos dentro de um

grupo sejam semelhantes (ou relacionados) entre si e diferentes (ou não relaciona-

dos) aos objetos de outros grupos. Quanto maior a semelhança (ou homogeneidade)

dentro de um grupo e maior a diferença entre os grupos, melhor ou mais distinto o

agrupamento (GENTLE, 2009; AGGARWAL; REDDY, 2013).

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

pos ou de observações 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 fenômenos representados por eles.

Considera-se indivíduos semelhantes aqueles que são alocados em uma mesma

classe e, por isso, aqueles que pertencem a diferentes classes são considerados dissi-

milares (FERREIRA, 2018). A semelhança entre os indivíduos 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 básicos e

uma visão geral dos algoritmos mais influentes relatados no campo da classificação

não supervisionada, destacando suas limitações ou desvantagens.

Aggarwal e Reddy (2013) afirma que por entendimento ou utilidade, a classifi-

cação não supervisionada tem desempenhado um papel importante em uma ampla

variedade de campos: medicina, psicologia e outras ciências sociais, biologia, es-

tatística, reconhecimento de padrões, recuperação de informações, aprendizado de

máquina e mineração de dados

2.1.3 Classificação binária

A classificação binária é considerada o problema de classificação mais simples

dentre os casos existentes. As instâncias em conjuntos de dados para classificação

binária apresentam apenas uma variável resposta, que possui somente dois níveis

de classificação. Estes valores de modo geral são positivos e negativo, mas podem

ser interpretados como verdadeiros e falsos, codificados usualmente como 1 e , ou

combinações destes dois valores. Um exemplo clássico é apresentado em Herrera et

al. (2016), tratando da classificação de mensagens de e-mail como spam.

Um classificador binário tem por objetivo encontrar limiares capazes de efetuar

a separação das instâncias em dois grupos, pertencentes às classes denominadas

positivas ou negativas, verdadeiras ou falsas, etc. Algumas das aplicações clássicas

desta metodologia tratam da concessão de crédito, avaliação médica, reconhecimento

de padrões, dentre outras aplicações. A Figura2 apresenta um desenho sistemático

desta metodologia de classificação.
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Figura 2: Exemplo de classificação binária aplicada à detecção de spam

2.1.4 Classificação multiclasses

Na abordagem de classificação multiclasses, os conjunto de dados também

apresentam apenas uma variável resposta, como na classificação binária. Entretanto,

diferentemente da classificação binária, esta variável pode conter um conjunto de pos-

síveis valores pré-definidos, de modo geral, um conjunto discreto, sendo que o valor

de cada possível variável pode representar valores específicos para a aplicação em

contexto. Além de discreto, é necessário que o conjunto seja finito, pois caso contrário

se trataria de um problema mais apropriado para metodologias de regressão em de-

trimento à classificação. De modo geral, considera-se a abordagem multiclasses uma

generalização da abordagem de classificação binária, na qual retira-se a restrição da

presença de apenas duas classes possíveis 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 à aplicação

do método multiclasses ao clássico problema de classificação de espécies de iris.
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Figura 3: Exemplo de classificação multiclasses aplicada ao problema de classificação
de espécies de iris

2.1.5 Classificação nominal

Quando as classes não são ordenadas, o problema de classificação consiste

em um problema de caráter nominal. Neste caso, os objetos pertencentes a dife-

rentes grupos possuem características diferentes, sem que seja possível estabelecer

qualquer tipo de relação de preferência entre elas. Um estudo pioneiro relacionado

a classificação nominal foi desenvolvido por Fisher (1936). Nesse trabalho, o autor

utilizou análise discriminante na classificação da íris.

2.1.6 Classificação ordinal

Na classificação ordinal, as classes apresentam uma ordenação natural. Neste

tipo de problema, cada entrada de um vetor de dados é atribuída a um conjunto dis-

creto de categorias ordenadas. Este tipo de problema é relacionado, de modo geral,

a informações que apresentam uma estrutura de ordenação naturalmente definida,

como por exemplo, risco de investimentos em um ativo, que pode ser classificado

como "baixo", "médio"e "alto", classificação de produtos por sua qualidade, como por

exemplo variedades de arroz, que podem ser definidas por sua qualidade em função

da quantidade de grãos defeituosos, sendo 1 o que apresenta menos grãos com ca-
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racterísticas negativas enquanto o tipo 5 apresenta maior quantidade de elementos

indesejados, dentre diversos outros exemplos.

Cano, Luengo e García (2018) reforçam que a ordenação das classes pode ser

explorada para construir mais classificadores precisos em aplicações que envolvem

preferências, escolha social, tomada de decisão com vários critérios ou decisão sob

risco e incerteza. Por exemplo, considere uma fábrica, um funcionário 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 García (2016) apresentam as principais abordagens para metodo-

logias de classificação monotônica, bem como, exemplos de aplicação das referidas

metodologias. Quando dentro do problema de classificação ordinal se busca inserir

restrições que culminam em relações de monotonicidade, se diz que o problema é de

classificação monotônica.

2.1.6.1 Classificação monotônica

Em muitas aplicações de análise de dados, é razoável supor que a variável

resposta esteja aumentando (ou diminuindo) em uma ou mais variáveis ou recursos.

Tais relações entre resposta e atributo são chamadas monótonas.

Nesse tipo de problema, explora-se as propriedades de ordenação dos vetores

de atributos, usando o conhecimento disponível em termos de dominância. Conforme

(CANO; LUENGO; GARCíA, 2018), uma amostra domina a outra quando cada coor-

denada da primeira não é menor que a respectiva coordenada da última.

As restrições de monotonicidade exigem que o rótulo de classe atribuído a um

indivíduo seja maior ou igual ao rótulo de classe atribuído aos indivíduos que ele do-

mina (CANO et al., 2018). Como exemplo, considere uma restrição de monotonicidade

relacionada a um atributo de entrada e à classe de destino. Nesse caso, uma amostra

no conjunto de dados com um valor mais alto do atributo de entrada não deve ser

associada a um valor de classe mais baixo, desde que os outros atributos da amos-

tra sejam corrigidos. Essas restrições de monotonicidade podem ser diretas (como

o exemplo apresentado anteriormente) ou inversas (se o valor do atributo diminuir, o

valor da classe não deve aumentar).

A classificação com restrições de monotonicidade, também conhecida como



26

classificação monotônica (GUTIÉRREZ; GARCÍA, 2016), é um problema de classifi-

cação ordinal no qual busca-se impor uma restrição monotônica: a presença de um

valor com maior módulo em um conjunto de dados, fixados os demais, não apresenta

impacto negativo em sua atribuição de classe. Neste tipo de problema, a monoto-

nicidade presente entre as variáveis dependentes e independentes, são comumente

utilizadas como conhecimento prévio no momento da classificação dos dados em es-

tudo (KOTłOWSKI; SłOWIńSKI, 2013). Podemos considerar as avaliações de alunos

em uma universidade. Os alunos são avaliados com uma classificação entre 0 e 10.

Como um exemplo descritivo, considere três alunos ( Estudantes A, B e C ), cada um

com 22 avaliações e uma nota final. Considere também que todos os atributos ( 22

avaliações ) tem uma suposição monotônica direta em relação aos possíveis 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, há uma violação monotônica envolvendo duas amos-

tras (Estudante A e B), onde o Estudante B, que tem notas de avaliação piores ou

iguais às do Estudante A, apresenta uma nota final mais alta. Por outro lado, não há

violações monotônicas ao considerar o aluno C em relação aos alunos A e B.

Agora, definimos formalmente um conjunto de dados de classificação com ró-

tulos ordinais com restrições de monotonicidade. Vamos supor que os indivíduos se-

jam descritos usando um total de m atributos com domínios ordenados, xT
i ∈ Rm, e

os rótulos das classes, yi, de um conjunto finito C de rótulos ordenados, yi ∈ Y =

{1, · · · ,C} Como discutido anteriormente, uma relação de dominância � é definido da

seguinte forma:

xT
i � xT ′

i ⇐⇒ xim ≥ xi,m′ , ∀ j = 1, · · ·m, ∀ j = 1, · · ·n. (3)

sendo xim e x′

i,m′ as m-ésimas coordenadas dos indivíduos xT
i e xT ′

i , respec-

tivamente. Em outras palavras, xT
i domina xT ′

i se cada atributo xT
i não ter resultado

menor que os respectivo atributo medido em xT ′

i .

Segundo Cano, Luengo e García (2018), os dados ordinais monotônicos podem

ser definidos da seguinte maneira. Seja X um conjunto de dados com p variáveis ou
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atributos ordinais A1, · · · , Ap e uma variável classificadora Y = {C1, C2, · · · , Ck} com

r possíveis valores ordinais. O conjunto de dados consiste de n indivíduos xi.

Cano et al. (2018) afirma que a ordenação entre as classes podem ser explo-

rada para construir métodos mais acurados nos domínios de aplicações que envolvem

preferências, como escolha social, tomada de decisão com vários critérios ou decisão

sob risco e incerteza. Em muitos cenários do mundo real, como previsão de falência,

precificação de opções ou diagnóstico médico, em que os modelos de classificação

a serem aprendidos precisam cumprir restrições de monotonia. Por exemplo, é racio-

nal supor que uma maior taxa de juros da empresa nunca deve resultar em um nível

mais baixo de risco de falência. Consequentemente, existe um interesse crescente da

comunidade de pesquisa em estatística em relação a modelos preditivos monotônicos.

O trabalho de Cano et al. (2018) apresenta uma revisão aprofundada das métri-

cas utilizadas na avaliação de modelos de classificação monotônica. Neste trabalho,

observa-se que a metodologia predominante para a avaliação da qualidade dos re-

sultados obtidos é a acurácia, sendo esta medida presente em 47% dos trabalhos

estudados.

Michael e Constantin (2002), descrevem a relação entre as classes e os dife-

rentes tipos de problema de classificação, 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 classificação monotônica na comunidade acadêmica nos últimos 10

anos, indicando que cada vez mais metodologias que resolvam problemas de dados

monotonicamente relacionados vem se tornando relevantes cientificamente.

Na seção seguinte, será apresentado sucintamente o método de composição

probabilística de preferências, com o intuito de melhor descrever o método no qual a

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

2.2 O método CPP

O método de Composição Probabilística de Preferências (CPP)3 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 à

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

problemas de decisão , especialmente na escolha, ordenação e classificação de alter-

nativas (e.g. indivíduos) avaliadas sob múltiplas características ou critérios.

Os autores Roy e Skalka (1984) classificam situações de decisão em quatro

problemáticas:

Ordenação (ranking) na qual visa construir uma lista ordenada das alternativas con-

sideradas, das melhores para as piores. O autor denota essa problemática como

(P.γ).

Escolha (choice) na qual visa identificar a melhor alternativa dentre as considera-

das, ou um conjunto limitado das melhores alternativas. O autor denota essa

problemática como (P.α).

Descrição (description) que consiste em identificar e descrever as principais carac-

terísticas significativas na distinção das alternativas. O autor denota essa pro-

blemática como (P.δ).

Classificação (classification/sorting) cujo o intuito é alocar as alternativas disponí-

veis, em classes estabelecidas a priori que preservam uma relação de ordem

quanto à preferência. O autor denota essa problemática como (P.β).

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

para tomar uma decisão, existe um componente subjetivo que torna imprecisa a me-
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dida de preferência, mesmo que baseada na observação de uma variável determinada

objetivamente com toda precisão (SANT’ANNA, 2013c).

A imprecisão na qual refere-se Sant’Anna (2013b), impõe que as medidas de

preferência segundo cada critério sejam examinadas como variáveis aleatórias. Possi-

bilitando por exemplo, que as preferências possam ser medidas em termos de proba-

bilidades, de ser a melhor opção em uma problemática de escolha, ou de ser melhor

ou pior que os perfis pré-estabelecidos como referência das classes no problema de

classificação. Cada alternativa é identificada por um vetor, e entende-se como pre-

ferência cada coordenada desse vetor, segundo um critério diferente (SANT’ANNA,

2015)

A escolha de distribuição de probabilidades que melhor se ajusta aos dados

pode advir de informações a priori, de aplicações bem-sucedidas a problemas simi-

lares, da avaliação do ajuste dos dados a distribuições conhecidas ou, na ausência

dessas informações, arbitrada ao contexto. De maneira geral, aplicações do método

com outras distribuições no lugar da normal podem ser empregados sem mudanças

substanciais no procedimento, no entanto, não é esperado grandes divergências nos

resultados (SANT’ANNA; COSTA; PEREIRA, 2012). Esse comportamento foi consta-

tado no estudo de caso multivariado, indicando que a abordagem com distribuições

contínuas apresentou melhores resultados (GAVIÃO et al., 2019).

Uma revisão sumária da literatura indica que o CPP tem modelado proble-

mas com distribuições 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).

Gavião et al. (2019), enfatiza que a natureza probabilística do CPP é uma

característica muito importante para o tratamento de dados imprecisos. Segundo

Sant’Anna, Faria e Costa (2013), essa imprecisão pode decorrer de diferentes pro-

cessos que envolvem avaliações de especialistas, de medidas de desempenho impre-

cisas, de processos com sistemas métricos imperfeitos, dentre outros que envolvem

avaliações humanas em situação de incerteza.

Recentemente foram propostas algumas variações da metodologia, Martins



31

(2015) propôs 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 possíveis contribuições às falhas em instalações de alta

complexidade. O foco principal dessa metodologia é investigar a confiabilidade hu-

mana e a identificação de parâmetros a serem controlados para reduzir ou detectar a

condição de falha. Recentemente, Gavião et al. (2019) propuseram uma abordagem

empírica ao método de Composição Probabilística de Preferências (CPP). O uso de

probabilidades empíricas, sem a necessidade de conhecer ou assumir uma função

de probabilidade conjunta que origina as preferências, pode contribuir para lidar com

determinados tipos de problema com escalas ordinais de preferência.

A Tabela 2 apresenta estudos que aplicaram a metodologia CPP em problemas

de classificação ordenada. Nesse caso em específico, a metodologia é nomeada

como CPP-tri e apresentada na seção 2.3.

A composição probabilística de preferências permite combinar as avaliações

probabilísticas por diferentes perspectivas (SANT’ANNA; SANT’ANNA, 2001). Em

problemas de classificação, essas abordagens de composição substituem a neces-

sidade de atribuição de pesos aos critérios, evitando assim, que a classificação 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 (indivíduo) em uma de um conjunto de classes ordenadas. Por se

tratar de um método de classificação supervisionada, as classes pertencentes ao pro-

blema que o método será aplicado devem ser estabelecidas a priori.

Neste método, as classes são identificadas por vetores multivariados, nome-

ados como perfis de referência ou perfis representativos. Para levar em conta as

relações entre os m critérios,os perfis representativos podem ser construídos de vá-

rias formas e em qualquer número. 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 relação de problemas abordados por meio da metodologia

CPP-TRI.

Segundo (SANT’ANNA, 2013c), as avaliações que compõem os perfis de refe-
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Tabela 3: Publicações do método CPP-tri
AUTORIA DESCRIÇÃO

Sant’Anna

et al.

(2013)

Aplicação da Composição Probabilística e do Método das k-médias

à classificação de municípios quanto à oferta de creches

Faria

et al.

(2013)

Comparação entre resultados da Composição Probabilística de Preferências e

da formação de agrupamentos pelo Método das k-médias

Sant’Anna

et al.

(2015)

CPP-TRI: a sorting method based on the probabilistic composition of preferences

Ribeiro

et al.

(2015)

Probabilistic Preferences Composition in the Classification of Apparel Retail Stores

Sant’Anna (201

5)
Probabilistic Human Development Indices

Sant’Anna (2015) Probabilities in the Problem of Classification

Silva

et al.

(2016)

Abordagem híbrida multicritério – mineração de dados aplicada a classificação de

unidades da federação com base na população economicamente ocupada

Silva e Costa (2017)
Análise experimental do método de Composição Probabilística de Preferências

em seu modo Tricotômico (CPP-tri) na classificação ordenadade vinhos da região do Minho

Gavião

et al.

(2017)

Uma nova abordagem aplicada ao conceito moneyball com apoio

da Composição Probabilística de Preferências

Sant’Anna

et al.

(2017)

A probabilistic approach to the inequality adjustment of the human development index

Gavião

et al.

(2017)

Aplicação da Composição Probabilística de Preferências e do

Índice de Gini à escolha de jogadores da Liga Inglesa de Futebol.

Sant’Anna (2017) Aplicação da CPP-tri à classificação dos países pelos critérios do IDH

Monte e Silva(2018)
Aplicação da Composição Probabilística de Preferências Tricotômica (CPP-tri)

para classificação do nível de maturidade na gestão de processos de negócios
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rência são obtidas a partir da amostra de indivíduos a ser classificada. Por exemplo,

perfis centrais seriam formados por coordenadas dadas pelos quantis, ou valor mé-

dio para cada critério ou variável considerada no estudo. Sant’Anna, Costa e Pereira

(2015) ressalta que os perfis são determinados sob restrição de monotonicidade e

disponibiliza um algoritmo para a ordenação desses perfis, em outras palavras, se um

perfil representativo da primeira classe apresentar uma avaliação de acordo com um

determinado critério, maior que o de um perfil em outra classe, as avaliações 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 comparação das distâncias probabilísticas entre

classes distintas. Essa comparação compreende uma etapa do método, apresentada

na seção 2.3.1. Caso contrário, são adicionados perfis com valores iguais às médias

aritméticas dos valores dos perfis iniciais.

Sant’Anna (2015) enfatiza que, nesta etapa em específico, deve-se evitar crité-

rios que não apresentam um desempenho significativo na discriminação das alternati-

vas.

Quanto à escolha da distribuição de probabilidades das pertubações, Sant’Anna

(2013b) reforça que a distribuição normal é a mais utilizada para representar erros de

medida. Na falta de informação precisa quanto ao parâmetro de escala da distribui-

ção normal, estima-se esse parâmetro a partir da variância observada nas classes,

segundo cada critério (SANT’ANNA, 2015).

A aplicação do método CPP-tri é realizado mediante as informações de quan-

tidade r de classes, n(i) perfis e escolha de uma distribuição que seja identificada ou

mesmo assumida como característica das pertubações.

Formalmente, considera-se o problema de classificar uma alternativa A se-

gundo o l-ésimo critério, com l variando de 1, · · · ,m e m denotando o número de

critérios, em uma dentre k classes ordenadas C = {c1, · · · , cr} de r classes ordena-

das, cada uma identificada por um certo número n de perfis de referência, constituído

por avaliações de alternativas previamente construídas.Denote-se por Cijl a avaliação

do l-ésimo critério que aparece no j-ésimo perfil da i-ésima classe. Os perfis são de-

finidos de modo que as classes estão efetivamente ordenadas em ordem crescente,

com a restrição de que os perfis sejam representados por avaliações em todos crité-
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rios menores ou iguais às dos perfis das classes acima dela. A aplicação do método

CPP-tri envolve três etapas:

2.3.1 Cálculo das probabilidades de preferência

As medidas exatas al e Cijl são usadas como médias de distribuições de variá-

veis aleatórias Xl e Yijl.

A−

il = P (X l < Y ijl) (4)

A+
il = P (X l > Y ijl) (5)

2.3.2 Cálculo das probabilidades globais

A+
il e A−

il representam, respectivamente, a probabilidade do indivíduo A apre-

sentar desempenho respectivamente acima e abaixo dos valores informados para o

critério l nos perfis da classe i. Depois que essas probabilidades locais são conheci-

das, é possível 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 composição probabilística propostas por Sant’anna e Sant’anna (2001).

Por independência, as probabilidades de estar acima e abaixo de todos os perfis

que identificam as classe são encontradas pelo produto das probabilidades de estar

acima ou abaixo de cada perfil,

A−

i =
m
∏

l=1

P (X l < Y ijl) (6)

A+
i =

m
∏

l=1

P (X l > Y ijl) (7)
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2.3.3 Alocação nas classes mais próximas

Sant’Anna (2013b) estabelece como requisito para a aplicação do método que

os perfis estejam ordenados, isto é, para todos os critérios, nenhuma avaliação do

perfil de uma classe superior pode ser menor que a avaliação do perfil de uma classe

inferior no mesmo critério; e pelo menos um critério do perfil da classe superior deve

ser maior que a avaliação do perfil da classe inferior

Depois de calculadas as probabilidades dos indivíduos estarem acima ou abaixo

dos perfis de uma classe, é possível calcular a diferença entre essas probabilidades,

que é aqui chamada de distância probabilística α. Essas distâncias são calculadas

para todas as classes e o indivíduo é alocado para a mais próxima, ou seja, para a

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

α = |A+
i − A−

i | (8)

No entanto, as premissas dos autores consideram a suposição da independência das

variáveis, porém, em várias áreas do conhecimento existem situações em que as va-

riáveis apresentam dependência e faz-se necessário a resolução de problemas de

classificação. Tal situação limita a amplitude de ação da metodologia proposta pelos

autores, e abre espaço para a realização de estudos que visam melhorar a classifica-

ção a partir da análise de parâmetros estatísticos tais como a correlação, que permite

a aplicação da metodologia em situações em que as variáveis não supõem indepen-

dência. Dentro deste contexto é onde o presente trabalho encontra-se alocado.

2.4 Distribuição Normal Multivariada

A distribuição normal multivariada é uma generalização para várias dimensões

da densidade normal univariada. No campo de estudos da análise multivariada, a dis-

tribuição normal para p ≥ 2 dimensões desempenha um papel muito importante, já

que esta distribuição representa uma aproximação adequada de distribuições popula-

cionais e dados experimentais, além de ser utilizada em várias áreas como engenha-

ria, psicologia e economia, e de servir para descrever qualquer conjunto de variáveis

aleatórias de valores reais correlacionados.
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Definição 2.4.1 (Distribuição normal multivariada). Sejam X1, X2, . . . , Xp variáveis ale-

atórias contínuas independentes tal que Xi ∼ N(µi, σ
2
i ), para i = 1, 2, . . . , p. Então

X = [X1, X2, . . . , Xp] distribuição normal multivariada se sua função densidade con-

junta é dada por:

fX(x) =
1

(2π)n/2|Σ|1/2
exp

(

−
1

2
(x− µ)′Σ−1(x− µ)

)

, (9)

em que µ = [µ1, µ2, . . . , µp]
′ ∈ Rp e Σ é uma matriz positiva definida dada por:

Σ =





























σ2
1 σ12 σ13 . . . σ1n

σ21 σ2
2 σ23 . . . σ2n

...
...

...
. . .

...

σp1 σp2 σp3 . . . σ2
p





























. (10)

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 disposição de pagar por melhorias na qualidade do ar, usando dados

para o mercado imobiliário de Boston, Massachusetts, EUA. Esse estudo é instigado

por conclusões documentadas em trabalhos semelhantes, que discutem os danos que

altas concentrações de poluentes atmosféricos impõem à saúde humana, à vegeta-

ção, e a vários materiais.

Herrison e Rubinfeld (1976) obtiveram os dados de Área Estatística Metropoli-

tana Padrão de Boston, do inglês Standard Metropolitan Statistical Area. Era assim,

na década de 70, como o escritório americano de gestão e orçamento 4 definia formal-

mente uma cidade central com uma grande população e sua região circundante, que

pode incluir vários municípios adjacentes, ligados por fatores sociais e econômicos 5

Esse conjunto de dados possui características que são relevantes para o exame

4Office of Management and Budget (OMB).
5Atualmente, denomina-se Área Estatística Metropolitana, do inglês 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 classificação monotô-

nica em dados correlacionados, a normalidade apresentada pelos dados, a quantidade

de variáveis mensuradas, o comportamento da relação entre as covariáveis e o des-

balanceamento entre as classes, foram critérios decisivos para a escolha dessa base

de dados.

Após a compilação original desse conjunto em (HERRISON; RUBINFELD, 1976),

outros pesquisadores utilizaram esses dados por diferentes perspectivas, derivadas

em sua maioria de disciplinas científicas como aprendizado de máquinas, economia,

estatística e mineração de dados. Por exemplo, Belsley, Kuh e Welsch. (1980), utili-

zaram esses dados para examinar metodologias de identificação de dados influentes

e fontes de colinearidade. Posteriormente, os pesquisadores Krasker, Kuh e Welsch

(1983), Shankar e Carson (1988), examinaram estimativas robustas na presença de

heterocedasticidade. Os autores Breiman e Friedman (1985), discutiram uma metodo-

logia para estimar transformações ideais para regressão múltipla e correlação. Pace

(1993), utilizou essa base na investigação de estimativas não paramétricas. Lange e

Ryan (1989), descreveram um método para averiguação da adequação do modelo e,

em particular, a suposição distributiva sobre os efeitos aleatórios. Breiman et al. (1984)

aplicou metodologias de classificação e árvore de regressão. Ainda nesse contexto,

recentemente os autores Shahhosseini, Hu e Pham (2019), Cano, Luengo e García

(2018), Cano et al. (2018), consideraram a base Boston Housing Price na investiga-

ção de algoritmos de filtragem de ruído em um estágio de pré-processamento com um

duplo objetivo: aumentar o índice de monotonicidade dos modelos e a precisão das

previsões para diferentes classificadores monotônicos.
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3 MATERIAL E MÉTODOS

Nesta seção, será apresentada a metodologia proposta, que difere essencial-

mente da metodologia CPP-tri ao levar em consideração a existência de correlações

entre os atributos. Os experimentos realizados basearam-se na ideia de construir

um ambiente com diferentes cenários de correlação entre os atributos e contrastar as

acurácias das duas metodologias.

3.1 Dados reais

A metodologia proposta foi aplicada em um conjunto de dados reais, disponível

gratuitamente para download, e intitulado como Boston Housing Price nos repositórios

de base dados UCI (DUA; GRAFF, 2017) e GitHub (GITHUB, 2019). O repositório de

aprendizagem de máquina da Universidade da Califórnia, Irvine (UCI Machine Lear-

ning Repository), é um conjunto de bancos de dados de acesso livre e regularmente

visitado por pesquisadores de áreas científicas, tais como, Estatística, Inteligência ar-

tificial, Mineração de dados, Apoio à decisão multicritério e outras. A UCI, fornece

bases de dados artificiais e experimentais que viabilizam a análise, desenvolvimento

e validação de metodologias pertencentes à diversas áreas cientificas.

O conjunto de dados Boston Housing Price é pequeno em tamanho, com 506

indivíduos. O conjunto de dados original apresenta um total de 14 variáveis sendo que,

para este trabalho, foi selecionado um estrato de 7 destas. Uma breve descrição dessa

base é fornecida a seguir. Herrison e Rubinfeld (1976) apresentam uma descrição

mais detalhada.

MEDV Define o valor médio das casas ocupadas pelos proprietários em termos de

milhares de dólares $ 10000;

RM A variável RM representa o espaço e, em certo sentido, quantidade de habita-

ções. Deve estar positivamente relacionado ao valor da habitação;

LSTAT Proporção da população de nível socioeconômico baixo;

CRIM A taxa de criminalidade por cidade. Como o CRIM avalia a ameaça ao bem-
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estar que as famílias percebem em vários bairros vizinhos da área metropolitana

de Boston (assumindo que as taxas de crime são geralmente proporcionais às

percepções de perigo das pessoas), isso deve ter uma relação negativa com os

valores da habitação;

PTRATIO Relação aluno-professor por distrito escolar da cidade. Mede os benefícios

do setor público em cada cidade. A relação entre a razão aluno-professor e a

qualidade da escola não é totalmente clara, embora uma proporção baixa deva

implicar que o aluno receba mais atenção individual. esperamos que o PTRATIO

esteja negativamente relacionado aos valores da habitação ;

DIS Distâncias ponderadas para cinco centros de emprego na região 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 variável DIS esteja relacionada negativamente com os

valores de habitação;

NOX Concentrações de óxido de nitrogênio em pphm (concentração média anual em

partes por cem milhões).

GROUPS Variável gerada pelos autores para atuar como grupo de classificação.

Para garantir que a variável gerada seja categórica ordinal, a variável MEDV,

variável 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 Método proposto

Denomina-se o método aqui proposto como CPP-Cor, seu nome faz referên-

cia a duas características importantes para o seu desenvolvimento, a metodologia

em que ele se baseia (CPP), e a forma com qual as interações entre as variáveis

estão sendo consideradas. O mesmo, com o intuito de fazer alusão a duas carac-

terísticas importantes, apresenta finalidade similar ao método CPP-tri, no entanto, a

classificação realizada pelo método CPP-cor leva em consideração a correlação en-

tre as características observadas nos indivíduos. Tornando-o relevante a contextos
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de elevada incerteza quanto a correlação dos dados, pois, essas relações entre as

variáveis são desconsideradas a partir da pressuposição de independência, estabe-

lecida pelo método CPP-tri. Como instrumento para a realização da CPP-cor, esse

trabalho utilizou-se de uma adaptação ao código referente a metodologia CPP-tri, im-

plementado em linguagem R e disponibilizado por Silva (2016). O código referente

a metodologia proposta nesta tese, encontra-se disponível na comunidade R (R Core

Team, 2019).

O cálculo numérico das probabilidades de uma normal multivariada costuma

ser um problema difícil. Para isto, o método utiliza uma transformação descrita em

Genz (1992), que além de simplificar o problema, coloca em um formato que permite

cálculos eficientes usando algoritmos numéricos de integração múltipla padrão. Esse

procedimento está disponível na biblioteca mvtnorm, e permite que o cálculo das pro-

babilidades normais multivariadas, detalhadas na seção 3.3.1, sejam moderadamente

precisas e eficientemente computadas em problemas com até 1000 dimensões.

O objetivo dessa abordagem, é realizar a classificação supervisionada de i indi-

víduos em uma das r classes ordenadas e identificadas por q perfis, levando em con-

sideração a relação existente entre as m variáveis observadas nos indivíduos. Para

melhor descrever essa metodologia, considere um conjunto de dados observados em

n indivíduos e relativos a m variáveis. Formalmente, representa-se esse conjunto da

seguinte forma

Antes da metodologia ser aplicada, calcula-se em todas as classes ordenadas

Cr, as média das observações obtida em cada variável j. Dessa maneira, o q-ésimo

perfil representante (Yqm) de uma classe genérica , é constituído por um vetor de

médias. Formalmente, temos

Yqm = [ȳ11, ȳ12, . . . , ȳqm] (11)

em que, ȳqm é a média das observações na m-ésima variável do q-ésimo perfil.

Após definidos os perfis, considera-se para melhor identificar cada classe o

relacionamento entre as variáveis que caracteriza cada individuo em cada classe. Para

tanto, ancorou-se no cálculo das correlações entre as variáveis. Formalmente essas

correlações são representadas pela matriz abaixo
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̺ =





































1 ρ12 ρ13 . . . ρ1p
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...
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ρp1 ρp2 ρp3 . . . 1





































. (12)

em que , ρpp′ é o coeficiente de correlação entre as variáveis pp′.

Os perfis representativos das classes, são definidos de modo que as classes

estejam efetivamente ordenadas. A restrição de monotonicidade, impõe que não exis-

tam classes altas com avaliações nos perfis menores que as obtidas por uma classe

inferior. Para garantir esse comportamento entre as classes, foi utilizado um algoritmo

de correção encontrado em Silva (2016).

3.3 Etapas do CPP-cor

As observações em xT
i

, são assumidas como parâmetros de locação da dis-

tribuição normal multivariada, e vistos apenas como observações de m variáveis ale-

atórias que se comportam segundo essa função de distribuição conjunta. O mesmo

é realizado com as médias ȳqm que compõem os perfis de referência. Esse procedi-

mento de "aleatorização"é denominado como transformação probabilística, proposto

por Sant’Anna (2002).

Após as transformações nessas observações, cada indivíduo a ser classificado

é representado por um vetor aleatório XT
i

, e o mesmo acontece com as médias nos

perfis de referência Yqm. Assim, tomamos cada indivíduo como uma variável aleató-

ria m-dimensional e derivamos comparações probabilísticas entre os indivíduos e os

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

A probabilidade do indivíduo XT
i

possuir desempenho inferior e superior à

classe Cr , identificada pelo perfil de referência Y qm é dado por

β−

ir =

∫ ȳ1m

−∞

∫ ȳ2m

−∞

. . .

∫ ȳqm

−∞

fXT

i

(t)dt1dt2, . . . dtk (13)

β+
ir =

∫

∞

ȳ1m

∫

∞

−ȳ2m

. . .

∫

∞

ȳqm

fXT

i

(t)dt1dt2, . . . dtk (14)

sendo fX(x) , a função densidade de probabilidade da distribuição normal multivari-

ada, apresentada em 2.4.

3.3.2 Alocação nas classes mais próximas

Por fim, os indivíduos serão alocados à classe em que a distância probabilística

γ é mais próxima do valor nulo. Calcula-se as distâncias probabilísticas da seguinte

maneira

γ = |β+
ir − β−

ir |

3.4 Metodologia do Estudo de Simulação

O problema de classificação monótona pressupõe sua utilização em dados nos

quais existe a classificação de grupos, sendo que os referidos grupos devem apresen-

tar entre si uma estrutura hierarquizada ordinal. Ou seja, os grupos devem possuir

entre si ordenação por importância, natureza ou outro tipo de hierarquia de modo que

seja possível a identificação ordinal de cada um deles.

Esta característica peculiar do problema de classificação monotônica torna uma

tarefa já complexa, a obtenção de dados para estudos, ainda mais desafiadora, dado

que disponibilidade de conjuntos de dados que apresentam esta característica fun-

damental, mesmo nos repositórios de dados de maior destaque, é bastante limitada.

Deste modo, para avaliar a qualidade da metodologia proposta em relação ao desem-
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penho da metodologia tradicional CPP-tri, faz-se necessária a utilização de estratégias

de simulação de dados que permitam a comparação entre as abordagens metodoló-

gicas de interesse.

Ainda que opte-se pela simulação de dados, existem dois obstáculos a serem

superados. O primeiro é a geração de grupos que garantidamente apresentem classi-

ficação ordinal. A segunda barreira é a garantia de existência de correlação entre as

variáveis, uma vez que a metodologia proposta neste trabalho tem como hipótese que,

na presença de correlação entre as covariáveis, a metodologia denominada CPP-cor

apresenta resultados superiores à abordagem apresentada em Sant’Anna (2015). A

seguir será apresentada a estratégia de simulação que garante a presença de ambas

características nos dados simulados, que serão utilizados na aferição do desempenho

tanto da metodologia clássica quanto da metodologia proposta.

As simulações e análises foram conduzidas em uma máquina equipada com

processador Intel(R) Core(TM) i7-8750H CPU @ 2.20GHz com 32gb de memória ram,

utilizando o ambiente de programação e análise de dados R (R Core Team, 2019), em

sua versão 3.6.1 para o sistema operacional Ubuntu 18.04.3 LTS.

Consideramos formalmente a matriz x, de dimensão (n× p) , como uma repre-

sentação dos conjuntos de dados simulados.
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X =















































x11 x12 . . . x1k . . . x1p

x21 x22 . . . x2k . . . x2p

...
...

. . .
...

. . .
...

xi1 xi2 . . . xik . . . xip

...
...

. . .
...

. . .
...

xn1 xn2 . . . xnk . . . xnp















































=















































xT
1

xT
2

...

xT
i

...

xT
n















































=

(

x(1) . . . x(j) . . . x(p)

)

em que o vetor linha xT
i , representa o vetor p-dimensional de observações si-

muladas do i-ésimo indivíduo, e o vetor coluna x(j) representa o vetor n-dimensional

de observações simuladas correspondente a j-ésima variável, com i = 1, 2, . . . , n e

j = 1, 2, . . . , p.

Conforme descrito na seção anterior, em função da baixa disponibilidade de da-

dos que atendam às peculiaridades do problema, bem como para garantir um volume

de dados suficientes para subsidiar uma comparação entre as metodologias CPP-tri

e CPP-cor, foi realizado um estudo de simulação, com o intuito de gerar conjuntos

de dados para aplicação das referidas metodologias e apuração de sua eficácia ao

classificar os elementos em grupos. Considerando a estratégia de simulação descrita

anteriormente, foram realizadas as seguintes oscilações nos parâmetros de simula-

ção:
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• Número de variáveis - d: 5, 8 e 12;

• Número de grupos ordenados - G: 5;

• distância entre grupos - δ: 0.25, 0.5, 0.75, 1;

• Intensidade de correlação (desconsiderando a diagonal principal, que é unitária):

– Baixas - 100% ∈ [−0.3, 0.3];

– Moderadas - 100% ∈ [−0.6,−0.3]
⋃

[0.3, 0.6];

– Altas - 100% ∈ [−1,−0.6]
⋃

[0.6, 1];

– Custom 30-40-30 - 30% ∈ [−0.3, 0.3]; 40% ∈ [−0.6,−0.3]
⋃

[0.3, 0.6] 30% ∈

[−1,−0.6]
⋃

[0.6, 1];

– Custom 50-30-20 - 50% ∈ [−0.3, 0.3]; 30% ∈ [−0.6,−0.3]
⋃

[0.3, 0.6] 20% ∈

[−1,−0.6]
⋃

[0.6, 1];

– Custom 70-00-30 - 70% ∈ [−0.3, 0.3]; 30% ∈ [−1,−0.6]
⋃

[0.6, 1];

– Custom 60-30-10 - 60% ∈ [−0.3, 0.3]; 30% ∈ [−0.6,−0.3]
⋃

[0.3, 0.6] 10% ∈

[−1,−0.6]
⋃

[0.6, 1];

Tais variações foram inseridas de modo a garantir que uma diversidade interes-

sante de cenários realistas fosse garantida, de modo a verificar as nuances de cada

metodologia e os cenários nas quais cada uma delas se destaca. O número de variá-

veis foi incluído com o intuito de verificar se a dimensão do banco de dados influencia

no desempenho dos métodos. A distância entre grupos visa checar a dificuldade de

classificação de cada método quando os grupos encontram-se sobrepostos ou bem

definidos.

Já as intensidades de correlação foram inseridas com o intuito de aferir o quanto

a presença de correlação é capaz de influenciar o comportamento de cada método,

sendo o parâmetro de maior destaque deste estudo de simulação, dado que a hipótese

do estudo indica que o método de classificação apresenta um comportamento melhor

se o cálculo das probabilidades considera a correlação entre as variáveis. O número

de grupos foi fixado em 5 devido a um estudo piloto que indicou que este aspecto

não influencia na qualidade de nenhuma das metodologias, portanto geraria esforço

computacional inócuo.

Para uma comparação justa, a cada iteração do estudo de simulação, foi gerado

um conjunto de dados considerando os parâmetros momentâneos do estudo e a partir

deste conjunto de dados ambos os métodos foram aplicados a este conjunto, gerando
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a classificação. Após a classificação realizada por cada método, foi aferida a acurácia

de cada método, que será comparada entre os métodos, em função de cada um dos

parâmetros.

Em função do tempo computacional elevado gasto na nova metodologia, de-

vido à complexidade do cálculo da probabilidade conjunta, para cada combinação dos

parâmetros δ, d e intensidade de correlação, foram realizadas 50 realizações, gerando

um total de 8400 observações, sendo 4200 referentes a cada metodologia. Entende-

se que o número de experimentos foi suficiente, uma vez que se apurará a acurácia

em termos de média e mediana.

Os dados foram simulados por meio de distribuição 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 geração de dados de-

pende basicamente de três parâmetros, a saber: tamanho da amostra, vetor de mé-

dias e matriz de correlações ou de covariâncias. Considere gerar um conjunto de

dados com grupos ordenados de d variáveis e k grupos ordenadamente classificados.

Em relação à classificação monotônica, esta será obtida por meio da geração

de vetores de médias com uma distância δ em relação a um vetor de médias inicial.

Defina µ0 o vetor de médias do grupo inicial tal que µ0 ∼ N(0, 1) sendo µ0 um vetor

de d entradas e Σ uma matriz de correlações de dimensão d. A metodologia utilizada

para simulação da matriz de correlação Σ, foi inspirada no método proposto por Mar-

saglia e Olkin (1984). Com base nestes elementos serão gerados dados por meio da

distribuição normal multivariada, abreviada como N p.

A estratégia de geração de dados é descrita por meio do seguinte procedi-

mento:

1. Gere aleatoriamente o vetor g com k valores obtidos aleatoriamente da distribui-

ção uniforme discreta UD(50, 200)
6 para definir o tamanho de cada grupo. ;

2. Gere µ0 e Σ conforme descrito acima;

3. Gere o grupo de observações inicial G1 com os seguintes parâmetros: g[1] ob-

servações da distribuição N p(µ0, Σ);

4. Calcule o vetor σ contendo os desvios-padrão de cada coluna de variáveis de

G1;

6A utilização da distribuição uniforme supracitada visa variação do tamanho dos grupos aleatoria-
mente em cada amostra gerada.
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5. Defina uma distância entre grupos δ;

6. Gere o grupo de observações G2 com os seguintes parâmetros: g[2] observa-

ções da distribuição N p(µ0 + δσ, Σ);

7. Gere o grupo de observações G3 com os seguintes parâmetros: g[3] observa-

ções da distribuição N p(µ0 + 2δσ, Σ);

8. Proceda sucessivamente até a geração do grupo de observações Gk com os

seguintes parâmetros: g[k] observações da distribuição N p(µ0 + (k − 1)δσ, Σ);

9. Agregue os grupos G1, G2, · · · , Gk em um único conjunto de dados.

A estratégia descrita acima garante que os grupos G1, G2, · · · , Gk possuem uma

hierarquia ordenada em função das distâncias de δ nos vetores de média, além da

possibilidade de controlar a intensidade da distância entre cada grupo por meio do

parâmetro δ. Esta possibilidade será importante para aferir se os métodos em aná-

lise são sensíveis à sobreposição de grupos. Além disto garante a incorporação da

correlação entre as variáveis, principal característica em estudo neste trabalho.

Definida a estratégia de geração dos dados, o estudo de simulação se dará

por meio de oscilações nos parâmetros d, k, δ, além da intensidade das correlações

componentes da matriz Σ.

3.5 Métricas de avaliação do modelo

A acurácia pode ser definida como a proporção de acertos do modelo dentro do

total de tentativas que o modelo executou. Considere a seguinte matriz de confusão

de um modelo multiclasses:

Observado

Predito

Classes C1 C2 · · · CN

C1 c11 c12 · · · c1n

C2 c21 c22 · · · c2n
...

...
...

. . .
...

CN cn1 cn2 · · · cnn

na qual Ci representa cada uma das classes observadas nos dados e cij re-

presenta o número de elementos da classe i classificados pelo modelo na classe j.

Considera-se uma classificação correta os valores do tipo cii, ou seja, aqueles cujas
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classes observada e predita coincidem. Assim, pode-se calcular a acurácia por meio

da seguinte fórmula:

Acc =

n
∑

i=1

cii

n
∑

i=1

n
∑

j=1

cij

(15)

Um modelo acurado apresenta valores significativos na diagonal principal da matriz de

confusão e valores pequenos nas porções triangulares superior e inferior da mesma.

Por se tratar de uma proporção, a acurária pertence ao intervalo [0, 1], sendo desejá-

vel valores próximos de um para tal medida. Deste modo, a acurácia será a medida

utilizada para a comparação do desempenho do método proposto em relação à meto-

dologia CPP-tri.

3.6 Teste de Wilcoxon

O objeto de comparação entre as metodologias será a acurácia obtida por cada

metodologia aplicada em um mesmo conjunto de dados, o que compõe um experi-

mento pareado. Entretanto, devido à natureza não normal da acurácia, cujos valores

pertencem ao intervalo [0, 1], não será possível a utilização de metodologias paramé-

tricas, tais como o teste t pareado. Por este motivo será utilizado o teste de Wilcoxon

para comparação entre as medianas.

O teste de Wilcoxon (WILCOXON, 1945), é um teste de hipóteses não para-

métrico utilizado para comparação 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 população.

Sejam duas amostras pareadas x1, x2, · · · , xn e y1, y2, · · · , yn. Caso as amostras

sejam oriundas de uma mesma população, espera-se que a mediana da diferença

d=xi − yi seja igual a zero, ou seja, desejamos testar H0 : di = 0 vs H1 : di 6= 0. Para a

realização do teste, devem ser seguidos os seguintes procedimentos:

1. Calcular cada diferença pareada di = xi − yi;

2. Ranquear as diferenças di independente de seu sinal;
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3. Atribuir ao ranking atribuído o sinal de di;

4. Calcular as estatísticas W+ - soma dos rankings positivos e W− - soma dos

rankings negativos;

5. Escolher W = min(W−,W+);

6. Utilizar a tabela dos valores críticos do teste para concluir sobre o teste realizado

ou utilizar a aproximação pela distribuição normal com média µW =
n(n+ 1)

4
e

σW =

√

n(n+ 1)(2n+ 1)

24
.

Detalhes adicionais, como a solução de empates nos pares podem ser obtidos

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

Neste capítulo, são reportados e discutidos os resultados obtidos a partir da

aplicação dos métodos de classificação CPP-Tri e CPP-cor em bases de dados simu-

ladas e obtidas a partir do repositório UCI(DUA; GRAFF, 2017) e Github (GITHUB,

2019). Inicialmente serão apresentados alguns resultados referentes ao tempo de

execução dos experimentos e na sequência sera apurada a qualidade de cada meto-

dologia em função de sua acurácia em classificar os indivíduos corretamente.

4.1 Análise do tempo computacional

Em relação ao tempo de execução, conforme esperado, a metodologia CPP-tri

apresentou um tempo de execução 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 execução de 123.56 segundos. Tal fato

já era esperado, dada a complexidade computacional do cálculo de probabilidades

conjuntas.

Tabela 4: Tempo de execução em minutos de cada método em função do número de
variáveis.

Tempo de Execução

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 execução de cada metodologia em função do número de variáveis. Observa-se que

o tempo de execução oscila bastante em função do número de variáveis que compõe

o conjunto de dados, devido à anteriormente mencionada complexidade dos cálculos

de probabilidades conjuntas.

Em relação a distÂncia entre os grupos, a Tabela 5 indica que a conFiguração

dos grupos em termos da distância entre si não impacta diretamente no tempo médio
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Tabela 5: Tempo de execução em minutos de cada método em função da distância entre
grupos.

Tempo de Execução

CPP-TRI CPP-cor

δ 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 4.979 (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 execução. Ressalta-se que apesar de apresentar uma média de tempo de execu-

ção maior, o tempo de execução da metodologia CPP-cor não é proibitivo, sobretudo

se o método conseguir garantir resultados superiores à metodologia padrão.

Havendo consistência nos resultados apresentados, gerando ganhos na quali-

dade de classificação, o tempo de execução torna-se irrelevante em detrimento a uma

maior acurácia na classificação final dos indivíduos.

4.2 Análise da acurácia de cada modelo

A verificação da acurácia da classificação de cada um dos métodos se dará

por meio da acurácia. A acurácia é a proporção de classificações corretas dentre as

tentativas de classificação do método em estudo. Por se tratar de uma medida que

não apresenta distribuição normal e de aplicação de duas técnicas distintas em um

mesmo conjunto de dados, será utilizado o teste pareado de Wilcoxon (WILCOXON,

1945), com o objetivo de verificar se a acurácia mediana entre as metodologias CPP-

TRI e CPP-cor são iguais.

A primeira análise trata do desempenho geral dos dois métodos no estudo de

simulação. A análise gráfica apresentada na Figura 6 demonstra indícios de uma

superioridade da metodologia CPP-cor. Estes indícios são comprovados por meio do

teste pareado de Wilcoxon, apresentado na Tabela 6, ao nível de significância de 1%.

Deste modo, conclui-se que, considerando o cenário geral, a metodologia CPP-cor

apresenta acurácia de classificação superior se comparada à metodologia CPP-TRI



52

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

A
c
u
rá

c
ia

CPP−COR

CPP−TRI

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

Tabela 6: Acurácia de cada método no caso geral.

Acurácia

Mediana

CPP-TRI CPP-cor valor-p

0,076 0,8083 0
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Após a verificação do desempenho geral dos métodos, foi realizada uma aná-

lise detalhada da acurácia em relação às características consideradas influentes no

processo de classificação dos indivíduos nos grupos, com o intuito de verificar se exis-

tem padrões que definem casos nos quais as metodologias são superiores entre si.

●
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ia
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Figura 7: Boxplot - Acurácia de cada método em função do número de variáveis.

Primeiramente, foi verificada a acurácia de cada método em relação ao número

de variáveis. Assim como no caso geral, observa-se que o CPP-cor apresenta de-

sempenho superior em todos os cenários se levado em consideração o número de

variáveis do conjunto de dados. A análise gráfica (Figura 7) deixa explícita a vanta-

gem do método CPP-cor em relação à abordagem tradicional, o que é corroborado

pelo teste de hipóteses apresentado na Tabela 7, que aponta diferença significativa

entre todos os grupos ao nível de 1% de significância.

Note que com o aumento no número de variáveis, existe um acréscimo na dife-

rença entre as medianas. Este acréscimo indica que o método CPP-cor apresenta um

ganho de qualidade em relação ao método CPP-cor conforme cresce a dimensão do

conjunto de dados.

Um outro aspecto importante no estudo de simulação é checagem em relação à
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Tabela 7: Acurácia de cada método em função do número de variáveis.

Acurácia

Mediana

Nº de Variáveis CPP-TRI CPP-cor valor-p

5 0,6303 0,6993 0

8 0,7143 0.8222 0

12 0,7896 0.9048 0

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

variações em relação à qualidade em função da sobreposição dos grupos, ou seja,

investigar se os métodos apresentam queda de qualidade quando os grupos não são

completamente heterogêneos.
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Figura 8: Boxplot - Acurácia de cada método em função da distância entre grupos.

A análise descritiva dos resultados (Figura 8) apresenta indícios de que quanto

mais heterogêneos os grupos, maior a acurácia dos métodos de classificação, o que

é esperado. Observa-se também que o CPP-cor mais uma vez apresentou resultados
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superiores em relação ao CPP-cor, conforme conclui-se ao nível de 5% de significân-

cia por meio dos testes de hipóteses apresentados na Tabela 8.

Tabela 8: Acurácia de cada método em função da distÂncia entre grupos.

Acurácia

Mediana

Distância entre grupos (δ) 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 acurácia dos métodos em relação à intensidade da correlação será

dividido em duas partes. A primeira terá como base conjuntos de dados nos quais a

intensidade de correlação foi definida como Baixa, Moderada e Alta. A segunda se

dará por meio de dados gerados via matrizes de correlações customizadas.

O estudo dos métodos com base nas correlações baixas, moderadas e altas

visa identificar o comportamento das metodologias em casos específicos, que dificil-

mente serão observados na prática, porém agregam valor teórico devido à possibili-

dade de identificar o quanto a correlação impacta em cada método. Observa-se na

Figura 9 que na ausência de correlação, ou seja, no caso de dados gerados de matri-

zes de correlação de baixa intensidade de correlação, os métodos apresentam com-

portamento bastante semelhante. Este fato já era esperado, uma vez que da teoria de

probabilidade sabe-se que a probabilidade conjunta de variáveis aleatórias indepen-

dentes se fatora no produto de suas marginais. Assim, haveria diferenças mínimas no

cálculo das probabilidades via distribuições marginais ou conjuntas.

Porém, quando se acrescenta uma matriz de correlações moderadas no pro-

cesso de geração dos dados, já se percebe uma diferenciação na acurácia mediana

de cada metodologia, sendo que o CPP-cor se destaca. A presença de correlação

faz com que o cálculo da probabilidade conjunta agregue mais informação ao método,

fazendo com que este descrimine melhor os grupos. A diferença entre a qualidade dos

métodos fica ainda mais evidente quando se gera dados com variáveis altamente cor-

relacionadas, conforme pôde-se observar. Os testes de hipóteses apresentados nas
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Figura 9: Boxplot: Acurácia de cada método em função da intensidade de correlação -
Intensidades constantes

três primeiras linhas da Tabela 9 confirmam as impressões obtidas na análise visual.

A segunda parte do estudo de intensidade de correlação visa simular a apli-

cação dos métodos em cenários mais aproximados da realidade, na qual se espera

que os dados possuam em suas matrizes de correlação uma mescla entre correlações

baixas, médias e altas. Foram simulados quatro cenários, previamente descritos, em

que se busca variações que podem ser encontradas em conjuntos de dados reais.

A análise descritiva dos resultados (Figura 10) mais uma vez aponta para a

superioridade do método CPP-cor quando da presença de correlações significativas

entre as variáveis. É interessante notar que a distância entre a qualidade dos métodos

apresenta decréscimo do primeiro ao terceiro gráfico, crescendo novamente no quarto

gráfico. Este comportamento ocorre devido à proporção de correlações altas, com

módulo superior à 0.6, parte de 30% para 20% e depois para 10% nos três primeiros

cenários, aumentando para 30% no último deles. Este comportamento aponta que o

CPP-cor, que apresentou uma eficácia superior em relação ao CPP-TRI, apresenta

desempenho ainda melhor quando há alta correlação entre os dados, informação des-
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Figura 10: Boxplot: Acurácia de cada método em função da intensidade de correlação -
Intensidades customizadas

presada pela metodologia tradicional.

Os testes de hipóteses apresentados nas 4 últimas linhas da Tabela 9 corro-

boram os resultados visuais apresentados, indicando que de fato há superioridade de

qualidade do CPP-cor nos cenários simulados.

4.3 Aplicação das técnicas em Dados Reais

Os resultados obtidos por meio do estudo de simulação apresentam evidencias

de que a metodologia proposta neste trabalho gera resultados bastante satisfatórios

quando o conjunto de dados contém correlação entre as variáveis que o compõe. En-

tretanto, a aplicação em conjuntos simulados por muitas vezes não consegue explorar

todas as nuances presentes em um conjunto de dados reais, pois independente da

complexidade dos cenários construídos para a simulação, esta se limita a uma repre-

sentação simplificada da realidade.

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

técnicas tradicional e proposta serão comparadas, desta vez por meio da aplicação em
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Tabela 9: Acurácia de cada método em função da intensidade de correlação.

Acurácia

Mediana

Intensidade de Correlação 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 já consagrado, sobretudo em estudos de regressão, o conjunto

Boston Housing Price.

Como se trata de problema de classificação ordenada, inicialmente buscou-se

uma estratégia de classificação dos dados em conjuntos de forma a apresentar certa

hierarquia. Conforme descrito no capítulo 3, os dados provém de um estudo econo-

métrico sobre o mercado imobiliário, sendo portanto a variável MEDV, valor médio das

casas ocupadas pelos proprietários, uma importante variável considerada aqui nesse

trabalho como a classe. Neste sentido, considerando uma possível correlação entre as

variáveis, é lógica a pressuposição de que as demais variáveis estão correlacionadas

ao valor médio das residências. Portanto, esta foi a variável utilizada para a classi-

ficação dos grupos, que foram delimitados por meio dos quartis da referida variável.

Casas com preço médio pertencentes ao primeiro quartil foram agrupadas na classe

1, enquanto as com preço médio no segundo quarti foram agrupadas no quartil 2 e

assim sucessivamente até se obter a classificação dos domicílios em quatro grupos.

Deste modo, espera-se que os grupos apresentem uma classificação ordinal.

Após a classificação dos grupos, considerando que a metodologia tem como

pressuposto a distribuição normal das variáveis individualmente, foram retiradas va-

riáveis dummy e também variáveis pertenciam ao intervalo [0, 1], como por exemplo

as variáveis B e ZN. Após a remoção das referidas informações, foram mantidas as

variáveis NOX, CRIM, PTRATIO, MEDV, RM e DIS. A seguir algumas estatísticas des-
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Figura 11: Correlograma do banco de dados Boston Housing

critivas do conjunto de dados resultante são apresentadas na Tabela 10.

Tabela 10: Estatísticas descritivas do conjunto de dados Boston Housing Price

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4

Variável Média D. Padrão Média D. Padrão Média D. Padrão Média D. Padrão

CRIM 7,75 14,21 0,21 3,35 0,13 2,24 0,09 2,19

NOX 0,68 0,09 0,54 0,10 0,49 0,10 0,47 0,08

RM 5,95 0,59 5,96 0,32 6,29 0,45 6,98 0,71

DIS 1,87 1,17 3,38 2,14 3,95 2,05 3,98 2,12

PTRATIO 20,20 1,77 19,60 1,71 18,50 1,83 17,40 2,15

LSTAT 19,92 5,97 13,09 4,42 9,09 3,93 5,23 3,08

MEDV 281,40 62,47 407,40 24,25 485,10 22,79 691,95 165,39

Nota-se que em todas as variáveis existe ordenação entre as médias dos gru-

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

cando que a estratégia de agrupamento adotada logrou êxito na classificação orde-

nada dos grupos. Uma segunda preocupação é a presença de correlação nos dados

em estudo, devido à hipótese do estudo de que o método proposto atua de forma su-

perior à metodologia tradicional na presença de correlação. Para tanto, foi gerado o

correlograma dos dados em estudo, apresentado na Figura 11.

Ao se analisar o correlograma, nota-se a presença de valores de correlação em

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

característica às supracitadas, conclui-se tratar de um conjunto de dados ideal para a
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apuração da qualidade das metodologias em estudo.

De posse de um conjunto adequado à aplicação dos dados, procedeu-se à

aplicação das metodologias para investigação do desempenho de cada uma delas.

Primeiramente serão 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 acurácia

de 0,6324, ou seja conseguiu alocar corretamente 63,24% dos elementos em suas

devidas classes.

Tabela 11: Matriz de Confusão - CPP-tri

Classe Observada

Classificação 1 2 3 4

1 98 19 2 0

2 28 73 28 3

3 1 36 53 25

4 0 1 43 96

Acurácia 0,6324

Em contrapartida, de acordo com o disposto na Tabela 12, a metodologia pro-

posta apresentou uma acurácia superior, no valor de 0,7272, ou seja, classificou de-

vidamente 72,72% dos indivíduos, obtendo um desempenho aproximadamente 15%

superior à metodologia tradicional de classificação, o que representa uma melhoria

significativa dos resultados obtidos.

Tabela 12: Matriz de Confusão - CPP-cor

Classe Observada

Classificação 1 2 3 4

110 21 0 0

17 75 21 0

0 33 80 21

0 0 25 103

Acurácia 0,7272
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4.4 Pacote CPP-cor

Foi desenvolvido um pacote em linguagem R para a execução das metodolo-

gias testadas neste trabalho, com o objetivo de facilitar a aplicação das técnicas de

classificação ordenada por parte dos usuários do método.

A motivação responsável pelo desenvolvimento dessa biblioteca, está total-

mente relacionada a possibilidade de fornecer um instrumento com implementação

em código aberto, que proporcione a replicabilidade da metodologia investigada nesta

tese. Visto que, há uma extrema necessidade de áreas do conhecimento atuarem

de forma transversal na solução de diversos problemas multidisciplinares, em espe-

cial, o da classificação monotônica de dados correlacionados. Todos os algoritmos

em linguagem R referentes a metodologia e pacote proposto encontram-se disponível

na biblioteca cppcor (RIBEIRO et al., 2020) no repositório CRAN (R Development

Core Team, 2019). Os algoritmos desenvolvidos basearam-se no código em R que

encontram-se disponível em Silva (2016).

O nome da biblioteca faz alusão à metodologia proposta por (SANT’ANNA,

2015), denominada como Probabilistic Composition of Preference. A sigla CPP-cor,

referencia a metodologia definida nesse trabalho, intitulada de composição probabilís-

tica correlacionadas.

Até a publicação dessa tese, a biblioteca disponibiliza uma função nomeada

como CPP-cor(12). Dois argumentos estão disponíveis para essa função, o primeiro

consiste em receber todo o conjunto de dados, ou como descrito dataset (Figura 13).

Esse, deve reservar a última coluna para possíveis valores da classe . Caso isso não

aconteça, uma mensagem de erro será informada.

Figura 12: Função disponível no pacote CPP-cor.

O argumento ID faz referência a suposição de independência entre as variáveis,

que consiste em uma condição necessária para composição probabilística desenvol-
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vida pelo estatístico Sant’Anna (2015). Esse argumento pode receber dois valores

lógicos, TRUE e FALSE. O valor TRUE, permite que a composição das informações

contidas nas variáveis seja realizada de forma independente , em termos probabilís-

ticos, essa composição se dá por meio do produto dessas informações (referencia

da fórmula da composição). Vale salientar que nessa condição tem-se a aplicação

do método CPP-tri (SANT’ANNA; COSTA; PEREIRA, 2015). Por fim , o valor FALSE

possibilita compor as informações levando em consideração o relacionamento entre

as variáveis que descrevem os indivíduos.

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

a aplicação da função CPP-cor a esse conjunto.

Figura 13: Conjunto de dados fornecido pela biblioteca CPP-cor.

Como o foco para essa função é suportar problemas de classificação ordinal

de dados correlacionados, a compilação dessa função apresenta um saída (output)
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estruturada com os resultados das medidas usuais para medir o despenho de métodos

de classificação (14).

Figura 14: Aplicação da função no conjunto de teste.

4.5 Sumário

Neste capítulo foram apresentados resultados de estudos de simulação e da

aplicação das metodologias CPP-tri e CPP-cor em conjuntos de dados reais. Após

criteriosa análise dos resultados obtidos, observou-se que na ausência de correlações

significativas, ambas as metodologias apresentam desempenho bastante semelhante.

Entretanto, quando é incluída a correlação no processo de geração das variáveis ou

é constatada a presença de correlação em conjuntos de dados reais, a metodologia

proposta apresenta desempenho superior se comparada ao método CPP-tri.

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

mulação, como por exemplo a melhora do desempenho do método CPP-cor quando
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ocorre o acréscimo no número de variáveis e também no percentual de correlações al-

tas entre as variáveis. Por outro lado, a sobreposição menor ou maior entre os grupos

aparentemente não gera um aumento na distância existente entre o desempenho dos

dois métodos em estudo, indicando que ambos os métodos são capazes de classificar

de forma ordinal os grupos de dados, independente de possíveis sobreposições das

classes.
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5 CONCLUSÕES

Conforme pôde se observar ao longo deste trabalho, a capacidade de orde-

nação é uma das características que auxiliou no sucesso da humanidade enquanto

sociedade e sua presença é cada vez mais marcante, seja em aplicações cotidianas

bem como em utilizações mais sofisticadas, como sistemas de recomendação, análise

de riscos e inteligência artificial. Num mundo onde o volume de dados gerados pe-

las diversas plataformas de informação, o desenvolvimento de metodologias capazes

de modelar a interação entre as componentes destes grandes conjuntos de dados é

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 interação entre as variáveis presentes no conjunto de dados por meio da

correlação, para composição das classes ordenadas.

A metodologia CPP-cor se mostrou tão eficiente quanto a metodologia CPP-tri

em conjuntos de dados nos quais não há correlações significativas entre as variáveis

que compõe as bases simuladas. Entretanto, quando as correlações foram incorpo-

radas à base de dados, percebeu-se uma sensível diferenciação entre a acurácia dos

métodos, com vantagem para a metodologia proposta neste trabalho. Por fim, o re-

sultado obtido por meio da aplicação dos métodos no conjunto de dados reais Boston

Housing Price corroboraram com aqueles obtidos pelo estudo de simulação apresen-

tado nesta tese, fortalecendo a convicção de que a inclusão da correlação das variá-

veis na classificação dos elementos em classes ordenadas conferiu vantagem à nova

metodologia em detrimento à metodologia CPP-tri.

Deste modo, pode-se concluir que houve êxito na inclusão da correlação como

componente do cálculo das probabilidades de preferência utilizadas na classificação

ordenada dos dados em estudo. Além deste êxito, destaca-se o desenvolvimento do

pacote para o software R para a utilização tanto do método proposto, nomeado CPP-

cor quanto da metodologia CPP-tri, o que permitirá a difusão da técnica e fomentará o

desenvolvimento de novos estudos na área de classificação ordenada.

Como sugestão de trabalhos futuros, pretende-se desenvolver uma aplicação

baseada em aprendizado de máquina para a classificação de elementos em classes
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ordenadas, estudar a acurácia da metodologia basando a probabilidade conjunta em

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