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RESUMO

COSTA, Noé Mitterhofer Eiterer Ponce de Leon da Costa, M.Sc., Universidade
Federal de Vigosa, fevereiro de 2023. Robustez de classificadores Naive Bayes
hibridos quanto a quebra do pressuposto de independéncia das variaveis.
Orientador: Moysés Nascimento. Coorientadora: Ana Carolina Campana Nascimento.

Resumo: O aumento populacional gera uma demanda para o aumento da produgao
agricola, principalmente no quesito da produtividade, uma vez que quase todas as
areas agricultaveis ja produzem alimentos. Dentro da demanda do aumento de
produtividade, o melhoramento genético aliado a estatistica € fundamental para
alcangar as atuais demandas. A Estatistica oferece diversos métodos para analises
dos dados agropecuarios, entre esses métodos estdo os classificadores. Tais
meétodos sdo capazes de alocar cada observagcao em uma das classes de interesse.
Entre os métodos disponiveis, o classificador Naive Bayes (NB) se destaca pela sua
simplicidade e bom desempenho. Entretanto, 0 mesmo tem como pressuposi¢céo a
independéncia entre as variaveis preditoras. Diante do fato de que tal pressuposi¢cao
é dificilmente alcangada na pratica, este trabalho tem por objetivo avaliar métodos
hibridos na tentativa de melhorar seu desempenho considerando diferentes niveis de
dependéncia entre variaveis. As metodologias combinadas ao NB foram a analise de
componentes principais (PCA + NB), componentes esparsos (SPCA + NB) e analise
discriminante (AD + NB). Foram simulados dados com diferentes niveis de correlagao
(0,10; 0,50 e 0,90) e diferentes vetores de médias. Todos os cenarios foram avaliados
considerando 2, 4, 8 e 16 variaveis. As metodologias usadas na comparagdo dos
métodos propostos foram Random Forest, Bagging e Rede Neural Artificial através do
calculo da acuracia média e o respectivo erro padrdo da média. A partir dos resultados
obtidos por simulacdo pdde-se concluir que a pressuposicdo de independéncia é
importante, uma vez que o aumento na correlagdo sempre resultou em reducao da
acuracia meédia dos classificadores. Os classificadores hibridos propostos no trabalho
apresentaram-se como boas alternativas ao NB, uma vez que apresentaram
resultados semelhantes ou superiores ao proprio NB e demais métodos avaliados

quanto a acuracia média.

Palavras-chave: Classificador hibrido. Metodologias combinadas. Simulagao.



ABSTRACT

COSTA, Noé Mitterhofer Eiterer Ponce de Leon da Costa, M.Sc., Universidade
Federal de Vigosa, February 2023. Robustness of hybrid Naive Bayes classifiers
in breaking variable independence guidelines. Advisor: Moysés Nascimento. Co-
advisor: Ana Carolina Campana Nascimento.

Population growth generates a demand for increased agricultural production,
especially in terms of productivity, since almost all arable areas already produce food.
Within the demand for increased productivity, plant breeding combined with statistics
is essential to meet current demands. Statistics offers several methods for analyzing
agricultural data, among these methods are the classifiers. Such methods are capable
of allocating each observation into one of the classes of interest. Among the available
methods, the Naive Bayes (NB) classifier stands out for its simplicity and good
performance. However, it presupposes independence between the predictor variables.
Given the fact that such an assumption is difficult to achieve in practice, this work aims
to evaluate hybrid methods in an attempt to improve their performance considering
different levels of dependence between variables. The methodologies combined with
NB were principal component analysis (PCA + NB), sparse components (SPCA + NB)
and discriminant analysis (AD + NB). Data with different levels of correlation (0.10;
0.50 and 0.90) and different mean vectors were simulated. All scenarios were
evaluated considering 2, 4, 8 and 16 variables. The methodologies used in the
comparison of the proposed methods were Random Forest, Bagging and Artificial
Neural Network through the calculation of the average accuracy and the respective
standard error of the average. From the results obtained by simulation, it can be
concluded that the assumption of independence is important, since the increase in
correlation always resulted in a reduction in the average accuracy of the classifiers.
The hybrid classifiers proposed in the work are presented as good alternatives to the
NB, since they presented results similar to or superior to the NB itself and other

methods evaluated in terms of average accuracy.

Keywords: Hybrid classifier. Combined methodologies. Simulation.
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1. INTRODUGAO GERAL

O Brasil ocupa atualmente posi¢des de destaque no cenario mundial de produgéo
agricola. Pode-se citar como exemplo o primeiro lugar na produc¢do de soja, terceiro
maior produtor de milho grdo, quarto em algodao e entre outros produtos agricolas
(USDA, 2022). Porém, a agricultura mundial se vé diante de novos desafios impostos
pelo mercado ou pelas contingéncias. O aumento da populagdo mundial pressiona a
producao agricola para atender essa alta de consumo (Borém, 2013). Também se fara
necessario produzir sob condi¢des de escassez hidrica e nutricional visto as
mudancas climaticas e o esgotamento dos recursos naturais (Stewart e Lal, 2018).
Para atender o aumento da produtividade e sob as condigdes adversas previstas, o
melhoramento genético vegetal e animal sdo areas das Ciéncias Agrarias que estao
sendo constantemente desenvolvidas para atender essas e outras necessidades. Sao
areas multidisciplinares que move instituicbes publicas e privadas na busca por
gendtipos mais produtivos e robustos as condi¢gdes ambientais (Cruz et al., 2011).

A estatistica é estratégica para o melhoramento na potencializagdo de
resultados mais rapidos e melhores. Essa area do conhecimento disponibiliza um
universo de possiveis analises para os dados agropecuarios. Assim, o profissional
seleciona, dentro do universo de métodos estatisticos disponiveis, o método mais
apropriado para aquele conjunto de dados e com uma finalidade bem definida, como
por exemplo, solucionar problemas de predicdo, classificagdo, reconhecimento de
padroes, realizar inferéncia, simular dados e entre outras finalidades.

Dentre as abordagens, a solugdo de um problema de classificacdo se da a
partir de uma funcao “classificadora” em que uma nova observacgao é alocada em uma
das classes ou em um dos grupos de interesse. Entre os classificadores mais
utilizados estdo aqueles com base em arvores de decisdo, redes neurais, analise
discriminante, maquina de vetores de suporte e o Naive Bayes (NB). Cada um desses
métodos tem suas pressuposi¢cdes, procedimentos, formas de implementagdo em
softwares, vantagens e desvantagens.

Dentre esses, o NB é um classificador de facil implementagdo e que tem
apenas a pressuposicao de independéncia entre as variaveis. Comparado aos outros
métodos de classificagdo, o NB tem menor volume de uso em trabalhos publicados
(Drury, 2017). Essa baixa exploracao do NB constatada em trabalhos frente aos outros

meétodos é dificil de ser explicada, até mesmo porque o NB tem um uso muito amplo.
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Talvez seja pela baixa divulgagéo ou pelo receio da violagdo de sua pressuposicéo,
uma vez que a pressuposicido de independéncia entre as variaveis é dificilmente
alcangada na pratica. Mas ainda é possivel encontrar bons trabalhos na area do
melhoramento genético que utilizaram o NB (Van der Heide et al. 2019; Xu et al. 2021).
Teoricamente, a violagdo da pressuposi¢do do método sugere que o pesquisador
utilize outro método ou até métodos combinados para solugdo o problema de
classificacao.

A pressuposicéo de independéncia do NB & importante devido a onerosidade
ao desdobrar os calculos das probabilidades condicionais. Assim, em cenarios de
dependéncia entre as variaveis, o NB tem baixa acuracia e ndo deve ser adotado
(Lewis, 1998). Existem varias propostas na literatura que tratam do caso de variaveis
k-dependentes, especialmente o caso em que k = 2 (Sahami, 1996; Friedman et al.,
1997). Porém, surgem problemas de precisao devido aproximagdes que sao feitas nos
calculos das probabilidades condicionais. O esforgo em encontrar formas de reduzir o
efeito da dependéncia entre as variaveis para manter um bom desempenho do método
€ explicado principalmente pelo amplo uso e simplicidade do NB.

Uma das possibilidades de manter o bom desempenho do NB em cenarios de
violagdo da sua pressuposicdo é combinando a métodos estatisticos que reduz a
correlagao entre as variaveis e mantém boa explicagdo do conjunto de dados. Assim,
surgem as possibilidades do uso combinado de NB com as analises de componentes
principais e esparsos que garantem, sob normalidade, a independéncia entre os
componentes. Outra metodologia que surge como alternativa de método combinado
€ a analise discriminante que maximiza a diferenca entre o vetor de médias de duas
populacdes.

Assim, este trabalho tem como objetivo propor o uso de classificadores
hibridos, isto €, metodologias combinadas ao NB para obter dados transformados
visando aumentar a performance classificatéria do método. Especificamente, serao
avaliados os seguintes classificadores hibridos: i) NB com os escores obtidos pela
analise de componentes principais (NB + PCA); ii) NB com os escores obtidos pela
analise de componentes esparsos (NB + SPCA); iii) NB com os escores obtidos por
analise de discriminante (NB + AD). Finalmente, a eficiéncia desses classificadores
hibridos sera comparada com os resultados de acuracia média obtidos por meio do
NB, NBTree, Random Forest (RF), Bagging (BAG) e Redes Neurais Atrtificiais (RNA).
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2. REVISAO DE LITERATURA
2.1. Problemas de classificagao no melhoramento genético

Dentro do melhoramento genético surgem problemas de classificagéo
rotineiramente para categorizar plantas ou animas em grupos, tais como saudavel ou
doente, variedade A ou B, suscetivel ou resistente e entre outros interesses. Essas
categorizagbes sao importantes para o pesquisador tragcar novos ou rever objetivos
no programa de melhoramento.

Em um primeiro exemplo no melhoramento animal, Van der Heide et al. (2019)
avaliaram a regressao logistica multipla, NB e Random Forest na predicao de
sobrevivéncia de vacas holandesas a segunda lactagdo. Para isso, foram utilizadas
65 variaveis fenotipicas avaliadas ao longo do tempo e 50 variaveis gendmicas
avaliadas no nascimento do animal. Os momentos que ocorreram as predicdes de
sobrevivéncia foram no nascimento, 18 meses apés o nascimento, primeiro parto, 6
meses apos o primeiro parto e 200 dias apds o primeiro parto. O NB alcangou a maior
acuracia em trés dos cinco momentos de avaliagéo ao longo da vida do animal.

Dentre as aplicagdbes no melhoramento genético vegetal, Xu et al. (2021)
avaliou a acuracia de diversos métodos para descartar genotipos com clorose por
deficiéncia de ferro (IDC) em soja. Foram obtidos os escores IDC em 38.803 linhagens
experimentais de soja em 48 localidades ao longo dos anos de 2013 a 2016. A partir
desse conjunto de dados foram utilizados 10 métodos de classificacao para descartar
0s genotipos susceptiveis. Os métodos avaliados foram o NB, rede neural artificial,
Random Forest, k-vizinho mais proximo, maquina suporte de vetor, maquina de
aumento de gradiente, regressao logistica, regressao logistica penalizada, regressao
Ridge e regressao linear generalizada bayesiana. O NB obteve a sexta maior
acuracia, valor superior aos obtidos com maquina suporte de vetor, k-vizinho mais
proximo, regressao linear generalizada bayesiana e regressao logistica. Esses
trabalhos mostraram o potencial do NB na obtencdo de melhores resultados no

melhoramento genético frente a métodos mais complexos computacionalmente.

2.2. O classificador Naive Bayes

O classificador NB é oriundo da Estatistica Bayesiana e foi homeada em
homenagem a seu precursor, o reverendo Thomas Bayes (1701-1761). Este
classificador é baseado no Teorema de Bayes, aplicado para calculo de probabilidade
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condicionais. Considere os eventos A e B em (Q, F, P). Seja P(B) > 0, entdo o
Teorema de Bayes é dado por:

P(A)P(B|A
palp) =~ (1)

Em que P(A) e P(B) sao as probabilidades de ocorréncia dos eventos A e B,
respectivamente. Ja P(A|B) e P(B|A) séo as probabilidades condicionais de ocorrer o
evento A dado que B ocorreu e de ocorrer o evento B dado que A ja ocorreu,
respectivamente (Magalhdes, 2006). Por meio dessa e outras contribuigcbes de
Thomas Bayes, surgiu a Estatistica Bayesiana.

Sendo um classificador de facil implementagédo no software R, o NB tem como
pressuposicao a independéncia entre as variaveis avaliadas. Para demonstrar a
importancia dessa pressuposi¢cado, suponha que c, representa pertencer a k-ésima
classe de interesse C e x; representa a i-ésima observagao da variavel X. Assim,
segundo Berrar (2018),

i=1 P(cr)P(x;lck) (3)

P(cklx;) = P(x)

Em que o denominador é facilmente calculado através do conjunto de dados. Desta

forma, o interesse esta apenas no numerador o qual pode ser reescrito em:

n
[ [Paorailen = PP, . xala). (4)
i=1
E segundo Berrar (2018), desdobrando as probabilidades condicionais:
= P(Ck)P(xllck)P(leck'xl)P(x3: "-'xnlck’xl,xz) (9)
= P(ck)P(xl|Ck)P(x2|Ck'x1)P(x3|Ck'xl'xZ)P(le-' "-:xnlck:xlixz:x:?;) (6)

= P(ci)P(x1lci) P (x| e, x1) P(xsl e, X1, X2) o P(xpl i, X1, X2, X3, o0 Xp1). - (7)
Assim, o calculo das probabilidades condicionais sem pressupor independéncia &
oneroso computacionalmente. Por isso, utiliza-se a pressuposi¢cao que a variavel x; é
independente da variavel x; para i # j e obtéem:

P(xi|ck,xj) = P(x;|cy), (8)
para i # j. Segundo Berrar (2018), reescrevendo a (8) com essa pressuposi¢cao é
obtido:
P(ck, x;) = P(c)P(xq|ci) P(xzcpe) - P(xn | k) (9)
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Pl = P | [ PGileo. (10)

Apesar de muito importante, a pressuposicéo de independéncia entre as variaveis é
dificil de ser atingida na pratica e justifica o Naive ao nome do classificador. Ela é dita
ingénua porque é uma pressuposic¢ao dificiimente atendida e geralmente as variaveis
avaliadas guardam alguma relagédo entre si. Por meio da equacéao (10) é obtido a

funcao do classificador dada por:

N0 = Pleo) | [Plglee) e (1)
j=1
h(x) = argmaxie(o,..,m-1) fi"~ (%)- (12)

O classificador ira alocar o individuo na populacdo i se a probabilidade de boa

classificagao na populagao i for maxima (Berrar, 2018).

2.3. Naive Bayes e a pressuposicao de independéncia
Lewis (1998) apresentou uma revisdo sobre o NB, apresentando a
pressuposi¢cao de independéncia, além de a teoria e a aplicagao do NB para dados de
texto. Ao fim do trabalho, Lewis concluiu que o NB € um bom classificador para
recuperacao de informacdes e alcangcou bom desempenho em dados de texto. O autor
levantou ainda questionamentos das condi¢gdes necessarias e suficientes para uma
boa performance do classificador NB, qual a melhor estratégia para selecionar dados
para o NB e quanto o método perde em acuracia ao utilizar dados com variaveis que
guardam alguma dependéncia entre si.
Ja Rish (2001) procurou entender caracteristicas dos dados que afetam o NB.
O autor teve como um primeiro resultado o decréscimo na performance do
classificador ao aumentar o numero de classes. Assim, o nimero considerado como
6timo foi de duas classes. Outro resultado desse trabalho foi que a acuracia do NB
nao esta diretamente correlacionada com o grau de independéncia entre as variaveis
e sim com a entropia da distribuicdo das variaveis. Um conjunto de variaveis com
baixa entropia possibilita boa performance do classificador. Ainda outro resultado
importante desse estudo € que o NB apresentou bom desempenho quando as
variaveis sao de baixa entropia ou quando existe uma dependéncia quase
deterministica entre si. A entropia de uma variavel aleatéria pode ser interpretada

como uma medida da incerteza sobre a variavel aleatoria, antes de observa-la, ou a
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quantidade de informagdo ganhada apdOs observar a variavel aleatoria (Shannon,
1948).

Ao fim da década de 90 e inicio dos anos 2000 surgiram inUmeras propostas
na tentativa de melhorar a acuracia do NB diante da dependéncia entre os atributos
de estudo. Entre as varias propostas, o Semi-Naive Bayes (Kononenko, 1991) propbe
utilizar uma probabilidade condicional com uma dependéncia de atributo quando
constatada. Assim, primeiramente, o algoritmo procura verificar a presenca de
dependéncia e quando constatada, € utilizada uma probabilidade condicional que
envolva os dois atributos que guardam uma dependéncia entre si. O autor apresenta
uma regra para constatar a dependéncia entre os atributos e também uma
aproximacgao para a probabilidade condicional entre dois atributos dependentes.

O NBTree (Kohavi, 1996) é uma proposta que une as metodologias de arvore
de decisdo e o NB. Nesta proposta, as folhas da arvore sao classificadores NB, ao
invés de regras de classificagdo como em uma arvore comum. O crescimento da
arvore € interrompido quando a taxa de erro ndo reduz ou esta em um valor desejado.
Importante ressaltar que o NBTree sofre com o problema de fragmentagdo e do
disjunction problem, ou seja, quando resta poucos dados de treinamento nos ramos
mais desenvolvidos ou até nas préprias folhas. Kohavi (1996) obteve resultados
promissores quanto ao aumento da acuracia ao avaliar que, em 13 dos 29 conjuntos
de dados, o NBTree obteve acuracia maior que o NB.

A Backward Sequential Elimination and Joining (BSEJ) (Pazzani, 1998) é capaz
de gerar novos atributos a partir do produto cartesiano entre dois ou mais atributos
existentes com dependéncia entre si. O novo atributo é geralmente booleano ou uma
combinacao aritmética dos antigos atributos que seréo substituidos pelo novo atributo.
Assim, faz-se uma avaliagao do classificador para avaliar se a substituicao foi boa ou
nao para o aumento da acuracia do NB. Essa avaliacdo é importante, pois as
probabilidades estimadas para os atributos conjuntamente € menos confiavel e
precisa que a obtida pelo produto das probabilidades individuais. Para tentar tornar o
calculo mais confiavel é utilizado a abordagem wrapper que une atributos somente
quando a nova probabilidade calculada promover o aumento da acuracia avaliada por
meio do procedimento de leave-one-out cross-validation.

O k-dependence Bayesian classifiers (KDB) (Sahami, 1996) flexibiliza a
pressuposi¢cao de independéncia entre os atributos ao propor que cada atributo

depende de até k outros atributos em estudo. Quando k = 0, entdo o classificador é
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o préprio NB e quando k é igual ao numero atributos n — 1, entdo o cenario é de que
nenhum atributo é independente (Sahami, 1996). O KDB necessita de um tempo
computacional maior comparado ao NB e classificadores que consideram k = 1 como,
por exemplo, o SuperParent (Keogh e Pazzani, 1999) ou o AODE (Zheng et al., 2005).

Na proposta Selective Bayesian Network Classifiers (Singh e Provan, 1996) é
feito uma selegcdo de um subconjunto dos dados originais com os atributos que
fornegam a maior acuracia. Existe varias formas de encontrar esse subconjunto de
atributos. Em uma delas, a K2-AS é a implementada pelos autores e reune o algoritmo
K2 para construcao do classificador e o Attribute Selection para selegao dos atributos.
O K2-AS inicia apenas com a variavel de classe e é feito adigao dos atributos até que
a acuracia do classificador ndo aumente ao adicionar novos atributos.

O Tree Augmented Naive Bayes (TAN) (Friedman et al., 1997) € uma proposta
que confere até duas dependéncias para cada atributo. A primeira dependéncia é a
da classe de interesse e a segunda é para um segundo atributo, chamado de pai,
desde que exista a dependéncia. O pai pode variar entre os atributos e pode existir
atributo 6rfao que € quando aquele atributo ndo guarda relagdo com nenhum outro.
Para encontrar o pai € utilizado a informagao condicional mutua entre os atributos. O
SuperParent (SP-TAN) (Keogh e Pazzani, 1999) é semelhante ao TAN com a
diferenga que é utilizado o algoritmo greedy heuristic na busca do pai que aumenta a
acuracia do classificador e consequentemente aumenta também a complexidade
computacional.

A Lazy Bayesian Rule (Zheng et al., 1999) é uma proposta que também relaxa
a pressuposi¢cao de independéncia entre os atributos. Inicialmente é selecionado um
sobconjunto W de variaveis pelo método heuristic wrapper que minimiza a taxa de
erro do classificador. Portanto, a etapa de selecao é feita antes da classificacao e
depende dos dados selecionados para treinamento. Assim, assume-se independéncia
entre as variaveis restantes e o subconjunto W de variaveis selecionadas. Porém,
ocorre um aumento de complexidade computacional devido a etapa de selecédo de
variaveis.

A proposta Selective Neighborhood based Naive Bayes (SNNB) (Xie et al.,
2002) tem um formato parecido com a Selective Bayesian Network Classifiers. Esse
ultimo procedimento propde o classificador que utiliza os atributos que retorna a maior
acuracia. Ja o SNNB seleciona o classificador com maior acuracia selecionando
objetos ou individuos do conjunto de dados. Portanto, o SNNB produz multiplos
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classificadores com multiplas observagbes ou objetos em diferentes raios de
vizinhanga. Entéo é feito a selegéo do classificador que retorna a maior acuracia em
um determinado subconjunto dos dados.

Uma outra abordagem & Averaged One-Dependence Estimators (AODE) por
Zheng et al. (2005). Essa proposta estima uma probabilidade condicional
considerando uma dependéncia entre 2 variaveis e utiliza uma classificagdo média
com base em todas as estimativas das condicionais de dois atributos. O uso da média
€ para reduzir a variancia do AODE que é geralmente mais alta que o NB. Essa maior
variancia do AODE é devido a estimativa da probabilidade condicional de duas
variaveis ser calculada em um menor conjunto de dados do que comparado a
condicional de uma variavel que é calculada pelo NB.

Zhang et al. (2005) propbs o método Hidden Naive Bayes (HNB). Para o i-ésimo

atributo A; € calculado um hidden parent A,,,, um peso que mede a influéncia das
outras variaveis naquele i-€simo atributo. Assim, o Ay, € o hidden parent que

representa um valor da dependéncia daquele atributo em relagéo aos demais. Por fim,
Zhang et al. (2005) avaliou a acuracia média em 36 conjuntos de dados, onde o HNB
obteve a maior acuracia média em quatro conjuntos de dados e o NB em outros cinco
desses conjuntos. Neste estudo, o método que obteve melhor desempenho foi o
AODE que apresentou maior acuracia média em doze dos 36 conjuntos de dados
avaliados com diferentes quantidades de observagdes e atributos.

E ainda atualmente surgem propostas para continuar a melhorar o NB frente a
cenarios que sua pressuposicdao € violada. Nesse trabalho foram avaliadas
metodologias combinadas ao NB que podem manter uma boa eficiéncia do método
quando sua pressuposi¢ao ndo é atendida. Duas dessas metodologias s&o a analise
de componentes principais (PCA) e a analise de componentes esparsos (SPCA) que
produzem componentes nao correlacionados entre si mesmo que os dados originais
tenham uma multicolinearidade elevada. Outra metodologia combinada ao NB foi a
analise de discriminante (AD) que para cada observagao gera uma combinagao linear
das caracteristicas observadas com o maior poder de discriminagao entre 0s grupos.
Também foi avaliado o NBTree, algoritmo proposto por Kohavi (1996) que combina o
NB com arvore de decisdo. Finalmente, para fim de comparagao foram avaliados os

resultados obtidos com o NB, das propostas de hibridos com os resultados de
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algoritmos de aprendizado de maquina tais como Random Forest (RF), Bagging
(BAG) e Rede Neural Artificial (RNA).

2.4. Métodos estatisticos para obtencao de variaveis nao correlacionadas

Na Estatistica Multivariada, as analises de componentes sdao métodos que
permitem obter um conjunto de variaveis latentes (n&o observaveis e néo
correlacionadas) de tamanho menor ou igual ao numero de variaveis do conjunto de
dados originais. Nestes métodos, a propriedade de ortogonalidade entre as variaveis
latentes esta presente e € interessante pelo fato de atender a pressuposicdo de
independéncia do NB sob a distribuicdo normal (Papoulis, 1991). Foram utilizados
nesse trabalho, para fim de avaliagdo, os componentes principais e esparsos.

E importante destacar que a variabilidade total dos dados de p variaveis sera
explicada por p componentes. Mas, consegue-se alcangar a explicagdo de bom
percentual da variabilidade inicial dos dados por menos do que p componentes.
Assim, o pesquisador utiliza um numero de componentes necessario para explicar

certa quantidade desejada da variagao dos dados originais.

2.5. Analise de componentes principais

A analise de componentes principais foi proposta por Pearson em 1901 e
desenvolvida individualmente por Hotelling, que publicou em 1933 um trabalho
propondo a analise de fatores. A PCA é resumidamente uma técnica da estatistica
multivariada que busca a redug¢ao de dimensionalidade das variaveis originais em um
numero reduzido de componentes, também denominados variaveis latentes. Assim, a
técnica PCA explica a estrutura de varidncia por meio de combinagdes lineares de
componentes nao correlacionados.

A técnica PCA consiste, geometricamente, em uma rotagdo rigida dos eixos
coordenados em novos €eixos na direcado da maxima variabilidade dos dados. Portanto,
torna necessario um menor numero de componentes para explicar a mesma
quantidade de variabilidade inicial em dados correlacionados comparado a dados com
variaveis de baixa correlagao.

Para demonstracado da obtencdo dos componentes no método PCA, considere
o vetor aleatério Xt = [X; X, .- Xp]de uma populagdo com matriz de variancias e
covariancias dada por £ com autovalores 4, = 1, > ... > 0 (Regazzi, 2020). Portanto,

0s componentes principais serdo dados pelas seguintes combinagdes lineares:
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CP1 = C11X1+C12X2 +"'+C1po (13)
CPZ = C21X1 + C22X2 + .-+ Cszp (14)
CPp = Cp1X1 + Cp2X2 + -+ Cprp. (15)

Em que CP; é o i-ésimo componente (i = 1, 2, ...,p), ¢;j € 0 loading da j-ésima variavel
do i-esimo componente (j = 1,2, ...,p) e X; € a j-ésima variavel.
Assim, podemos definir:
V(CP) =V(c!IX) = ¢ Z¢; (16)

cov(cp,cp;) = cov(cl'X, cfX) = ¢[2¢; = 0. (17)
Em que COV(CPl-, CPJ-) € a covariancia do i-ésimo componente com o j-€simo
componente para i # j, ¢/ é a matriz transposta dos loadings do i-€simo componente,
X é o vetor de observagdes e X é a matriz de covariancias (Regazzi, 2020).

Por definicdo do método, o primeiro componente principal A; deve ser o maior
dos componentes. Portanto, o primeiro componente deve ser o maximo da forma
quadratica A dada por

c’Zc

= 18
A=— (18)

Sob a restrigdo cfc; = 1, os componentes s&o obtidos a partir da maximizagdo da

forma quadratica (18) e € dada pelo sistema de equagbes homogéneas:

E-A4Dc;=0 (19)
Encontrando os elementos de c;, entdo € obtido o seu componente correspondente:
CP; = cin X1 + cipXp + - + ¢ Xy (20)
Agora, a partir da equacéao (19) é obtida a igualdade dada por:
Xc; = Aic; (21)
Retorna-se em (16) e (17) e obtém os seguintes resultados:
V(CP) = cTZ¢; = cTAic; = Aicl ¢, = A4 (22)
Cov(CP, CP;) = c[Z¢; = ¢] A;¢; = Aic] ¢ = 0. (23)

Como A, = A, = .= 0, entdo de (22) tem que V(CP,) = V(CP,) = ..= 0. Um

segundo resultado importante € que:

Zp:V(Xi) = Zp:li = Zp: v(cpP) (24)
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O resultado (23) demonstra que CP; e CP; séo independentes desde que cich =0e
sob normalidade (Papoulis, 1991). E o resultado (24) é util para demonstrar que os
componentes gerados retém a variabilidade total dos dados. O percentual da
contribuicdo de um componente na explicagdo da variabilidade total dos dados €&
fornecido pela importancia relativa (IR(%)). Regazzi (2020) define a importancia
relativa de um componente principal como:

i

z:Ii[)=1 Ai

IR(%) = -100 (25)

A importancia relativa representa a propor¢cao da variancia total explicada pelo

componente principal 4;.

2.6. Analise de componentes esparsos

A interpretacdo de um componente obtido por PCA pode ser complicada pelo
fato de ser uma combinacédo linear de todas as variaveis originais. Uma forma de
contornar o problema de interpretabilidade € desprezar as variaveis que tem loading
(ou coeficiente) proximo ou igual a zero. Recordando da equacéo (2.3), o loading da
primeira variavel no primeiro componente, por exemplo, é dado por c,;.

Zou, Hastie e Tibshirani (2006) propuseram o método SPCA utilizando a
regressao Elastic Net (Zou e Hastie, 2005). A regressao Elastic Net une conceitos da
regressao Ridge e Lasso (Tibshirani, 1996) (Least Absolute Shrinkage and Selecion
Operator), sendo aplicada no intuito de reduzir os coeficientes em fungéo da variavel
latente.

O componente obtido por SPCA é o resultado da combinagao linear das
variaveis restantes, uma vez que o estimador Elastic Net fornece estimativas nulas,
descartando as variaveis irrelevantes.

O estimador Lasso é dado por:
Elasso = arg m[}n(”yi - XBHZ + 11”3”1), (26)

sendo 1>0, em que y; é o i-ésimo componente principal e X é a matriz de

observagdes. O estimador Elastic Net é dado por:

Ben = (1+ 1) {argmin(lly: — XBII? + 2,IIB1 + 4,11}, 27)

com a restrigdo A,||Bll3 + 1,||Bll; < t, para determinado t com 1, e 1, ndo negativos.
Nota-se que o estimador Lasso € um caso especial para quando 4, = 0 do estimador

Elastic Net. Assim, obtém a seguinte aproximagao:
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& ~ v, (28)
[Ben |
sendo v; o coeficiente esparso de interesse. E possivel variar os valores de t tais que
v; se aproxime ainda mais de zero.

Uma vez que ocorreu uma modificacdo nos vetores de loadings, esses nao sao
mais os autovetores da matriz de covariancias como em PCA. Assim, as propriedades
de ortogonalidade e de independéncia dos vetores de loadings em SPCA ¢é apenas

aproximada.

2.7. Método estatistico baseado na maximizagcao da diferenca entre
médias populacionais

Na estatistica multivariada, muito frequentemente, tem-se o interesse em
classificar individuos ou observag¢des com base nas suas variaveis em alguma das p
classes da populacdo. E as classes, geralmente, sdo conhecidas pelo pesquisador.
Uma das formas de se fazer essa classificagao € utilizando uma fungao discriminante.
Para a separacéo das classes ou grupos € utilizado uma regra de decisdo que ira
maximizar a diferenca entre as médias das populagdes. Como, por exemplo, pode-se
citar as analises discriminante linear, quadratica, multipla e a canénica.

A abordagem de um classificador hibrido NB, a partir dos escores obtidos por
uma fungao discriminante merece ser avaliada pelo fato das combinacdes lineares
obtidas maximizar a diferenga entre os grupos. A cada observacgao sera gerada uma
combinacao linear, ou também denominada escore, que sera utilizado posteriormente
no NB.

2.7.1. Analise discriminante linear de Fisher

A anadlise discriminante linear de Fisher (AD) classifica as observagbes
buscando minimizar a probabilidade de ma classificagdo, ou seja, a classificagao
equivocada daquela observagao (Regazzi, 2020). Também pode-se dizer que a AD
ira buscar alocar um individuo em uma populacéo para que a distancia generalizada
de Mahalanobis seja minima (Regazzi, 2020).

Suponha um vetor de observagdes X proveniente de uma populagdo m;
normalmente distribuida com vetor de médias p; e matriz de variancias X. Entao sua

funcao densidade de probabilidade, segundo Regazzi (2020), é dada por:
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(%) = |25 Ze 20w = oowl (29)
Em que D = (x— )2 '(x— ;) € a distancia generalizada de Mahalanobis.
Segundo Regazzi (2020), a Fungao Discriminante Linear de Fisher é dada por:
D(X) = [ug — 12]’27'X (30)
Para cada observacéo x, inserida em (30) sera obtido o escore D(x,) a ser utilizado

no NB. O ponto médio entre as duas médias populacionais, segundo Regazzi (2020),

€ dado por:
1 ty—1 1 t t 1
m = E[M — ] T g +pp] = E[l W+ 150, = E[D(lh) + D(uz)] (31)
A seguinte simplificacdo da fungdo discriminante é apresentada por Hair (2009):
ij =a+ W1X1k + W2X2k + -+ Wank (32)

onde Z;; € o escore da fungao discriminante j para o objeto k, a € o intercepto, W; € o
peso discriminante para a variavel independente i e X;;, € a variavel independente i
para o objeto k. Hair (2009) destaca a semelhanga da AD com uma regressao multipla,
salvo que a AD envolve em estabelecer os pesos W; que melhor discriminara os dois
ou mais classes de estudo.

Considerando duas populagdes m; e m,, uma observagao x, sera alocado na

populagdo m; em caso:

28 >1. (33)
Equivalente a:

D} < D3. (34)
Semelhante, a alocagao da observacéo x, se da na populagao m; se:

D(xg) = m. (35)

Uma pressuposi¢cao da analise discriminante € a normalidade multivariada. Essa
pressuposi¢ao € importante para uso do método O (Okamoto, 1963) para calculo da
probabilidade de ma classificagdo. Seja P(j|i) a probabilidade de classificar uma

observagao da populagao m; em m;, com i # j, para duas populagdes como:

P(211) = P(1|2) = ¢ (— g) (36)

Em que,
@)= [ =7 a7
¢(2) = _wme X. (37)
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Todas as equagdes apresentadas anteriormente utilizam parametros que sao
dificilmente conhecidos na pratica. Portanto, devem ser obtidas estimativas para os
vetores de médias e a matriz de covariancias. Felizmente, as equagdes e regras de
classificagdo continuam as mesmas ao utilizar os estimadores ao invés dos

parémetros (Ferreira, 2011).

2.9. Algoritmos Hibridos

Kohavi (1996) descreveu o mal desempenho do NB em grandes conjuntos de
dados como um ponto negativo do classificador. Porém, segundo Kohavi, o NB é
robusto a presenca de variaveis irrelevantes e mantém um bom desempenho em
conjuntos de dados com muitas variaveis. Essa caracteristica € vantajosa para dados
que nao tem variaveis dominantes sobre as demais. Nos classificadores por arvore de
decisdo, o autor aponta o problema da particdo dos dados que apds alguns nos ira
esgotar o conjunto de dados de treinamento. Mas, as arvores tém as vantagens,
segundo o autor, serem rapidas e robustas a grandes conjuntos de dados.

Assim, Kohavi une NB e arvore de decisao para utilizar de suas vantagens e
propor o classificador hibrido NBTree. O NBTree segue o conceito geral de uma arvore
de decisao com a diferenca que as folhas sdo substituidas por classificadores NB.
Assim, cada classe que era representada por uma folha, sera agora descrita por um
NB. Kohavi também afirma que o NBTree é mais robusto a auséncia de independéncia
que o NB.

No estudo de comparagao, Kohavi avaliou a acuracia do NB, NBTree e do
algoritmo C4.5 em 29 conjuntos de dados. O algoritmo C4.5 foi proposto por Quinlan
(2014) e consiste em um algoritmo inicial de arvore de decisao. Por fim, Kohavi avalia
que sua proposta de algoritmo € robusta para dados com muitos atributos, mais
robusto que o NB para auséncia da independéncia condicional, tem menor nimero de
nods comparado ao C4.5 e tem um 6timo tempo computacional comparado ao NB e
C4.5.

Em um exemplo de aplicagéo, Gajderowicz (2013) utilizou o NBTree em seu
trabalho de ontologia para classificar felinos (gatos, tigres, panteras e entre outros).
Os atributos utilizados na classificagao foram altura, peso e habitat dos individuos. A
Figura 3, do trabalho de Gajderowicz, ilustra o funcionamento do NBTree. Os modelos
de A até E sao classificadores NB e em cada n6 € mostrado o ponto de corte para

tomada de decis&o a qual ramo seguir.
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Figura 1. Representacao do NBTree por Gajderowicz (2013), em que o autor discute

a utilizacado de variaveis ordinarias (altura e peso) no modelo de classificagao.
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2.10. Bagging e Random Forest

Arvores de decisdo possuem alta variabilidade no sentido de que ao utilizar um
conjunto de dados de treinamento e obter duas arvores, uma em seguida da outra, a
primeira certamente sera diferente da segunda. Uma forma de contornar esse
problema seria obter varias amostras da populagcdo avaliada, obter uma arvore de
decisdo para cada amostra e obter o valor médio predito por todas as arvores
avaliadas. Porém, essa forma de contornar o problema pode ser onerosa em questao
de tempo e em recurso computacional. Assim, utiliza-se a técnica bootstrap que obtém
B amostras com reposig¢ao dos dados disponiveis, gera B modelos e finalmente utiliza

os B modelos para célculo do modelo médio dado por:

. 1,
Frtaio@) =5 ) fo o). (38)
b=1

Assim, reduz a variabilidade das arvores construidas. Um alto valor de B n&o significa
overfitting e geralmente é utilizado um valor de B tal que a taxa de erro ja tenha se
estabilizado (James, 2013). Para calculo do erro utiliza-se geralmente 2/3 das
observacodes para criacdo do modelo. O restante 1/3 das observagdes sao utilizadas
para predigao e calculo da taxa de erro. Dessa forma, é construida a arvore de decisao
pelo algoritmo Bagging (BAG).

O método Random Forest € uma variagao do algoritmo BAG. Uma vez que
todas as variaveis, geralmente com algum nivel de correlacdo, sao utilizadas para

produzir o modelo médio. Assim, os valores preditos por BAG sao altamente
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correlacionados devido as semelhancas nas estruturas das arvores. Para contornar

esse problema, pode ser alterado o numero de variaveis preditoras m na construgao

da arvore. Assim, Ho (1995) propbe o RF sugerindo m = ﬁ para problemas de
classificagdo e m = g para problemas de regressao, onde p € a quantidade total de

variaveis disponiveis no conjunto de dados.

2.11. Rede Neural Artificial

A estrutura de uma rede neural assemelha com o sistema nervoso biologico. A
célula do sistema nervoso bioldgico corresponde a um neurdnio, sendo que ele ira
emitir um impulso de acordo com o impulso recebido. Semelhante, o neurdnio artificial
€ uma unidade de processamento com uma fung¢ao de ativagao que ira gerar um valor
de saida a partir do valor de chegada ao neurénio. Na Figura 2 esta ilustrado o modelo

basico de uma rede neural artificial.

Figura 2. Representagao esquematica de uma Rede Neural Artificial com camada de

entrada, duas camadas ocultas e uma camada de saida.
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Os sinais de entrada {xq, x,,...,x,} s80 os valores assumidos pelas p variaveis em
estudo. Os pesos sinapticos {w;, w,, ..., w,} representam os valores de ponderagéo ou
de importancia para cada sinal de entrada. O combinador linear (£) tem como fungéo
somar os valores recebidos pela rede ponderados pelos pesos sinapticos. O limiar de
ativagao (8) € uma determinada quantidade que o valor gerado pelo combinador linear
precisa alcangar para que seja direcionado a saida do neurdnio. O potencial de
ativacao (u) é a diferenga entre o valor gerado pelo combinador linear e o limiar de

ativacdo. Em caso de u > 0, entdo € gerado um potencial excitatério e o sinal é
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transferido. Se u < 0, entdo o potencial gerado é dito inibitério e o sinal nao é
transferido. A funcéo de ativagao (f) € uma funcao que restringe o intervalo do sinal
de saida do neurénio a valores compreendidos no intervalo de sua imagem funcional.
As funcbes de ativacédo, geralmente, tém imagem em [0,1] ou [—1,1]. Na ultima
camada {y;,y,,...,)p} €existem os sinais de saida que sdo os valores finais
apresentados pela rede apds o processamento.

Algumas das fungdes de ativag&o utilizadas em redes neurais s&o:

1. A fungéo sigmoidal definida por:

sigmoid(x,a) = Tt eoa (39)

Em que a € um parametro da fungao sigmoidal. A fungao sigmoidal € mondétona

crescente e com imagem no intervalo entre O e 1.

2. A funcéo sinal definida por:

1sex>=0
Osex <O

A funcao sinal assumira valor 0 se o valor x for negativo e o valor 1 em caso de

sgn(x) = { (40)

valor x positivo.

3. A tangente hiperbdlica definida por

tanh (;) - 1 J_r z: (41)

A tangente hiperbdlica tem imagem entre -1 e 1, sendo ndo simétrica em relagéo

a origem. E uma fungdo monétona crescente.
E entre outras.

A rede neural é caracterizada pelo niumero de camadas ocultas, as conexdes entre
as camadas, numero de neurbnios em cada camada, algoritmo de aprendizado e o
tipo de conexao entre os neurdnios (feedforward ou feedback).

Quanto ao tipo de conexao entre os neurdnios existem redes do tipo feedforward
e feedback. As redes do tipo feedforward é quando o fluxo de informacéo é da entrada
para a saida e enquanto nas redes do tipo feedback ocorre comunicacdo da saida
com a entrada da rede.

Quanto a sua estrutura, uma rede neural artificial pode ser dividida em camadas

de entrada, oculta ou intermediaria e de saida (Cruz e Nascimento, 2018). A camada
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de entrada é aquela que recebe as informagdes provenientes dos dados. Ja o
processamento dessas informagdes acontece principalmente na camada oculta ou
intermediaria. Quando uma rede neural possui duas ou mais camadas ocultas, entdo
se diz que a rede é de multiplas camadas (Cruz e Nascimento, 2018). Em uma rede
de multiplas camadas € possivel selecionar a estrutura e quantidade de neurénios que
melhor explica a variavel resposta. Apesar de existir métodos empiricos para esse
dimensionamento (Bullinaria, 2003), a forma mais utilizada para dimensionamento da
rede é por tentativa e erro. Por fim, a camada de saida tem neurdnios que da fim ao
processamento de informagdes e apresentam os resultados. Em problemas de
classificagdo, o numero de neurbnios na camada de saida é igual ao numero de

classes da populagao utilizada no problema (Cruz e Nascimento, 2018).
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CAPITULO 1

CLASSIFICADORES HiBRIDOS BASEADOS NO NAIVE BAYES AVALIADOS EM
DIFERENTES NIVEIS DE DEPENDENCIA ENTRE VARIAVEIS

Resumo: O classificador Naive Bayes (NB) se destaca pela sua simplicidade, bom
desempenho e sua ingénua pressuposi¢cdo de independéncia entre as variaveis
preditoras. Tal pressuposic¢ao ¢é dificilmente alcancada na pratica. Diante disso, esse
trabalho tem por objetivo avaliar metodologias combinadas ao NB na tentativa de
melhorar seu desempenho considerando diferentes niveis de dependéncia entre
variaveis. As metodologias combinadas com o NB utilizadas foram analise de
componentes principais (PCA), componentes esparsos (SPCA) e analise
discriminante (AD). Foram simulados dados com diferentes niveis de correlagao (0,10;
0,50 e 0,90) e diferentes vetores de médias (uy = [i..i]" e ug =[j...j1",onde i =
0,1,2ou3ej=1,2o0u 3, considerando que i # j). Todos os cenarios foram avaliados
considerando 2, 4, 8 e 16 variaveis. As metodologias usadas na comparagao dos
métodos propostos foram Random Forest, Bagging e Rede Neural Artificial através do
calculo da acuracia média e o respectivo erro padrao da média. Em geral, 0 aumento
de variaveis proporcionou bons ganhos de acuracia meédia ao NB em cenarios de
baixa correlagdo, porém pouco ou nenhum ganho na acuracia quando em alta
correlacdo. Assim, concluimos que a pressuposicao de independéncia é importante,
uma vez que 0 aumento na correlagéao sempre resultou em redu¢ao da acuracia média
dos classificadores. Os classificadores hibridos propostos no trabalho apresentaram-
se como boas alternativas ao NB, uma vez que apresentaram resultados semelhantes
ou superiores ao proprio NB e demais métodos avaliados quanto a acuracia média.

Palavras-chave: classificador hibrido, metodologias combinadas, simulacao.

Abstract: The Naive Bayes (NB) classifier stands out for its simplicity, good
performance and also for its naive assumption of independence between the predictor
variables. This assumption of independence between the variables is hardly achieved
in practice. Therefore, this work aims to evaluate methodologies combined with NB in
an attempt to improve its performance in the face of breaking the assumption of
independence. The combined methodologies used were principal components

analysis (PCA), sparse components (SPCA) and discriminant analysis (AD). The
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simulated data had different levels of correlation (0.10; 0.50 and 0.90) and different
mean vectors (uy = [i...i]7 and ug = [j...j]¥, where i =0,1,2 or 3 and j = 1,2 or 3,
considering i # j). All scenarios were considered considering 2, 8 and 16 variables.
The methodologies used and the comparison of the proposed methods were Random
Forest, Bagging and Artificial Neural Network through the calculation of the average
accuracy and the standard error of the media. In general, increasing controller
variables good average accuracy gains to NB in intuitive downslope scenarios, but little
or no gain in accuracy when upadapted. Thus, we conclude that the assumption of
independence is important, since the increase in dynamics always resulted in a
reduction in the average accuracy of classifieds. The classified hybrids proposed in the
work are presented as good alternatives to the NB, since they presented results similar
to or superior to the NB itself and other methods evaluated in terms of average

accuracy.

Keywords: hybrid assembler, combined methods, simulation.
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1. Introdugao

A agricultura mundial se vé diante de novos desafios impostos pelo mercado ou
pelas contingéncias. O aumento da populagdo mundial pressiona a produgao agricola
para atender essa alta de consumo (Borém, 2013). Para atender o aumento da
produtividade e sob as condi¢des adversas previstas, o melhoramento genético
vegetal e animal sdo areas das Ciéncias Agrarias que estdo sendo constantemente
desenvolvidas para atender essas e outras necessidades (Cruz et al., 2011). No
melhoramento genético surgem problemas de classificagcdo rotineiramente para
categorizar plantas ou animas em grupos, tais como saudavel ou doente, variedade A
ou B, suscetivel ou resistente e entre outros interesses. Essas categorizagdes séo
importantes para o pesquisador tragcar novos ou rever objetivos no programa de
melhoramento.

Existem diversas metodologias para problemas de classificagdo como, por
exemplo, classificadores bayesianos, analise discriminante, arvores de deciséo, rede
neural artificial, maquina suporte de vetor e entre outros. O Naive Bayes se destaca
como um classificador simples e eficiente frente as complexas técnicas de
aprendizado de maquinas (Cruz e Nascimento, 2018) e até mesmo outros
classificadores bayesianos.

Apesar de ter uso amplo (Drury, 2017), o NB frente aos outros métodos de
classificagdo tem menor volume de uso em trabalhos publicados. Essa baixa
exploracado do NB é dificil de ser explicada. Talvez seja pela sua baixa divulgacao ou
pelo receio a vioalacdo de sua pressuposi¢cao, uma vez que a pressuposicio de
independéncia entre as variaveis € dificilmente atendida na pratica.

A pressuposicéo de independéncia do NB € importante devido a onerosidade
ao desdobrar os calculos das probabilidades condicionais. Assim, em cenarios de
dependéncia entre as variaveis, o NB tem acuracia muita baixa e ndo deve ser
adotado (Lewis, 1998). Existem varias propostas na literatura que tratam do caso de
variaveis k-dependentes, especialmente o caso em que k =2 (Sahami, 1996;
Friedman et al., 1997;). Porém, surgem problemas de precisdo devido aproximagdes
que sao feitas nos calculos das probabilidades condicionais. O esforgco em encontrar
formas de reduzir o efeito da dependéncia entre as variaveis para manter um bom
desempenho do método é explicado principalmente pelo amplo uso e simplicidade do
NB.
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Varios estudos sobre sua pressuposicdo de independéncia e propostas para
contornar o efeito da violagao da pressuposicdo foram publicados no fim da década
de 90 e inicio dos anos 2000. Em um deles, Lewis (1998) levantou questionamentos
das condi¢des necessarias e suficientes para uma boa performance do classificador
NB, qual a melhor estratégia para selecionar dados para o NB e quanto o método
perde em acuracia ao utilizar dados com variaveis que guardam alguma dependéncia
entre si.

O uso de metodologias combinadas ao NB pode ajudar o classificador a manter
um bom desempenho em cenarios de violagado da sua pressuposi¢cdo. Assim, surge o
uso combinado de NB com as analises de componentes principais e esparsos. Nessa
combinacgao, o NB ira utilizar componentes que s&o nao correlacionados oriundos de
dados correlacionados por simulagao. Outra metodologia que surge como alternativa
€ a analise discriminante que maximiza a diferenga entre o vetor de médias de duas
populagdes. A simulagdo também precisa levar em consideragao a diferenca entre os
vetores de médias, além dos diferentes niveis de dependéncia entre as variaveis
simulados para avaliar a robustez do NB a sua pressuposi¢ao de independéncia.

Diante do exposto, esse trabalho tem o objetivo de propor o uso de classificadores
hibridos, isto €, metodologias combinadas ao NB para obter dados transformados
visando aumentar a performance preditiva do método. Para isso, avaliou-se os
seguintes classificadores hibridos combinados com o NB: componentes obtidos por
analise de componentes principais (PCA); componentes obtidos por analise de
componentes esparsos (SPCA); escores obtidos por analise de discriminante (AD).
Por fim, foi feita a comparacgao da eficiéncia desses classificadores hibridos com os
resultados de acuracia média obtidos por NB, NBTree, Random Forest (RF), Bagging
(BAG) e Redes Neurais Atrtificiais (RNA).
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2. Dados simulados
Para avaliar a robustez do NB frente a diferentes niveis de dependéncia entre
variaveis sob a distribuicdo normal multivariada (DNM) com diferentes niveis de
correlagdo (p = 0,10; 0,50 ou 0,90). Destaca-se que sob a DNM, a nao correlagéo
implica em independéncia entre as variaveis (Papoulis, 1991) e torna-se possivel
avaliar o NB em cenarios que atendem ou nao a sua pressuposi¢ao. O NB foi avaliado
quanto a classificacdo de duas populagdes com tamanho de amostra n, = ng = 100
e diferentes numeros de variaveis (p = 2,4, 8 ou 16) em cada populagao. As diferentes
quantidades de variaveis utilizadas visam entender o efeito do numero de variaveis
em situagdes favoravel ou ndo no atendimento da pressuposigao do NB.
Os valores paramétricos para os vetores de médias foram:
g = [i..i]" (1)
ug = 1j.j1", (2)

onde i =0,1,2 ou 3 e j=1,2 ou 3, considerando que i # j. A diferenca entre os
valores paramétricos dos vetores de média visa verificar o efeito da diferenga entre as
meédias populacionais no problema de classificacio.

O valor da variancia de todas as variaveis simuladas foi estrategicamente igual
a um. Assim, a correlagao pyy entre duas variaveis sera igual a covariancia entre elas
e o controle da simulagdo de matrizes de covaridncias no software R é bem
implementado. Portanto, as matrizes de covariancias simuladas nesse trabalho
tiveram diagonal igual a um e demais elementos da matriz igual a correlagcédo desejada

entre as variaveis. Por fim, as matrizes de covariancias utilizadas nesse trabalho sao

dadas por:
1 ... 0,17
0,1 .. 1]
[1 ... 0,5]
0,5 ... 1]

1 .. 09
= [ ] ©)
09 .. 1
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Destaca-se que as matrizes de covariancias tém dimensdo p x p, onde p € a
quantidade de variaveis da populagao simulada.

Todos os 18 cenarios simulados (Tabela 1) foram repetidos para populag¢des
com 2, 4, 8 ou 16 variaveis para estudo da importancia do numero de variaveis para

os classificadores.

Tabela 1. Cenarios simulados combinando os diferentes niveis de correlagdo entre

variaveis com os diferentes valores paramétricos de média das populagodes.

Cenario p Uy u, | Cenario p g o
1 0,1 0 1 10 0,1 1 2
2 0,5 0 1 11 0,5 1 2
3 0,9 0 1 12 0,9 1 2
4 0,1 0 2 13 0,1 1 3
5 0,5 0 2 14 0,5 1 3
6 0,9 0 2 15 0,9 1 3
7 0,1 0 3 16 0,1 2 3
8 0,5 0 3 17 0,5 2 3
9 0,9 0 3 18 0,9 2 3

3. O classificador Naive Bayes

Sendo um classificador de facil implementacdo no software R, o NB tem como
pressuposicdo a independéncia entre as variaveis avaliadas. Para demonstrar a
importancia dessa pressuposi¢cado, suponha que c, representa pertencer a k-ésima
classe de interesse C e x; representa a i-ésima observagao da variavel X. Assim,

segundo Berrar (2018),

Pleuh) = L0 ©)

Em que o denominador é facilmente calculado através do conjunto de dados. Desta

forma, o interesse esta apenas no numerador o qual pode ser reescrito em:
n

[ [Pewrpealad = Peop(a, - xule). (7)
i=1

E segundo Berrar (2018), desdobrando as probabilidades condicionais:

= P(Ck)P(X1|Ck)P(x2|Ck.x1)P(x3, ---,xnlck'xpxz) (8)
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= P(Ck)P(Xlle)P(XZICk,Xl)P(X3|Ck,X1,X2)P(X4, "'!xnlck!xlerrxS) (9)

= P(ci)P(xylck) P(xalcp, x1) P (x3lCpe, X1, X2) oo Py Chy X1, X2, X3, 0o, X—1). - (10)

Assim, o calculo das probabilidades condicionais sem pressupor independéncia &
oneroso computacionalmente. Assim, utiliza-se a pressuposi¢cao que a variavel x; €

independente da variavel x; para i # j e obtem:

P(xi|cr, %) = P(xilcy), (11)
para i # j. Segundo Berrar (2018), reescrevendo a (8) com essa pressuposicéo é
obtido:

P(cix) = PP CalePCled) « Plale)  (12)
P(cox) = P(c) | [ Prileo. (13)
i=1

Apesar de muito importante, a pressuposi¢cdo de independéncia entre as variaveis é
dificil de ser atingida na pratica e justifica o Naive ao nome do classificador. Ela é dita
ingénua porque é uma pressuposicao dificilmente atendida e geralmente as variaveis
avaliadas guardam alguma relagédo entre si. Por meio da equacéo (13) é obtido a

funcao do classificador dada por:

@ = Peo| [Plylar) e (14)
j=1
h(x) = argmax;eqo,..,m-13 f;'* (%). (15)

O classificador ira alocar o individuo na populagdo i se a probabilidade de boa
classificagdo na populagao i for maxima (Berrar, 2018).

Diante do exposto percebe-se a importancia do pressuposto de independéncia
na construcao do algoritmo e, desta forma, o uso de métodos combinados visando

atender tal pressuposto € interessante e merece ser avaliado.

4. Métodos estatisticos combinados ao Naive Bayes

Os meétodos combinados ao NB foram escolhidos por fornecer variaveis
latentes ndo correlacionadas no caso da analise de componentes principais (PCA) ou
esparsos (SPCA), ou por maximizar a diferenga entre a média de dois grupos como a

analise discriminante (AD). Os componentes principais ou esparsos, e 0s escores da
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AD obtidos foram as variaveis utilizadas para as metodologias combinadas neste
trabalho (NB + PCA, NB + SPCA e NB + AD).

A PCA é resumidamente uma técnica da estatistica multivariada para reducéo
de dimensionalidade das variaveis originais em poucos componentes ou também
denominados variaveis latentes (Regazzi, 2020). Assim, a técnica PCA explica a
estrutura de varidncia por meio de combinagdes lineares de componentes nao
correlacionados retendo a variabilidade total dos dados em p componentes (Regazzi,
2020). Os componentes principais serao dados pelas seguintes combinacdes lineares:

CP, = cp1Xy + CcpoXp + -+ Cpp Xy (16)
Em que CP; € o i-esimo componente (i = 1,2, ...,p), ¢;; € o loading da j-ésima variavel
do i-esimo componente (j = 1,2,..,p) € X; € a j-ésima variavel. Por definicdo do
método, o primeiro componente principal 1; deve ser o maior dos componentes. Os
componentes CP; e CP; s&o independentes desde que cfcj = 0 e sob normalidade
(Regazzi, 2020).

Zou, Hastie e Tibshirani (2006) propuseram o método SPCA utilizando a
regressao Elastic Net (Zou e Hastie, 2005). O componente obtido por SPCA ¢é o
resultado da combinagao linear das variaveis restantes, uma vez que o estimador
Elastic Net ira fornecer estimativas nulas, descartando aquelas variaveis irrelevantes.
O estimador Elastic Net é dado por:

Ben = (1+ 1) {argmin(lly; — XBII? + 2;IIB1 + 4 IBI)} an

com a restrigdo A,||Bll3 + 1,|IBll; < ¢, para determinado t com 1, e 1, ndo negativos.
Assim, obtém a seguinte aproximacao:
Ben (18)
m = V;.
Em que v; o coeficiente esparso procurado. Uma vez que ocorreu uma modificagéo
nos vetores de loadings, esses ndo sao mais os autovetores da matriz de covariancias
como em PCA. Assim, as propriedades de ortogonalidade e de independéncia dos
vetores de loadings em SPCA é apenas aproximada.
A analise discriminante linear de Fisher (AD) classifica as observagbes
buscando minimizar a probabilidade de ma classificacdo, ou seja, a classificagao
equivocada daquela observagao (Regazzi, 2020). Também pode-se dizer que a AD

ird buscar alocar um individuo em uma populagao para que a distancia generalizada
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de Mahalanobis seja minima (Regazzi, 2020). A seguinte simplificacdo da fungao
discriminante é apresentada por Hair (2009):

Zip = a+ Wi Xy + WoXpp + - + WXy (19)
Em que Z;, € o escore da fungéo discriminante j para o objeto k, a € o intercepto, W;
€ 0 peso discriminante para a variavel independente i e X;;, € a variavel independente

i para o objeto k.

5. Comparagao entre metodologias

Foram utilizados o NBTree e os algoritmos de aprendizado de maquina
Bagging, Random Forest e Rede Neural Artificial para comparagdao com as
metodologias hibridas propostas nesse trabalho. Assim, para todos os oito métodos
avaliados foi calculada a acuracia média e o desvio padrao da média com base das
50 repeti¢des de cada cenario.

O calculo da acuracia é fornecido por:

B VP + VN
" VP+VN+FP+FN’

onde VP sao verdadeiros positivos, VN sao verdadeiros negativos, FP sao falsos

positivos e FN s&o falsos negativos. Todos esses valores sdo obtidos através da

matriz de confusdo. Por fim, foi calculada a acuracia média através de:

50
A= 1 ZA
T504L°T
=1

O erro padrao da média das 50 repeti¢des foi calculado por:

Sa
V50

Em que S, é o desvio padrado das 50 repeti¢des avaliadas.

S(A) =

6. Estudo de dimensionamento de rede

Foi feito um estudo de dimensionamento da RNA para estudo da estrutura de rede
que fornece o maior valor de acuracia média. Foram avaliadas todas as possiveis
estruturas combinando 1 a 20 neurdnios na primeira camada oculta com 1 a 20
neurénios na segunda camada oculta, totalizando 400 estruturas de rede avaliadas
em todos os cenarios. Cada estrutura foi repetida 50 vezes para obtencao da acuracia
meédia e seu erro padrao da média. Na Tabela 2 é apresentado parte das combinagdes
de estrutura avaliadas no cenario 1. Assim, foram avaliadas 20.000 redes em cada
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cenario possivel da Tabela 1. Considerando todos os cenarios possiveis, total de 18
cenarios, e os diferentes niumeros de variaveis, total de 4 variaveis, foram avaliadas

1.440.000 redes neurais nesse trabalho.

Tabela 2. Parte das combinagdes utilizadas no estudo de dimensionamento da
estrutura de rede neural realizado no cenario 1. Foram feitas 50 repeticbes para

calculo da acuracia média e o desvio padrao da média da estrutura.

p u, Primeira camada oculta Segunda camada oculta
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
0,1
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=
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7. Aspectos computacionais

Todo o trabalho de simulacgao, ajuste e avaliagcdo dos métodos foi conduzido no
software R (R Development Core Team, 2022). As populagdes foram simuladas
utiizando a fungdo rmvnorm do pacote mvtnorm (Genz e Bretz, 2021). Para
implementagédo do NB foi utilizada a fungao naiveBayes do pacote e1071 (Meyer,
2021). Para obtencdo dos componentes principais e esparsos foram utilizadas,
respectivamente, as fungbes pca e spca do pacote mixOmics (Rohart, 2017). Para
obtencéo dos escores da andlise discriminante foi utilizada a fungao /da do pacote
MASS (Venables, 2002). Para implementagdo dos classificadores BAG e RF foi
utilizada a fungédo randomForest do pacote randomForest (Liaw e Wiener, 2022). A
funcdo neuralnetwork do pacote ANN2 (Lammers, 2020) foi a utilizada para

implementacdo da RNA. Ainda foram utilizados os pacotes caret (Kuhn, 2021) e
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caTools (Tuszynski, 2021) para resolver alguns empecilhos que surgiram na
montagem do codigo. O pacote ggplot2 (Wickham, 2016) foi utilizado na construgao
dos graficos apresentados nos resultados do trabalho.

O classificador hibrido NBTree nao possui fungao nativa ou pacote com funcao
disponivel para implementagéo direta na linguagem R. Assim, foi implementado uma
conexao da biblioteca Weka da linguagem Java no R e a utilizagdo de fungdes
adequadas para se implementar a funcao. Para isso, foram utilizados os pacotes rJava
(Urbanek, 2021), RWekajars (Hornik, 2019) e RWeka (Hornik et al., 2009).
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8. Resultados e discussao

Os resultados discutidos serdo aqueles obtidos com os cenarios de 1 a 9 da
Tabela 1, uma vez que os resultados dos cenarios 10 a 18 foram muitos semelhantes
aos obtidos em 1 a 9 e os seus resultados estdo apresentados somente nas tabelas
do apéndice do trabalho. Os graficos heatmap apresentam os resultados de acuracia
meédia em que a primeira populacéo tem p, = 0 e a média da segunda populagao varia
em pg =1, 2 ou 3. As tabelas com os valores de erro padrao da média de cada
metodologia também estao apresentadas somente no apéndice.

Na classificacdo de populacbées com médias mais discrepantes foi obtido um
valor mais elevado de acuracia média comparado a populagdes de meédias mais
proximas para qualquer que seja o nimero de variaveis (Figuras 1, 4, 7 e 10). E
observado também que os valores de acuracia média apresentado pelo NB para duas,
quatro, oito ou dezesseis variaveis apresentam uma certa proximidade com os outros
meétodos avaliados e s&o valores que em geral revelam um bom desempenho dos
métodos utilizados (Figuras 3, 4, 5 e 6).

Nas Tabelas 3, 6, 9 e 12 do apéndice é possivel avaliar a quantidade de
componentes principais e esparsos utilizados para duas, quatro, oito e dezesseis
variaveis, respectivamente. O resultado seguiu o esperado de utilizar menor
quantidade de componentes em cenarios de alta correlagdo comparado quando em
baixa correlacdo. Nas mesmas tabelas 3, 6, 9 e 12 é possivel observar a quantidade
de neurdnios na primeira e segunda camada da RNA que alcangou a maior acuracia
meédia dentre todas as 400 estruturas avaliadas em cada cenario no estudo de
dimensionamento de rede.

Nos 18 cenarios avaliados em populagées com duas variaveis (Figura 3), a
RNA apresentou o maior valor de acuracia média em 7 cenarios, NB + SPCA em 4
cenarios, NB + PCA em 3 cenarios, NB + AD também em 3 cenarios e o NB apenas
em 1 cenario avaliado. O classificador NB apresentou acuracia média maior que os
classificadores NBTree, RF e BAG em todos os cenarios avaliados.

Em um mesmo cenario, 0 maior ganho de acuracia média ao utilizar outro
método invés do NB foi de 2,73% no uso de NB + AD no cenario 17. Mantendo as
meédias constantes, todos as metodologias avaliadas tiveram redu¢ado da acuracia
média diante do aumento da correlagao entre as variaveis (Figura 3).

O menor valor de erro padrdo da média considerando duas variaveis e as

cinquenta repeticoes foi de 0,25% utilizando RNA no cenario 3 e o maior foi de 1,11%
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com BAG no cenario 18. Esses resultados podem ser conferidos na Tabela 2 do

apéndice.

Figura 3 — Grafico heatmap para a acuracia média em percentual do classificador
Naive Bayes (1), NBTree (2), classificador hibrido NB + PCA (3), NB + SPCA (4), NB
+ AD (5), Random Forest (6), Bagging (7) e redes neurais artificias (8) para
classificagdo de duas populagbes com duas variaveis normalmente distribuidas em
que py = 0. A acuracia meédia em (8) é a maior acuracia média entre todas as 400

estruturas de redes avaliadas no estudo de dimensionamento.
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Nivel de correlagao entre as variaveis

Considerando todos os métodos, a maior perda de acuracia foi de 9,25%
quando variou a correlagao de 0,10 para 0,90 no classificador RF em populagcdes com
meédias 1, = 0 e u, = 1. Assim, em populagdo com variaveis de medias proximas,
aumentar a correlagado parece afetar negativamente os métodos de classificagao
(Figura 3). A menor perda na acuracia média mantendo as médias constantes e
variando a correlagao de 0,10 para 0,90 foi de 2,01% utilizando BAG em populacoes
com médias u; = 0 e u, = 3. O aumento da correlagdo em cenarios de populagdo com
variaveis de médias discrepantes teve efeito negativo menor do que quando em
médias proximas (Figura 3).

Para os 18 cenarios avaliados em populagbes com quatro variaveis (Figura 4),

em 8 cenarios o NB obteve a maior acuracia média, em 4 cenarios foi o NB + AD,
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também em 4 cenarios foi o NB + PCA e em 2 cenarios foi o NB + SPCA. Novamente,
os classificadores NBTree, RF e BAG nao superaram a acuracia média obtida por NB
em nenhum dos cenarios avaliados. Ao contrario do que aconteceu com duas
variaveis, a RNA ndo apresentou o melhor desempenho em nenhum dos cenarios.

Comparando ao trabalho de Zhang et al. (2005), os valores de acuracia obtidos pela
proposta Hidden Naive Bayes foram parecidos com o do presente trabalho com

destaque que a proposta do autor demanda maior recurso computacional.

Figura 4 — Grafico heatmap para a acuracia média em percentual do classificador
Naive Bayes (1), NBTree (2), classificador hibrido NB + PCA (3), NB + SPCA (4), NB
+ AD (5), Random Forest (6), Bagging (7) e redes neurais artificias (8) para
classificagao de duas populagdes com quatro variaveis normalmente distribuidas em
que p, = 0. A acuracia média em (8) é a maior acuracia média entre todas as 400

estruturas de redes avaliadas no estudo de dimensionamento.
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Comparando o NB com os outros classificadores dentro de um mesmo cenario
€ possivel observar que o maior ganho de acuracia foi de 2,06% ao utilizar NB + AD
no cenario 2. Esse valor é proximo do 2,73% obtido também com NB + AD na mesma

comparagao em populagdo com duas variaveis.
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O menor valor de erro padrdo da média foi de 0,11% ao utilizar RNA no cenario
7 e o maior igual a 1,05% utilizando RF no cenario 3. Novamente um classificador de
arvore de decisao obteve o maior erro padrao da média.

Mantendo as médias constantes e variando a correlagao de 0,10 para 0,90,
observa-se que a maior perda de acuracia média foi de 18,29% utilizando o
classificador BAG em populagbes com médias pu; =1 e p, =2. Na mesma
comparagao, a menor reducdo de acuracia média foi de 4,68% também utilizando
BAG e em populagdes com médias de yu; = 0 e pu, = 3. Essa comparacdo mostra
novamente que o aumento de correlacdo em cenario de populacdes com medias
discrepantes tem efeito negativo menor na acuracia média do que quando em
populagdes com meédias proximas.

Avaliando populagbes com oito variaveis (Figura 5), destaca-se que dos 18
cenarios avaliados, em 6 cenarios o NB + PCA apresentou a maior acuracia média,
em 5 cenarios o NB + AD, 4 cenarios foram NB + SPCA, 2 cenarios foram o NB e em
1 cenario foi a RNA.

Ao utilizar oito variaveis, as metodologias hibridas propostas obtiveram valores
de acuracia proximos ou melhores que a obtida por Sahami (1996) com sua proposta
k-dependence Bayesian classifiers. Sahami propés o NB utilizando probabilidades
condicionais em que as variaveis avaliadas sao k-dependentes entre si, fato que
demanda maior recurso computacional e dificuldade na implementagdo. Comparado
ao método Hidden Naive Bayes proposto por Zhang et al. (2005), as metodologias
hibridas propostas neste trabalho também alcangaram valores proximos ou melhores
aos obtidos pelos autores.

O classificador BAG novamente obteve valores de acuracia média menor que
o NB em todos os cenarios. Enquanto o NBTree e o RF, diferente do que ocorreu em
populagdes de duas e quatro variaveis, apresentaram desempenho melhor que o NB
em alguns dos cenarios avaliados. A RNA figurou com a melhor acuracia média
apenas no cenario 7, aquele em que as populagdes tém médias discrepantes no mais
baixo nivel de correlagdo (p = 0,10). Assim, como aconteceu no resultado com quatro
variaveis, a RNA ndo apresentou resultados muito promissores de acuracia média
frente aos outros métodos.

Ressalta-se que o maior ganho de acuracia média foi em 5,54% ao utilizar NB
+ PCA no cenario 12 na comparacao do NB com os outros métodos dentro de um

mesmo cenario. Na mesma comparacado quando utilizada duas ou quatro variaveis
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foram apontados cenarios de correlagdo p = 0,50. Agora com oito variaveis foi
possivel obter um ganho consideravel em cenario de alta correlacéo (p = 0,90). Esse
importante resultado demonstra um ganho de acuracia média quando a pressuposigao
do NB néo é atendida.

Quanto ao erro padrao da média, o menor valor foi de 0,00% ao utilizar RNA
no cenario 7 e o maior igual a 1,05% utilizando RF no cenario 3. O primeiro resultado
€ expressivo pelo fato de que no cenario 7, a RNA obteve acuracia média igual a
100,00% nas cinquenta repeti¢cdes e que resultou naquele erro padrao da média.

Na comparagao mantendo médias constantes e variando a correlagao de 0,10
a 0,90, obteve-se a maior reducédo de acuracia média em 21,65% utilizando RF em
populacdes de médias yu; = 2 e u, = 3. E a menor reducéo foi em 4,84% no uso de
BAG em populagdes com médias y; = 0 e p, = 3. Semelhante aos resultados para
duas e quatro variaveis, o aumento da correlacdo reduziu em maior magnitude a
acuracia média em populagbes com médias proximas do que quando com médias

discrepantes.

Figura 5 - Grafico heatmap para a acuracia média em percentual do classificador
Naive Bayes (1), NBTree (2), classificador hibrido NB + PCA (3), NB + SPCA (4), NB
+ AD (5), Random Forest (6), Bagging (7) e redes neurais artificias (8) para
classificagao de duas populagdes com oito variaveis normalmente distribuidas em que
s = 0. A acuracia média em (8) € a maior acuracia média entre todas as 400

estruturas de redes avaliadas no estudo de dimensionamento.
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Com dezesseis variaveis (Figura 6), o NB + PCA apresentou a maior acuracia
meédia em 9 cenarios, em 3 cenarios foi o NB, também em 3 cenarios foi o NB + SPCA,
em 2 cenarios NB + AD e em 1 cenario foi a RNA. Ressalta-se que no cenario 7 (p =
0,10; iy =0 e p, = 3) os métodos NB, NB + PCA, NB + SPCA, NBTree e RNA
apresentaram acuracia média igual a 100% nas 50 repeticdes avaliadas. Por isso,
apresentaram erro padrao da média de 0,00% nesse cenario.

Os valores de acuracia obtidos pelas metodologias propostas com dezesseis
variaveis estdo proximas ou melhores daqueles obtidos com o Selective Bayesian
Network Classifier (Singh e Provan, 1996) e o Hidden Naive Bayes (Zhang et al.,
2005). Porém, os métodos propostos pelos autores apresentam maior complexidade
de implementagdao computacional.

Os classificadores NBTree e BAG nao obtiveram acuracia média maior que o
NB em nenhum dos cenarios. Os métodos RF e RNA apresentaram resultado de
acuracia média maior que o NB apenas em dois cenarios. Portanto, os métodos BAG,
RF, NBTree e RNA nao alcangaram bons resultados de forma geral quando
comparados aos outros classificadores.

Na avaliacdo dentro de cada cenario comparando o NB aos outros métodos,
alcangou-se o maior ganho de acuracia média em 3,32% utilizando NB + PCA no
cenario 18 onde a correlagéo é elevada (p = 0,90). Essa mesma comparagao feita

com populagdes de duas, quatro, oito ou dezesseis variaveis nao apresentou nenhum
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ganho na acuracia média maior que 4%. Assim, o NB parece ser um classificador t&do

aceitavel quanto os outros avaliados no trabalho.

Figura 6 - Grafico heatmap para a acuracia média em percentual do classificador
Naive Bayes (1), NBTree (2), classificador hibrido NB + PCA (3), NB + SPCA (4), NB
+ AD (5), Random Forest (6), Bagging (7) e redes neurais artificias (8) para
classificagao de duas populagdes com dezesseis variaveis normalmente distribuidas
em que p, = 0. A acuracia média em (8) € a maior acuracia meédia entre todas as 400

estruturas de redes avaliadas no estudo de dimensionamento.
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O menor erro padrao da média foi de 0,00% alcangado por diversos métodos
anteriormente citados no cenario 7 e o maior valor foi de 0,92% obtido com BAG no
cenario 18. E interessante destacar que para qualquer nimero de variaveis o maior
valor de erro padrdo da média foi obtido por um classificador em arvore, seja o0 BAG
ou o RF.

Mantendo as médias constantes e variando a correlagdo de 0,10 a 0,90,
obteve-se a maior reducdo de acuracia média em 25,15% utilizando RNA com
populacdes de médias u; = 0 e p, = 1. E a menor reducéao foi em 4,87% no uso de
NB + PCA em populagbes com médias pu; = 0 e p, = 3. Resultado comum ao obtido

para duas, quatro, oito ou com dezesseis variaveis € uma maior reducido da acuracia
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meédia frente ao aumento da correlacdo em cenarios de populacbées com médias

proximas e menor perda da acuracia quando as médias sao discrepantes.
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9 Resultados e discussao para importancia da quantidade de variaveis

Em geral, o aumento de variaveis proporcionou bons ganhos de acuracia média
ao NB em cenarios de baixa correlagao (Tabela 3). Os maiores ganhos de acuracia
meédia foram de 22,15%, 20,72% e 20,43%, e todos esses ganhos obtidos em cenarios
de correlagéo igual a 0,10. Esses mesmos trés ganhos também foram obtidos em
cenarios de populagdes com médias proximas. Portanto, em baixa correlagao, parece
que o aumento de variaveis melhorou a acuracia do NB. Os trés menores ganhos de
acuracia média ao aumentar o numero de variaveis de duas para dezesseis foram em
-2,15%, -0,05% e 0,29%, e todos em cenarios de correlagéo igual a 0,90. Assim, em
alta correlagao, o aumento do numero de variaveis nao teve efeito positivo na acuracia
média do NB. Resultados similares foram obtidos com os demais classificadores.

Van der Heide et al. (2019) avaliaram a regressao logistica multipla, NB e
Random Forest na predicdo de sobrevivéncia de vacas holandesas a segunda
lactacdo. Para isso, foram utilizadas 65 variaveis fenotipicas avaliadas ao longo do
tempo e 50 variaveis gendmicas avaliadas no nascimento do animal. Os momentos
que ocorreram as predi¢cdes de sobrevivéncia foram no nascimento, 18 meses apds o
nascimento, primeiro parto, 6 meses apos o primeiro parto e 200 dias apds o primeiro
parto. Os valores de acuracia do NB foram proximos de 80%, alcangando a maior
acuracia em trés dos cinco momentos de avaliagdo ao longo da vida do animal. Assim,
a acuracia média obtida pelas metodologias propostas neste trabalho estdo préximas
ou melhores das obtidas por Van der Heide et al. (2019).

Dentre as aplicagbes no melhoramento genético vegetal, Xu et al. (2021)
avaliou a acuracia de diversos métodos para descartar gendtipos com clorose por
deficiéncia de ferro (IDC) em soja. Foram obtidos os escores IDC em 38.803 linhagens
experimentais de soja em 48 localidades ao longo dos anos de 2013 a 2016. A partir
desse conjunto de dados foram utilizados 10 métodos de classificagao para descartar
0s genotipos susceptiveis. Os métodos avaliados foram o NB, rede neural artificial,
Random Forest, k-vizinho mais préximo, maquina suporte de vetor, maquina de
aumento de gradiente, regressao logistica, regressao logistica penalizada, regresséo
Ridge e regressao linear generalizada bayesiana. O NB obteve a sexta maior
acuracia, valor superior aos obtidos com maquina suporte de vetor, k-vizinho mais

proximo, regressdo linear generalizada bayesiana e regressao logistica. Esses
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trabalhos mostraram o potencial do NB na obtengdo de melhores resultados no

melhoramento genético frente a métodos mais complexos computacionalmente.

Tabela 3. Acuracia média em percentual do classificador Naive Bayes para

classificacdo de duas populacdes com duas (4,,), quatro (4,,), oito (4g,) e dezesseis

(A,6,) variaveis normalmente distribuidas.

P Z2v Z4u ZSV Z161;
010 0 1 7490% 79,55% 85,09% 90,20%
050 0 1 72,56% 72,88% 74,68% 75,75%
090 0 1 68,24% 70,55% 67,60% 69,93%
010 0 2 9112% 95,73% 98,44% 99,32%
050 0 2 87,19% 88,90% 90,70% 91,14%
090 0 2 84,75% 85,00% 84,92% 84,71%
010 0 3 97,70% 99,50% 99,97% 100,00%
050 0 3 9526% 97,28% 97,87% 98,13%
090 0 3 9347% 94,83% 94,51% 93,74%
010 1 2 7417% 80,18% 84,71% 89,54%
050 1 2 7227% 74,53% 75,03% 75,59%
090 1 2 69,36% 69,60% 66,75% 70,79%
010 1 3 91,17% 95,75% 98,65% 99,27%
050 1 3 86,82% 89,45% 90,57% 91,63%
090 1 3 84,99% 85,20% 84,42% 85,27%
010 2 3 73,58% 80,63% 85,89% 89,88%
050 2 3 7090% 74,15% 74,93% 75,66%
090 2 3 70,50% 69,83% 69,91% 68,63%
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10. Conclusoes

Assim, pode-se concluir que:

A pressuposicdo de independéncia € importante, uma vez que o
aumento na correlagdo entre as variaveis sempre resultou em redugao

da acuracia média dos classificadores;

O NB é um bom classificador quando se compara os valores de acuracia
de predicao obtidos pelos outros métodos. Nenhum dos classificadores

hibridos apresentou resultado muito discrepante do NB;

O aumento do numero de variaveis nao contornou o problema de nao
atendimento da pressuposi¢cdo, uma vez que nao proporcionou aumento

na acuracia meédia dos classificadores em cenarios de alta correlagao;

Ao utilizar menor numero de variaveis, redes neurais mais simples
apresentaram melhores resultados de acuracia média. Ao aumentar o
numero de variaveis disponiveis no conjunto de dados houve um

aumento na complexidade da rede neural;

Os classificadores que utilizam arvore de decisdo, BAG ou RF, tem
variabilidade na acuracia de predicdo maior que o NB e os demais

classificadores avaliados.
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Tabela 1. Acuracia média em percentual do classificador Naive Bayes (1), NBTree (2),
classificador hibrido NB + PCA (3), NB + SPCA (4), NB + AD (5), Random Forest (6),

Bagging (7) e redes neurais artificias (8) para classificagcdo de duas populagdes com

dezesseis variaveis normalmente distribuidas. A acuracia média em (8) é a maior

acuracia média entre todas as 400 estruturas de redes

dimensionamento.

avaliadas no estudo de

P M A A, As Ay As Ag A, Ag
0,10 0 1 7490% 72,10% 75,10% 75,16% 75,65% 69,71% 69,30% 75,25%
0560 0 1 72,56% 69,10% 72,75% 70,99% 70,99% 66,78% 67,69% 71,46%
090 0 1 68,24% 68,04% 69,61% 69,50% 69,99% 63,26% 64,38% 69,77%
0,10 0 2 91,12% 89,70% 91,95% 91,07% 91,37% 88,07% 86,90% 91,73%
050 0 2 87,19% 85,75% 87,91% 87,35% 87,05% 85,56% 84,57% 88,27%
090 0 2 84,75% 83,39% 8550% 84,80% 84,49% 80,80% 81,00% 84,63%
0,10 0 3 97,70% 95,47% 97,57% 97,90% 97,27% 96,42% 95,05% 97,65%
0,560 0 3 9526% 94,45% 9529% 96,01% 9541% 94,07% 93,36% 96,23%
090 0 3 9347% 93,09% 93,94% 94,09% 93,78% 91,72% 93,14% 94,07%
0,10 1 2 7417% 70,81% 74,99% 75,36% 74,18% 68,71% 68,97% 75,77%
050 1 2 7227% 68,21% 71,62% 73,33% 71,40% 66,47% 6517% 72,27%
090 1 2 69,36% 68,35% 69,19% 69,30% 68,53% 64,77% 63,98% 69,57%
0,10 1 3 91,17% 88,21% 90,94% 91,64% 90,80% 87,37% 87,67% 90,92%
050 1 3 86,82% 85,35% 86,92% 87,59% 87,74% 84,65% 83,96% 88,21%
0,90 1 3 84,99% 83,84% 84,54% 83,94% 85,19% 82,15% 82,15% 86,03%
0,10 2 3 73,58% 70,44% 7518% 74,37% 74,87% 68,81% 69,07% 75,30%
050 2 3 70,90% 68,17% 70,40% 71,38% 72,83% 66,71% 65,45% 71,43%
090 2 3 70,50% 68,84% 70,24% 69,08% 68,43% 63,75% 62,85% 69,22%
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Tabela 2. Erro padrdo da média da acuracia em percentual do classificador Naive
Bayes (1), NBTree (2), classificador hibrido NB + PCA (3), NB + SPCA (4), NB + AD
(5), Random Forest (6), Bagging (7) e redes neurais artificias ndo regularizadas (8)
para classificacdo de duas populagbes com duas variaveis normalmente distribuidas.
A S(Xg) € o erro padrdo da média da rede com maior acuracia entre todas as 400

estruturas de redes avaliadas no estudo de dimensionamento.

P M S(Xy) S(X2) 5(X3) S(X4) S(Xs) SXe) S S(Xg)
010 0 1 0,70% 0,75% 0,69% 0,72% 0,73% 0,69% 0,86% 0,82%
050 0 1 0,79% 0,85% 0,75% 0,62% 0,84% 0,83% 0,72% 0,72%
090 0 1 051% 0,72% 0,78% 0,80% 0,84% 097% 0,85% 0,74%
010 0 2 0,52% 0,50% 0,50% 0,58% 0,52% 0,47% 0,55% 0,52%
050 0 2 0,64% 061% 0,63% 0,53% 0,58% 0,61% 0,72% 0,54%
09 0 2 052% 063% 067% 0,72% 0,72% 0,75% 0,63% 0,54%
010 0 3 0,27% 0,28% 0,24% 0,34% 0,31% 0,50% 0,37% 0,24%
050 0 3 0,33% 0,26% 0,30% 0,40% 0,33% 0,53% 0,42% 0,31%
090 0 3 043% 0,36% 0,42% 0,52% 0,38% 0,48% 0,53% 0,46%
010 1 2 0,84% 0,79% 0,80% 0,88% 0,67% 0,92% 0,69% 0,76%
050 1 2 0,65% 0,77% 0,74% 0,86% 0,59% 0,79% 0,81% 0,72%
090 1 2 0,76% 091% 0,75% 091% 0,74% 0,88% 0,92% 0,77%
010 1 3 0,49% 0,55% 0,88% 0,63% 0,44% 0,63% 0,64% 0,42%
050 1 3 0,62% 0,62% 0,84% 0,66% 0,59% 0,62% 0,66% 0,52%
090 1 3 0,73% 0,75% 0,82% 0,60% 0,60% 0,74% 0,84% 0,48%
010 2 3 081% 088% 0,47% 0,82% 0,68% 094% 0,77% 0,72%
050 2 3 067% 0,76% 0,54% 0,84% 0,68% 1,05% 0,77% 0,78%
090 2 3 0,70% 0,80% 0,57% 0,90% 0,71% 1,11% 0,90% 0,74%
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Tabela 3. Quantidade de componentes utilizados na PCA (CPpc4) € SPCA (CEspca)
para alcangar o minimo de 80% da variabilidade dos dados originais explicada pelos
componentes em cenarios de duas variaveis hormalmente distribuidas. Quantidade
de neurdnios na primeira (C;) e segunda camada (C,), respectivamente, da rede neural

artificial com maior acuracia entre todas as 400 estruturas avaliadas para cada

cenario.

P 1 2 CPpca CEspca C1/C P M1 Uz CPpcy CEspca C1/Cy
0,10 0 1 2 2 31 0,10 1 2 2 2 1/3
050 0 1 1 2 1/6 0,50 1 2 1 2 1/6
090 0 1 1 2 174 10,90 1 2 1 2 1/5
0,10 0 2 2 1 2/1 0,10 1 3 2 1 1/1
050 0 2 1 1 2/6 050 1 3 1 1 1/8
090 0 2 1 1 2/13 10,90 1 3 1 1 1/3
0,10 0 3 1 1 1713 {010 2 3 2 2 1/1
050 0 3 1 1 18 1050 2 3 1 2 2/2
090 0 3 1 1 11/2 {090 2 3 1 2 31
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Tabela 4. Acuracia média em percentual do classificador Naive Bayes (1), NBTree (2),
classificador hibrido NB + PCA (3), NB + SPCA (4), NB + AD (5), Random Forest (6),

Bagging (7) e redes neurais artificias (8) para classificagcdo de duas populagdes com

quatro variaveis normalmente distribuidas. A acuracia média em (8) € a maior acuracia

média entre todas as 400 estruturas de

dimensionamento.

redes avaliadas no estudo de

P M A A, As Ay As Ag A, Ag
0,10 0 1 7955% 74,93% 80,45% 80,35% 80,58% 78,15% 75,55% 79,87%
050 0 1 72,88% 71,13% 73,10% 72,85% 74,38% 68,68% 69,03% 73,60%
090 0 1 70,55% 67,83% 69,15% 70,30% 68,93% 64,55% 64,93% 68,97%
0,10 0 2 9573% 91,10% 95,63% 96,03% 95,88% 93,45% 92,23% 95,22%
050 0 2 88,90% 86,55% 89,50% 88,73% 89,75% 87,45% 86,68% 88,52%
090 0 2 85,00% 84,08% 8540% 85,58% 84,78% 83,13% 80,95% 84,32%
0,10 0 3 99,50% 97,88% 99,70% 99,48% 99,75% 98,40% 96,60% 99,55%
050 0 3 97,28% 95,45% 96,98% 97,10% 97,25% 96,15% 95,08% 96,50%
090 0 3 94,83% 93,45% 94,18% 93,88% 94,13% 91,70% 92,08% 93,90%
0,10 1 2 80,18% 74,68% 81,30% 80,35% 79,13% 77,33% 75,88% 79,55%
0,50 1 2 7453% 71,25% 74,08% 73,68% 73,93% 68,75% 69,65% 72,45%
090 1 2 69,60% 6810% 70,88% 70,35% 67,38% 63,58% 62,00% 69,27%
0,10 1 3 9575% 92,80% 96,10% 96,00% 96,08% 93,63% 92,18% 95,70%
050 1 3 89,45% 86,35% 89,25% 89,18% 89,38% 87,50% 87,10% 89,07%
090 1 3 8520% 83,75% 85,10% 84,75% 84,83% 83,40% 81,73% 85,07%
0,10 2 3 80,63% 74,25% 80,45% 79,48% 80,43% 75,83% 75,08% 80,42%
0,50 2 3 7415% 70,25% 73,53% 73,00% 72,08% 70,25% 67,98% 72,37%
090 2 3 69,83% 68,65% 70,08% 68,95% 69,28% 64,10% 62,58% 68,42%
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Tabela 5. Erro padrdo da média da acuracia em percentual do classificador Naive
Bayes (1), NBTree (2), classificador hibrido NB + PCA (3), NB + SPCA (4), NB + AD

(5), Random Forest (6), Bagging (7) e redes neurais artificias ndo regularizadas (8)

para classificagdo de duas populagdes com quatro variaveis normalmente

distribuidas. A S(X3) € o erro padr&o da média da rede com maior acuracia entre todas

as 400 estruturas de redes avaliadas no estudo de dimensionamento.

P M S(Xy) S(X2) 5(X3) S(X4) S(Xs) SXe) S S(Xg)
010 0 1 059% 0,717% 0,42% 0,90% 0,62% 0,64% 0,66% 0,75%
050 0 1 0,73% 0,75% 0,69% 0,80% 0,59% 0,81% 0,86% 0,67%
090 0 1 0,63% 0,72% 0,78% 0,76% 0,74% 0,82% 1,05% 0,72%
010 0 2 0,26% 0,32% 0,34% 0,56% 0,35% 0,62% 0,34% 0,37%
050 0 2 0,54% 048% 0,57% 0,56% 0,43% 0,51% 0,56% 0,47%
090 0 2 0,48% 0,52% 0,55% 0,48% 0,55% 0,74% 0,68% 0,65%
010 0 3 0,11% 0,09% 0,11% 0,28% 0,09% 0,44% 0,15% 0,11%
050 0 3 0,29% 0,24% 0,24% 0,33% 0,27% 0,50% 0,27% 0,37%
090 0 3 0,36% 0,35% 0,37% 0,42% 0,38% 0,48% 0,53% 0,33%
010 1 2 0,56% 0,53% 0,63% 0,72% 0,62% 0,75% 0,71% 0,64%
050 1 2 0,67% 0,75% 057% 0,70% 0,67% 0,81% 0,84% 0,77%
09 1 2 069% 0,74% 0,75% 0,79% 0,73% 1,01% 0,84% 0,72
0,10 1 3 0,31% 035% 0,31% 0,43% 0,29% 0,44% 0,32% 0,34%
050 1 3 051% 048% 041% 0,52% 0,53% 0,59% 0,55% 0,49%
090 1 3 057% 047% 0,55% 0,62% 0,58% 0,67% 0,66% 0,66%
010 2 3 0,72% 057% 0,63% 0,63% 0,54% 0,90% 0,67% 0,65%
050 2 3 067% 069% 066% 0,74% 0,76% 0,90% 0,83% 0,74%
090 2 3 0,81% 0,76% 0,68% 0,71% 0,75% 0,93% 0,93% 0,74%
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Tabela 6. Quantidade de componentes utilizados na PCA (CPpc4) € SPCA (CEspca)
para alcangar o minimo de 80% da variabilidade dos dados originais explicada pelos
componentes em cenarios de quatro variaveis. Quantidade de neurdnios na primeira
(C,) e segunda camada (C,), respectivamente, da rede neural artificial com maior

acuracia entre todas as avaliadas para cada cenario.

P 1 Hz CPpca CEspcy C1/C P M Mz CPpcy CEgpcy C1/C
010 0 1 3 3 11 0,10 1 2 3 3 1/2
050 0 1 2 2 1/1 0,50 1 2 2 2 11
090 0 1 1 1 2/7 109 1 2 1 1 11
0,10 0 2 2 3 113 10,10 1 3 2 3 1/6
050 0 2 1 1 16 0,50 1 3 1 1 1/1
090 0 2 1 1 2/3 10,90 1 3 1 1 1/10
0,10 0 3 1 2 4/7 {010 2 3 3 3 11
050 0 3 1 1 1712 10,50 2 3 2 2 1/4
090 0 3 1 1 174 1090 2 3 1 1 1/4
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Tabela 7. Acuracia média em percentual do classificador Naive Bayes (1), NBTree (2),
classificador hibrido NB + PCA (3), NB + SPCA (4), NB + AD (5), Random Forest (6),

Bagging (7) e redes neurais artificias (8) para classificagcdo de duas populagdes com

oito variaveis normalmente distribuidas. A acuracia média em (8) é a maior acuracia

média entre todas as 400 estruturas de

dimensionamento.

redes avaliadas no estudo de

P M2 A A, As Ay As Ag A, Ag
0,10 0 1 8509% 77,27% 85,00% 85,14% 85,42% 82,96% 79,78% 83,56%
050 0 1 7468% 71,42% 74,62% 75,83% 7566% 72,76% 71,19% 71,64%
090 0 1 67,60% 67,59% 69,15% 69,34% 70,94% 65,65% 65,06% 68,29%
0,10 0 2 98,44% 95,26% 98,11% 98,44% 98,32% 96,89% 94,60% 97,80%
050 0 2 90,70% 87,30% 90,64% 90,42% 91,38% 89,85% 88,06% 89,28%
090 0 2 84,92% 83,80% 86,59% 85,69% 84,42% 82,90% 83,34% 84,04%
0,10 0 3 9997% 99,82% 99,94% 99,88% 99,85% 99,46% 97,78% 100,00%
050 0 3 97,87% 96,61% 97,90% 97,63% 97,45% 96,79% 95,86% 97,54%
090 0 3 9451% 93,40% 94,33% 93,88% 94,53% 93,35% 93,04% 93,11%
0,10 1 2 84,71% 77,63% 85,84% 84,94% 86,06% 82,35% 80,24% 84,59%
050 1 2 75,03% 71,94% 74,40% 73,70% 74,19% 72,05% 70,31% 72,70%
090 1 2 66,75% 67,89% 70,45% 69,82% 70,00% 66,76% 65,01% 66,75%
0,10 1 3 98,65% 95,74% 98,59% 98,44% 98,44% 97,00% 93,71% 97,95%
050 1 3 90,57% 87,78% 91,36% 91,07% 90,32% 88,29% 88,49% 89,83%
090 1 3 84,42% 84,43% 85,65% 85,69% 8529% 83,31% 82,93% 83,67%
0,10 2 3 8536% 77,75% 85,89% 85,81% 8533% 82,50% 80,36% 84,89%
050 2 3 73,58% 69,10% 74,93% 74,28% 73,97% 72,34% 70,71% 71,88%
090 2 3 70,77% 68,83% 6991% 70,87% 68,76% 64,64% 64,62% 67,12%
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Tabela 8. Erro padrdo da média da acuracia em percentual do classificador Naive
Bayes (1), NBTree (2), classificador hibrido NB + PCA (3), NB + SPCA (4), NB + AD

(5), Random Forest (6), Bagging (7) e redes neurais artificias ndo regularizadas (8)

para classificagao de duas populagées com oito variaveis normalmente distribuidas.

A S(Xg) € o erro padrdo da média da rede com maior acuracia entre todas as 400

estruturas de redes avaliadas no estudo de dimensionamento.

P pHy S(X) 5(X3) 5(X3) S(X4) S(Xs) SXe) S S(Xg)
010 0 1 0,60% 061% 0,63% 0,83% 0,52% 0,64% 0,66% 0,78%
050 0 1 087% 068% 0,71% 0,85% 0,86% 0,81% 0,86% 0,79%
090 0 1 0,80% 0,84% 0,78% 0,79% 0,69% 0,82% 1,05% 0,95%
010 0 2 0,21% 0,21% 0,18% 0,45% 0,23% 0,62% 0,34% 0,28%
050 0 2 051% 048% 0,57% 0,68% 0,49% 0,51% 0,56% 0,51%
090 0 2 0,65% 051% 0,58% 0,60% 0,74% 0,74% 0,68% 0,71%
010 0 3 0,03% 0,04% 0,06% 0,07% 0,06% 0,44% 0,15% 0,00%
050 0 3 0,25% 0,21% 0,25% 0,37% 0,21% 0,50% 0,27% 0,27%
090 0 3 0,45% 0,40% 0,45% 0,50% 0,45% 0,48% 0,53% 0,49%
010 1 2 0,69% 0,72% 0,71% 0,74% 0,55% 0,75% 0,71% 0,60%
050 1 2 0,77% 0,65% 1,00% 0,94% 0,81% 0,81% 0,84% 0,91%
09 1 2 0,83% 0,76% 0,95% 0,84% 0,97% 1,01% 0,84% 0,83
0,10 1 3 0,22% 0,20% 0,23% 0,40% 0,18% 0,44% 0,32% 0,25%
050 1 3 042% 0,54% 0,48% 0,57% 0,54% 0,59% 0,55% 0,57%
090 1 3 0,62% 0,62% 0,70% 0,70% 0,61% 0,67% 0,66% 0,58%
010 2 3 0,68% 0,76% 0,65% 0,84% 0,65% 0,90% 0,67% 0,72%
050 2 3 0,76% 0,75% 059% 0,75% 0,84% 0,90% 0,83% 0,77%
090 2 3 0,83% 0,84% 0,78% 0,96% 0,97% 0,93% 0,93% 0,86%
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Tabela 9. Quantidade de componentes utilizados na PCA (CPpc4) € SPCA (CEspca)
para alcangar o minimo de 80% da variabilidade dos dados originais explicada pelos
componentes em cenarios de oito variaveis. Quantidade de neurénios na primeira (C;)
e segunda camada (C,), respectivamente, da rede neural artificial com maior acuracia

entre todas as avaliadas para cada cenario.

P 1tz CPpca CEspca C1/C P M Mz CPpca CEgpca C1/C
0,10 0 1 6 6 1/7 10,10 1 2 6 6 1/3
050 0 1 4 4 17 10,50 1 2 4 4 1/11
090 0 1 1 1 174 10,90 1 2 1 1 1/4
0,10 0 2 4 4 2/10 (0,10 1 3 4 4 9/9
050 0 2 2 2 1/5 10,50 1 3 2 2 1/6
090 0 2 1 1 113 10,90 1 3 1 1 2/1
0,10 0 3 2 2 1/8 (0,10 2 3 6 6 1/3
050 0 3 1 1 12/2 {0,50 2 3 4 4 11
090 0 3 1 1 172 1090 2 3 1 1 117
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Tabela 10. Acuracia média em percentual do classificador Naive Bayes (1), NBTree
(2), classificador hibrido NB + PCA (3), NB + SPCA (4), NB + AD (5), Random Forest

(6), Bagging (7) e redes neurais artificias (8) para classificacdo de duas populacdes

com dezesseis variaveis normalmente distribuidas. A acuracia média em (8) é a maior

acuracia média entre todas as 400 estruturas de redes avaliadas no estudo de

dimensionamento.

P My A A, As Ay As Ag A, Ag
0,10 0 1 90,20% 79,56% 90,28% 88,75% 88,38% 86,76% 84,44% 87,31%
050 0 1 7575% 70,78% 74,79% 75,72% 7529% 74,14% 72,63% 71,56%
090 0 1 6993% 6855% 69,69% 70,84% 69,66% 66,90% 65,75% 65,35%
0,10 0 2 9932% 98,61% 99,40% 99,35% 99,32% 98,18% 95,80% 99,48%
050 0 2 91,14% 87,86% 91,50% 91,05% 91,40% 90,61% 88,72% 89,42%
090 0 2 84,71% 83,74% 85,16% 85,67% 84,36% 85,27% 82,96% 81,67%
0,10 0 3 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 99,97% 99,97% 98,76% 100,00%
050 0 3 98,13% 97,38% 98,33% 97,64% 97,62% 97,62% 95,60% 97,79%
090 0 3 93,74% 92,86% 9513% 93,90% 94,25% 93,91% 93,44% 92,79%
0,10 1 2 89,54% 80,25% 88,83% 89,29% 89,63% 86,19% 84,15% 86,82%
050 1 2 7559% 70,07% 7541% 74,84% 76,28% 73,83% 71,65% 71,44%
090 1 2 70,79% 67,49% 71,54% 69,44% 69,96% 68,30% 66,89% 66,03%
0,10 1 3 9927% 98,53% 99,57% 99,40% 99,24% 98,27% 96,17% 99,46%
050 1 3 91,63% 87,66% 91,07% 91,20% 91,28% 90,04% 88,63% 89,38%
090 1 3 8527% 83,32% 85,78% 84,54% 85,00% 83,41% 84,16% 82,05%
0,10 2 3 89,88% 80,27% 90,08% 89,63% 90,22% 85,61% 82,62% 86,62%
050 2 3 7566% 69,07% 7515% 75,70% 7554% 73,21% 73,08% 71,42%
090 2 3 6863% 6642% 7091% 68,96% 70,81% 65,81% 66,46% 65,77%
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Tabela 11. Erro padrao da média da acuracia em percentual do classificador Naive
Bayes (1), NBTree (2), classificador hibrido NB + PCA (3), NB + SPCA (4), NB + AD

(5), Random Forest (6), Bagging (7) e redes neurais artificias ndo regularizadas (8)

para classificacdo de duas populagdes com dezesseis variaveis normalmente

distribuidas. A S(X3) € o erro padr&o da média da rede com maior acuracia entre todas

as 400 estruturas de redes avaliadas no estudo de dimensionamento.

P M S(Xy) S(X2) 5(X3) S(X4) S(Xs) SXe) S S(Xg)
010 0 1 0,54% 0,52% 0,68% 0,80% 0,57% 0,68% 0,63% 0,55%
050 0 1 0,55% 0,66% 0,85% 0,84% 0,79% 0,77% 0,74% 0,96%
090 0 1 061% 0,79% 0,68% 0,73% 0,70% 0,71% 0,83% 0,71%
010 0 2 0,14% 012% 0,12% 0,17% 0,14% 0,74% 0,23% 0,15%
050 0 2 0,48% 0,46% 0,43% 0,57% 0,46% 0,50% 0,52% 0,51%
090 0 2 0,52% 0,57% 0,59% 0,58% 0,57% 0,69% 0,65% 0,71%
010 0 3 0,00% 0,000 0,00% 0,00 0,03% 0,27% 0,03% 0,00%
050 0 3 021% 0,21% 0,24% 0,26% 0,24% 0,46% 0,23% 0,29%
09 0 3 043% 037% 040% 047% 0,40% 0,40% 0,46% 0,50%
010 1 2 048% 061% 050% 0,71% 0,54% 0,69% 0,48% 0,51%
050 1 2 0,7%% 069% 0,76% 091% 0,67% 0,75% 0,82% 0,86%
090 1 2 0,77% 0,717% 0,75% 0,97% 0,79% 0,84% 0,79% 0,86%
0,10 1 3 0,14% 0,12% 0,14% 0,22% 0,15% 0,48% 0,27% 0,13%
050 1 3 0,45% 0,50% 0,58% 0,67% 0,52% 0,63% 0,49% 0,51%
090 1 3 0,64% 065% 057% 0,60% 0,61% 0,49% 0,60% 0,69%
0,10 2 3 0,46% 063% 049% 0,70% 0,57% 0,63% 0,64% 0,61%
050 2 3 0,79% 0,71% 0,72% 0,76% 0,62% 0,65% 0,86% 0,84%
090 2 3 0,67% 0,71% 0,80% 0,80% 0,79% 0,92% 0,74% 0,88%
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Tabela 12. Quantidade de componentes utilizados na PCA (CPp¢4) € SPCA (CEspca)
para alcangar o minimo de 80% da variabilidade dos dados originais explicada pelos
componentes em cenarios de dezesseis variaveis. Quantidade de neurdnios na
primeira (C;) e segunda camada (C,), respectivamente, da rede neural artificial com

maior acuracia entre todas as avaliadas para cada cenario.

P 1 Hz CPpca CEspcy C1/C P M Mz CPpcy CEgpcy C1/C
0,10 0 1 10 11 11/1 10,10 1 2 10 10 17/1
050 0 1 7 7 1/7 0,50 1 2 7 7 1/4
090 0 1 1 1 14 10,90 1 2 1 1 1/7
010 0 2 8 8 20/2 {0,170 1 3 8 8 20/4
050 0 2 3 3 15/1 10,50 1 3 3 3 91
090 0 2 1 1 119 | 0,90 1 3 1 1 117
0,10 0 3 4 4 1/1 010 2 3 10 10 17/2
050 0 3 1 1 13/15 {0,50 2 3 1/18
090 0 3 1 1 151 10,90 2 3 1 1 1/3




