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Anexo A — Selecédo de Variaveis sob Informac¢ao Matua com
Distribuicao Uniforme de Informacgéao (MIFS-U)

A.l
Introducéo

A selecdo de variaveis de entrada constitui uma das fases mais importantes
em problemas de classificacdo. As variaveis de entrada podem ser classificadas
como pertinentes, irrelevantes ou redundantes, e o0 que se pretende € selecionar
somente aquelas que sejam pertinentes (Kwak & Choi, 2002). Nesta dissertacao
utilizou-se o algoritmo de Selecdo de Variaveis sob Informacdo Muatua com
Distribuicdo Uniforme de Informacdo (MIFS-U). O algoritmo proposto é aplicado
em um grupo de individuos do banco de dados publico intitulado “Heart Disease
Database” (Base de Dados publica de Doenca Cardiaca) (Aha, atualizado em
2001), diagnosticados nas cidades de Cleveland e Long Beach, nos Estados
Unidos.

A selecdo de varidveis tem um papel fundamental na classificagdo de
sistemas como Redes Neurais. Problemas de selecdo de variaveis foram
pesquisados por varios autores como Battiti (1994), Joliffe (1986) e Agrawal et al
(1993). Um dos métodos mais populares para lidar com este problema é a analise
de componentes principais (PCA) (Joliffe, 1986). Porém, caso se queira preservar
os dados originais, este método ndo é desejavel. Recentemente, uma das
contribuicbes mais importantes trata do metodo de arvore de decisdo. Os atributos
pertinentes sdo descobertos um a um iterativamente (Quinlan, 1993) (Breiman et
al, 1984). Setiono e Lui (1997) propuseram um algoritmo de selecdo de variaveis
baseado em uma arvore de decisdo excluindo as variaveis de entrada da Rede
Neural uma a uma e treinando novamente a Rede repetidamente. O classificador
com poda dindmica (CDP) (Agrawal et al.,1993) também se baseia numa arvore
de decisdo a qual faz uso da informagdo muitua da entrada com a saida. Este
método é eficiente e encontra regras mapeando entrada e saida, mas requer muita
memoria. O seletor de variaveis (Battiti, 1994) também usa a informacdo mutua

entre entrada e saida como o CDP. A regressao stepwise (Drapper & Smith, 1981)
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é também considerada uma técnica padrdo na selecédo de variaveis fazendo uso do
teste F como critério de parar a selecéo.

O algoritmo de Selecdo de Varidveis sob Informacdo Mdtua com
Distribuicdo Uniforme de Informacdo (MIFS-U) investiga a limitagdo do seletor
de variaveis proposto por (Battiti,1994) e se propde superar esta limitacdo e
melhorar o desempenho no processo de selecdo de variaveis.

Feitas estas consideracdes, nas se¢fes seguintes serdo introduzidos alguns
conceitos bésicos da teoria da informacdo que serdo usados na aplicacdo do
algoritmo usado nesta dissertagéo.

A.2
Entropia e Informacao Mdatua

Sistemas de classificacdo em Redes Neurais mapeiam variaveis de entrada
em classes de saida. Neste processo, existem variaveis que sdo importantes e
variaveis irrelevantes, isto é, com pouca informacao relativa a saida. Para resolver
o problema de selecdo de variaveis, tem-se que achar entradas que contenham
muita informacdo sobre a saida e é necessaria uma ferramenta para medir essa
informacg&o. A teoria da informacéo fornece um metodo para medir a informacéo
de varidveis aleatérias: a entropia e a informacdo mutua (Shannon et al, 1949,
Cover et al, 1991).

A entropia é uma medida de incerteza de varidveis aleatorias. Seja uma
variavel aleatéria discreta com funcéo de densidade de probabilidade (pdf) p(x). A
entropia de X é definida como:

__ |
H(X) ZZ p(x)log p(x) (AL)

Para duas variaveis aleatorias discretas e com pdf conjunta p(x,y), a entropia

¢ definida como:

H(X,Y) = —XZ;(; p(x, y)log p(x, y) (A2)
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Quando certas variaveis sdo conhecidas e outras ndo, a incerteza é medida

pela entropia condicional:

HEY [ X) =Y pO)HY | X =x)==>_p(x)D_ p(y|x)log p(y|x) =

Xey Xey yey

=-3"S" p(x,y)log p(y | x) (A3)

Xey yey
A entropia conjunta e a entropia condicional tém a seguinte relacéo:

H(X,Y)=H(X)+H(Y|X)
= H(Y)+H(X]Y) (A.4)

Esta relacdo é conhecida como regra da cadeia e implica que a entropia total
das variaveis aleatorias X e Y € a entropia de X mais a entropia restante de Y dado
X.

A informacdo contida em duas varidveis aleatorias ¢ definida como a

informacdo muatua entre duas variaveis aleatorias.

1(X,Y) = y)log—PY)_
1) Z;‘yz;‘ Pix.y)log P(X) p(Y) (A.5)

Se a informacdo mdtua entre duas variaveis aleatorias é grande (pequena),
significa que as duas variaveis sdo muito (pouco) relacionadas. Se a informacéo
mutua € proxima de zero, as duas variaveis aleatdrias sdo independentes.

A informac¢do mdtua e a entropia tém as seguintes relagoes:

1(X,Y)=H(X)-H(X]Y)
1(X,Y)=H(Y)-H(Y|X)
1(X,Y)=H(X)+H(Y)-H(X,Y)
1(X,Y)=1(Y,X) (A.6)
1(X,X)=H(X)
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Para variaveis aleatdrias continuas, a entropia diferencial e a informacéo

mutua sao definidas como:

H(X) = - p(x)log p(x)dx
(A7)

1(X,Y) = [ p(x, y)log—PEY)_gyq
(X.Y) = [[p(x,y) %9 ony Y

Salienta-se que é praticamente impossivel achar exatamente esta fungédo de
densidade de probabilidade e executar sua integracdo. Por esse motivo, dividi-se 0
espaco da variavel de entrada continua em varias particdes discretas e calcula-se a
entropia e a informacdo mutua usadas nas defini¢cGes para os casos discretos. O
erro inerente ao processo de conversdo de varidveis continuas para variaveis
discretas é um valor constante que depende do ndmero de particdes em que se
divide o espaco continuo (Fraser & Swinney, 1986).

A.3
Algoritmo de Selecéo de Variaveis

A3.1
O Problema de FRn - k

No processo de selecionar varidveis de entrada, € desejavel reduzir o
nimero de entradas excluindo varidveis irrelevantes ou redundantes dos dados.
Este conceito € formalizado selecionando k varidveis de um conjunto de n
variaveis chamado de problema de “reducdo de varidvel” (Battiti, 1994). O
processo sera apresentado a seguir:

[FRn - k]: Dado um conjunto inicial de n varidveis, encontre o subconjunto
com k<n variaveis que sdo “a maxima informacao” sobre a classe de saida.

Como visto na secdo anterior, a informacdo mutua entre duas variaveis
aleatorias é a quantidade de informagdo comum entre essas variaveis. O problema
de selecionar variaveis de entrada pode ser resolvido calculando a informacéo
matua (IM) entre varidveis de entrada e classes de saida. Se a informagdo mutua
entre variaveis de entrada e classes de saida pudesse ser obtida com precisédo, o

problema FRn - k poderia ser reformulado como segue:
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[FRn - k]: Dado um conjunto inicial F com n variaveis e C classes de saida,
ache o subconjunto S < F com k variaveis que minimizam H(C|S), isto é, que
maximizam a informacao mutua 1(C;S).

O algoritmo de selecdo que usa informacao matua é como segue:

1) (Inicializacdo) conjunto F <« “conjunto inicial com n variaveis”, S «
“conjunto vazio” (a seta “«” sinaliza que F recebe “conjunto inicial com n
variaveis” e S recebe “conjunto vazio™).

2) (Célculo da IM com a classe de saida), V ¢; € F, computa-se I(C; ¢;).

3) (Selecéo da primeira variavel) procura-se a varidvel ¢; que maximiza I(C;
di), e faz-se: F < F-{di}, S < oi.

4) Repete-se até que o numero desejado de variaveis seja selecionado.

a) (Célculo da IM conjunta entre varidveis), ¥V ¢; € F, computa-se 1(C; ¢i;
S).

b) (Selecdo da proxima varidvel) escolhe-se a variavel ¢; € F que maximiza
I(C; ¢i; S) e faz-se F «— F-{¢i}, S < ¢i.

5) Saida do conjunto S contém as variaveis selecionadas.

Este algoritmo é inviabilizado pelo tamanho do vetor de variaveis no célculo
de I(C; ¢i; S).

A.3.2
Selecédo de Variaveis sob Informacédo Mutua (MIFS)

O algoritmo MIFS é similar ao algoritmo de selecdo anterior com excecao
do Passo 4. Em vez de se calcular I(C;¢;;S), usa-se somente as seguintes
informagdes matuas: 1(C; ¢i) e 1(¢i; ¢s) (Battiti,1994). No MIFS, o passo 4 do
algoritmo de selecdo é substituido como segue:

4) Repete-se até o nimero desejado de varidveis a serem selecionadas.

a) (Calculo da IM entre varidveis) para todos os pares de variaveis (¢i; ds)
com ¢; € F, ¢s € S, calcula-se 1(di; ds).

b) (Selecdo da proxima variavel) escolhe-se a variavel com ¢; € F que
maximiza I(C; ¢i) - B 2gses 1(di; ¢s) e faz-se F «— F-{¢i}, S < oi.

Nesse ponto, B é o pardmetro de redundancia. Se =0, o algoritmo seleciona

variaveis na ordem da informagdo mutua entre variaveis de entrada e saida. A
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redundancia entre as varidveis de entrada nunca € refletida. Quando B>0 a

redundancia é reduzida.

It

Figura Al — Relacgéo entre Variaveis de Entrada e Classe de Saida

A relagdo entre variaveis de entrada e saida pode ser representada na figura
Al. O algoritmo de selecdo usa a informacdo mutua para escolher a variavel ¢;
que maximiza a informacdo muatua conjunta I(C; ¢i; ¢s) que sdo as areas 2, 3, e 4.
Como I(C; ¢s) (&rea 2 e 4) é comum para todas as variaveis ndo selecionadas ¢;,
calculando-se a informacdo matua conjunta I(C; &i; ¢s), 0 algoritmo seleciona a
varidvel que maximiza a area 3. Por outro lado, o algoritmo MIFS seleciona a
variavel que maximiza I(C; ¢i) - B 1(¢i; ¢s). Para B=1, isto corresponde a area 3
subtraida da area 1.

Entretanto, se uma varidvel a ser selecionada é fortemente relacionada com
alguma variavel ja selecionada, a area 1 é grande e isto pode degradar o
desempenho do algoritmo. Por isto, o MIFS pode ndo trabalhar bem em

problemas né&o-lineares.

A.3.3
Selecdo de Variaveis sob Informacdo Mutua com Distribuicao
Uniforme de Informacgé&o (MIFS-U)

O algoritmo maximiza a informacdo mutua 1(C; ¢i; ¢s) (areas 2, 3, e 4 na

figura A1) através da seguinte expressao:

ICC; s 0s) = 1(C; ¢s) + 1(C; 0i ¢s) (A.8)
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Onde I(C; ¢i| ¢s) representa a informacdo mutua restante entre a classe de
saida C e a varidvel ¢; para um dado ¢s. Isto corresponde a area 3 na figura Al,
onde a area 2 mais a area 4 representa I(C; ¢s ). Como I(C; ¢s) é comum para
todas as variaveis candidatas a serem selecionadas pelo algoritmo, ndo ha
nenhuma necessidade de se calcular essa informagdo mdtua. Assim o algoritmo
tenta achar a variavel que maximiza I(C; ¢;i| ¢s) (&rea 3). Porém, calcular I(C; ¢;|
¢s ) requer tanto trabalho quanto calcular I(C; ¢i; ¢s). O algoritmo entdo faz uma
aproximacédo de I(C; ¢i | ¢s ) com I(di; ¢s) que sdo relativamente faceis de se

calcular. A informacdo mutua condicional I(C; ¢;i| ¢s) pode ser representada como:

1(C: i ds ) = 1(C; i) - L 1(ds: 01 ) - 1(ds: 9| C )} (A.9)

Onde I(¢s, i) corresponde as areas 1 e 4 e I(¢s; ¢i| C) corresponde a area 1.
Assim, o termo 1(ds; ¢i ) - 1(ds; i | C ) corresponde a area 4 na figura Al. O termo
I(ds; di | C) significa a informacdo mutua entre a variavel ja selecionada ¢s € 0
candidato ¢; para uma determinada classe. Se condicionando pela classe C a razéo
entre a entropia de ¢s e a informagcdo mutua entre ¢s e ¢; ndo mudar, a seguinte

relacdo pode ser escrita:

H(4, IC) _1(4.41C) (A.10)
H(¢s) I(¢s’¢i)

Onde 1(¢s; i | C) pode ser representada por:

H(4, |C) (A.11)

1(¢5,¢,1C) = H () 1(¢s:4,)

Usando a equacdo acima e A9 tem-se que:
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I(C:¢i|¢s)=l(C:¢i)—( H|E|¢(¢|§:)JI(¢S,¢)
_1e-ay 1) (A.12)
—IC, il I s
(C;4) H ) (¢:9)

A condicdlo A10 é mais significativa quando sua distribuicdo €
uniformemente distribuida ao longo da regido de H(¢s) da figura Al. Por essa
razdo refere-se ao algoritmo como MIFS-U.

Sendo assim, o passo (4) do algoritmo revisto segue:

4) Repete-se até que o numero desejado de variaveis seja selecionado.

a) (Célculo da entropia), V¢, € S computa-se H(ds).

b) (Célculo da IM entre varidveis) para todos os pares de variaveis (¢i, ¢s)
com ¢, € F e ¢, €S, calcula-se 1(¢s; i).

c) (Selecdo da proxima variavel) escolhe-se uma variavel ¢ F que

maximize I(C;¢i)—ﬂ2(l C; o) H(@NI (D5 9,); e faz-se F < F-{di}, S < ¢i.

4seS

Se B=0, o algoritmo seleciona varidveis na ordem da informagdo mutua
entre variaveis de entrada e saida. A redundancia entre as varidveis de entrada
nunca é refletida. Quando B>0, o algoritmo exclui as varidveis redundantes mais

eficazmente. Em geral, pode-se fixar =1 (Breiman et al, 1984). Para todas as

experiéncias desta dissertacao fixou-se S =1.
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B.1
Introducéo

As Redes Neurais Artificiais sdo uma metodologia, na fronteira da
estatistica com a inteligéncia artificial, eficiente e capaz de resolver uma gama de
problemas importantes. Na area médica podem ser encontradas diversas
aplicacdes, tais como Kattan (2002), Djavan et al (2002), Ohno-Machado (2002),
Ohno-Machado & Musen (1996) e Yao & Liu (1999) dentre outros. Na literatura,
alguns livros se destacam como de suma importancia: Haykin (1998), Bishop
(1995), Duda and Hart (1973) dentre outros.

A motivacéo original desta metodologia foi a tentativa de se modelar a rede
de neurdnios humanos visando compreender o funcionamento do cérebro.
Portanto, como o proprio nome da metodologia revela, sua motivacao inicial foi a
de realizar tarefas complexas que o cérebro executa com elevada efetividade (por
exemplo: reconhecimento de padrdes, percepcdo e controle motor) através da
simulagéo de seu funcionamento.

Segundo Haykin (1998), uma Rede Neural Artificial (RNA) é um sistema
de processamento massivamente paralelo, composto por unidades simples com
capacidade natural de armazenar conhecimento e disponibiliza-lo para uso futuro.

Do ponto de vista neurofisioldgico, muito pouco se conhece sobre o
funcionamento dos neurdnios e suas conexdes 0 que compromete a fidelidade
destes modelos em fisiologia. As RNAs assemelham-se ao cérebro em dois
aspectos:

e Elas extraem conhecimento do ambiente através de um processo de
aprendizagem ou treinamento; e

¢ Os pesos das conexdes entre os neurdnios, conhecidos como pesos

sinapticos, sdo utilizados para armazenar o conhecimento adquirido.
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A natureza das RNAs faz com que seu estudo seja multidisciplinar,
envolvendo pesquisadores de diversas areas, como neurofisiologia, psicologia,
fisica, computacdo, engenharia, estatistica, entre outras.

Cientistas da area de computacdo tém em vista a construcdo de
computadores dotados de processamento paralelo e distribuido, buscando superar
as limitagcdes impostas pelos computadores atuais, que realizam processamento
serial simbdlico.

Inspirados na habilidade apresentada pelos seres humanos e outros animais
no desempenho de fungdes como o processamento de informacdo sensorial e a
capacidade de interacdo com ambientes pouco definidos, os engenheiros, por
exemplo, estdo preocupados em desenvolver sistemas artificiais capazes de
desempenhar tarefas semelhantes. Habilidades como capacidade de
processamento de informagdo incompleta ou imprecisa e generalizagdo séo
propriedades desejadas em tais sistemas.

McCulloch & Pitts (1943) projetaram a estrutura que é conhecida como a
unidade béasica de uma Rede Neural. Estes pesquisadores propuseram um modelo
de neurbnio como uma unidade de processamento binéria e provaram que estas
unidades sdo capazes de executar varias operac@es logicas (OU, AND, etc.). Este
modelo, apesar de muito simples, fornece uma grande contribuicdo para as
discussdes sobre a construgdo dos primeiros computadores digitais, permitindo a
criacdo dos primeiros modelos matematicos de dispositivos artificiais que
buscavam analogias biol6gicas. Matematicamente, um neurdnio pode ser expresso

por:
y=fu)=f (W +XW, +..+XW )= f(WX) (B.1)

Onde y é a saida do neurénio, u € a ativacdo do neurdnio, f(.) sua funcéo de
ativagdo, x; (i = 1,...,n) é o i-ésimo componente do vetor x de entradas, e w; (i =

1,...,n) € 0 i-ésimo componente do vetor w de pesos do neurénio.
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B.2
Variaveis Principais

A comparacdo com a neurofisiologia foi apenas uma motivacao original da
qual pouco sobrou além do nome da ferramenta. No exterior, em especial nos
E.U.A, ja encontra-se grande aplicabilidade para as redes neurais fora dos muros
académicos sendo que, no Brasil, comeca-se a perceber seu grande potencial.
Conceitualmente, uma rede neural artificial € um dispositivo tanto capaz de
processar informacdo de forma distribuida quanto de incorporar conhecimento
através de exemplos. Trata-se, portanto, de um processador capaz de extrair
conhecimento experimental disponibilizando-o para uso pratico (tomada de
decises, por exemplo).

As Redes Neurais artificiais tém sido desenvolvidas como generalizacGes de
modelos matematicos de cogni¢do humana ou neurobiologia, assumindo que:

¢ O processamento da informacédo ocorre com o auxilio de varios elementos
chamados neur6nios;

e Os sinais sdo propagados de um elemento a outro através de conexdes;

e Cada conexdo possui um peso associado, que, em uma Rede Neural tipica,
pondera o sinal transmitido; e

e Cada neurbnio (ou unidade) possui uma funcédo de ativagdo (geralmente
ndo-linear), que tem como argumento a soma ponderada dos sinais de entrada,
para determinar sua saida.

Uma grande vantagem de usar-se uma Rede Neural é a capacidade de
resolver problemas sem a necessidade de definicdo de listas de regras ou de
modelos explicitos. Isto possibilita tratar de situacdes onde é dificil criar modelos
adequados da realidade ou situa¢es com freqlientes mudancas no ambiente.

Atenta-se que grande parte desta sua adequabilidade funcional deve-se a sua
capacidade em inferir relacBes ndo-lineares complexas. Frente a estas suas
propriedades, hoje, pode-se observar sua aplicabilidade principalmente nas areas
de classificacdo de padrdes (em um sentido amplo) e de previséo.

Uma Rede Neural caracteriza-se pela capacidade de extrair conhecimento
experimental e por disponibilizar este conhecimento para uso pratico. Apesar da

plausibilidade bioldgica ter sido apenas uma motivacdo original cabe aqui uma
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comparacdo. O cérebro desenvolve a funcdo de, a partir da observacdo de dados
(input), extrair informacéo disponibilizando-a para a tomada de decisdes.

Sabe-se que 0 conhecimento € adquirido através de um processo de
aprendizado. O mesmo acontece com as Redes Neurais artificiais. A informacéo é
armazenada em “densidades de conex@o” conhecidas como “pesos sinapticos” (ou
simplesmente pesos). O processo de aprendizado de uma Rede se da atravées de
um algoritmo que deve ser capaz de ajustar iterativamente os pesos de modo que
se atinja o0 objetivo proposto.

A Rede Neural aprende, entdo, o ambiente atraves de um processo iterativo
de modificacdo dos pesos de interligacdo, a partir de estimulos fornecidos pelo
ambiente. O tipo de aprendizado é determinado pelo modo com que se promove a
adaptacdo dos parametros e isso pode ser feito de dois modos:

1) Aprendizado Supervisionado — usa-se um conjunto de pares, entrada e
saida, previamente conhecidos que representam a realidade;

2) Aprendizado N&o Supervisionado — ndo se usa um conjunto de exemplos
previamente conhecidos. Uma medida da qualidade da representagéo do ambiente
pela Rede ¢ estabelecida e os pardmetros sdo modificados de modo a otimizar esta
medida. Este tipo de aprendizado é muito utilizado na area de reconhecimento de
padroes.

Salienta-se que, nesta dissertagéo, utilizou-se o aprendizado supervisionado,
ou seja, escolheu-se as variaveis referentes a sintomas e ou sinais, dados clinicos e
laboratoriais como uma medida da representacdo do ambiente em estudo.

Em sintese, uma Rede Neural pode ser caracterizada por trés aspectos
principais: (1) padrdo de conexdes entre as unidades (arquitetura ou estrutura),
(2) método de determinacdo dos pesos das conexdes (algoritmo de treinamento ou

aprendizagem) e (3) funcéo de ativacéo.

B.2.1
Arquitetura

A forma pela qual os neurdonios de uma RNA estdo estruturados
(interconectados) estd intimamente relacionada ao algoritmo de aprendizagem a
ser utilizado para treina-la. Em geral € possivel distinguir trés classes

fundamentais de arquiteturas: Redes feedforward de uma Unica camada, Redes
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feedforward de multiplas camadas e Redes recorrentes, sendo de interesse desta

dissertacdo os dois primeiros casos.

B.2.1.1
Redes Feedforward de Uma Unica Camada

No caso mais simples de Redes em camadas (layers), tem-se uma camada
de entrada com neurdnios cujas saidas alimentam a uUltima camada da rede.
Geralmente, os neurbnios de entrada sdo propagadores puros, ou seja, eles
simplesmente repetem o sinal de entrada em sua saida distribuida. Por outro lado,
as unidades de saida costumam ser unidades processadoras, como apresentado na
Figura B1. A propagacdo de sinais nesta Rede € puramente unidirecional
(feedforward): os sinais sdo propagados apenas da entrada para a saida, e nunca de
forma reversa. Esta arquitetura estd ilustrada na Figura B1(a) e a direcdo de

propagacao dos sinais na Figura B1(b).

Unidade
propagadora
—_—
Unidade
proceesadors
——

— Propagagas do sinal funcional

Camada de Camada
enirada de saida
(a) (b}

Figura B1 — Redes Neurais tipo feedforward com uma Unica Camada de Unidades

Processadoras. (a) Arquitetura (b) Sentido de Propagacao do Sinal Funcional

B.2.1.2
Redes Feedforward de Multiplas Camadas

A segunda classe de Rede feedforward se distingue pela presenca de uma ou
mais camadas intermediérias ou escondidas (camadas em que 0S neurdnios sao
efetivamente unidades processadoras, mas ndo correspondem a camada de saida).

Adicionando-se uma ou mais camadas intermediarias, aumenta-se o poder
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computacional de processamento ndo-linear e armazenagem da rede. O conjunto
de saidas dos neur6nios de cada camada da Rede ¢ utilizado como entrada para a
camada seguinte. A Figura B2(a) ilustra uma Rede feedforward de mudltiplas
(duas) camadas intermediarias.

As Redes feedforward de mdltiplas camadas, sdo geralmente treinadas
usando o algoritmo de retro-propagacao do erro (error backpropagation), embora
existam outros algoritmos de treinamento. Este algoritmo requer a propagacao
direta (feedforward) do sinal de entrada através da rede, e a retro-propagacéo
(propagacéo reversa, ou backpropagation) do sinal de erro, como ilustrado na
Figura B2(b).

I AN
N NAIK
TINGG

SRS/
-

—= Propagagioe do sinal funcienal

= Rlziro-propagagaoc do emro
Camada de Primeira Sagunda Camada de
entrada camala carmada gaidla
eaunndida escondida
(a) ib)

Figura B2 — Redes Neurais tipo feedforward com Mdltiplas Camadas. (a) Arquitetura (b)

Sentido de Propagacéo do Sinal Funcional e do Sinal de Erro

B.2.2
Métodos de Estimacgao

A capacidade de aprendizagem é uma das caracteristicas das RNAs. Uma
Rede Neural aprende, basicamente, através de um processo iterativo de ajuste de
pesos e limiares (bias). Atualmente, existem processos mais sofisticados de
aprendizagem (ou treinamento), que sao capazes de ajustar ndo apenas 0s pesos da
rede, mas também sua arquitetura e as fungdes de ativacdo dos neurdnios (Kwok
& Yeung, 1997, de Castro et al., 1999a,b; de Castro et al, 1999).

Segundo Haykin (1998), Aprendizagem (ou treinamento) é o processo pelo

qual os parametros livres de uma Rede Neural sdo adaptados, através de um
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mecanismo de apresentacdo de estimulos fornecidos pelo ambiente no qual a Rede
esta inserida. O tipo de treinamento é definido pela forma na qual os parametros
sdo modificados.

Esta definicdo de aprendizagem implica na seguinte sequéncia de eventos:

e Apresentacao de estimulos a Rede Neural;

o Alteracdo dos parametros livres da rede; e

¢ Novo padréo de resposta ao ambiente.

Os principais paradigmas de aprendizagem séo: (1) supervisionada, (2) ndo-
supervisionada, e (3) por reforco.

B.2.2.1
Aprendizagem Supervisionada

Trata-se de um paradigma de aprendizagem, no qual um supervisor possuli
conhecimento sobre o ambiente em que a Rede esta inserida. Este conhecimento
estd representado sob a forma de um conjunto de amostras de entrada-saida. O
ambiente, por sua vez, € desconhecido. A Figura B3 ilustra esta abordagem. Os
parametros da Rede sdo ajustados pela combinagdo do sinal de entrada com um

sinal de erro, que é a diferenca entre a saida desejada e a fornecida pela Rede.

Vetor descrevendo o
estado do ambiente

Saida desejada

(d)

Ambiente Supervisor

?

Sistema em
Aprendizagem

Saida ataal

¥ -

-

Sinal de e110
f (e)

Figura B3 — Diagrama de Blocos do Processo de Aprendizagem Supervisionada

Seja t o indice que denota tempo discreto ou, mais precisamente, o intervalo
de tempo do processo iterativo responsavel pelo ajuste de pesos do neurénio k. O
Unico sinal de saida yk(t), do neurénio k, é comparado com uma saida desejada,

denominada dg(t).
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Consequentemente, um sinal de erro ex(t) é produzido:
e () =d, (1) -y, () (B.2)

B.2.2.1.1
Aprendizagem com Regularizagédo Bayesiana

Um perceptron calcula a combinagdo linear dos dados de entrada de uma
rede e 0s submete a uma funcéo de ativacéo (linear ou nao) produzindo uma saida.
Um perceptron de multiplas camadas (MLP), pode ser definido como um modelo

ndo-linear que aproxima as realizagcbes de um processo estocastico por uma
funcdo G: Xx¥ >R onde X cR" e Wé um subconjunto compacto de

dimenséo finita de R”, sendo p o nimero de pesos da rede. Estas definicdes sdo
atendidas pela especificacdo de uma rede com uma Unica camada oculta de
neurdnios (White & Racine, 2001):

H |
Vi =G(X,¥) +¢ =a +ZahF(70 +z7hixi)+5i
h-1 i1 (B.3)

Onde (X,)e Xx¥ sendo X =[X;,Xy,cccrm.. X,] vetores de variaveis

independentes e i o vetor de parametros y =[a ,¥ ], composto pelos vetores de
pesos da camada de saida e da camada oculta respectivamente. Os parametros
a, € ¥, Sao respectivamente o bias para a camada de saida (intercepto) e o bias
para a camada oculta. A aplicacdo F(x,) —> R continua para todo xe X,

chamada funcdo de ativacgdo é a funcdo logistica:
F(x)=(1+e™)™* (B.4)

Os MLP sdo modelos nao-lineares que para um dado nimero de neurdnios
na camada oculta e um tamanho suficiente da amostra podem aproximar qualquer
funcdo, em outras palavras, um MLP é um aproximador universal (Cybenko,
1989).
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O aprendizado ou treinamento de uma rede neural tem tipicamente por

objetivo reduzir a soma dos quadrados dos erros (Foresee & Hagan, 1997):

y =argminQ, (y) =argmin »_(y, —-G(x,y))>
v P (B.5)

Assim como outros modelos flexiveis ndo-lineares, as RNAs podem sofrer
de “overfitting”. Este problema ocorre quando se utiliza um nimero excessivo de
neurdnios na camada oculta, que levardo a uma perda da capacidade de
generalizacdo (fora-da-amostra). Em contrapartida, se 0 niumero de neurénios em
excesso for reduzido, teremos perda da capacidade de aproximar 0 processo
gerador dos dados (Medeiros e Pedreira, 2001).

Atualmente, diversas metodologias sdo utilizadas para solucionar o
problema de “overfitting” (Haykin, 1998). Nesta dissertacdo foi utilizado o
procedimento desenvolvido por Mackay (1992), chamado de Regularizacdo
Bayesiana, que consiste em adicionar um termo de penalizacdo (regularizacao) a
funcdo objetivo, de forma que o algoritmo de estimagdo faca com que o0s
parametros irrelevantes convirjam para zero, reduzindo assim o0 numero de
parametros efetivos utilizados no processo.

Seguindo a notacéo utilizada por Medeiros e Pedreira (2001), o problema de
estimacéo passa a ser definido como:

w =argminQ; () = argmin Z(UQl(l//) - 4Q,(W))?

(B.6)
Onde a funcgéo de penalizacéo é a soma do quadrado dos parametros:
H 5 H | 5
Q,(w)=Q a, + Vhi
i hzf; " hz(;zo: " (B.7)

O problema de regularizacdo é otimizar a funcdo objetivo de forma a
encontrar valores para 0s parametros ¢ e 7. Este problema de otimizagédo requer
o célculo da matriz Hessiana como pode ser visto em Mackay (1992). O algoritmo

desenvolvido por Foresee e Hagan (1997) propbe a aproximacdo da matriz


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0421012/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0421012/CA

Anexo B — Redes Neurais Atrtificiais 64

Hessiana pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt (Levenberg, 1944; Marquardt,
1963), reduzindo o custo computacional.
A aproximacgdo é feita utilizando os seguintes passos (Foresee e Hagan,
1997):
) Faz-se ¢=0en=1 e utiliza-se 0 método de Nguyen-Widrow
(1989) para inicializar os parametros;
i) Faz-se uma estimativa (um passo) do algoritmo de Levenberg-
Marquardt minimizando Q, (v);
iii) Calcula-se 0 namero efetivo de parametros
5=dim@y)-2ntr(H)™ onde H ¢ aproximagio da matriz
Hessiana feita pelo algoritmo de Levenberg-Marquardt:

H=V2Q, (y)~273TJ +2#, onde J é matriz jacobiana dos

erros;
iv) Calcula-se as novas estimativas para pen,
. T-6 - 5 o )
n= ° ep= ° , onde T é o numero de observacdes;
2Q, () 2Q,(vw)
V) Repete-se 0s passos ii, iii e iv até a convergéncia.

Uma discussdo detalhada do uso da Regularizacdo Bayesiana, em
combinagdo com o treinamento de Levenberg-Marquardt (Levenberg, 1944;
Marquardt, 1963; Hagan, 1994), pode ser encontrada em Foresee & Hagan (1997).

A Regularizacdo Bayesiana estd implementada na funcdo trainbr encontrada
no toolbox do Matlab. Uma caracteristica deste algoritmo é que ele fornece uma
medida de quantos parametros da Rede (pesos e vieses) estdo sendo, efetivamente,
usados pela rede. Quando se usa a funcdo trainbr, € importante deixar o algoritmo
trabalhar até o efetivo nimero de parametros convergir. O treinamento pode parar
com a mensagem “Maximo MU alcancado”. Isto é uma indicagdo de que o
algoritmo verdadeiramente convergiu. Vocé também pode saber que o algoritmo
convergiu quando a soma dos quadrados dos erros (MSE) e a soma dos quadrados

dos pesos (MSW) sdo relativamente constantes em varias repeticdes.
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B.2.2.1.2
Avaliacdo do Modelo

A esséncia da aprendizagem por retropopagacdo do erro € codificar um
mapeamento de entrada-saida (representado por um conjunto de exemplos
rotulados) nos pesos sinapticos e limiares de um perceptron de maltiplas camadas.
Espera-se que a Rede torne-se bem treinada de modo que aprenda o suficiente do
passado para generalizar no futuro. Desta perspectiva, 0 processo de
aprendizagem se transforma em uma escolha de parametrizacdo da Rede para esse
conjunto de dados (Haykin, 1998).

Quando o numero de exemplos rotulados disponiveis, N, for severamente
limitado, pode-se usar a forma extrema de validacdo cruzada multipla conhecida
como o “metodo deixe um de fora” (leave-one-out method, Haykin, 1998 e
Bishop, 1995). Neste caso, N-1 exemplos sdo usados para treinar o0 modelo, e o
modelo é validado testando-o sobre o exemplo deixado de fora. O experimento é
repetido para um total de N vezes, cada vez deixando de fora um exemplo
diferente para a validacdo. O erro quadrado na validacdo é entdo a média sobre as
N tentativas do experimento (Haykin, 1998, Bishop, 1995). No caso do banco de
dados desta dissertacdo, 0 uso do critério de leave-one-out seria 0 mais indicado.
Porém, para que se pudesse estabelecer uma comparacdo com pesquisas
previamente realizadas e encontradas na literatura, e também aplicar a
metodologia proposta nesta dissertacdo, o conjunto de dados disponivel foi
dividido aleatoriamente em um conjunto de treinamento e em um conjunto de
teste, na proporcdo de 2/3 das amostras para treinamento e 1/3 para teste
(generalizacdo). Desta forma, foi utilizada a mesma propor¢do das pesquisas
previamente realizadas encontradas na literatura, as quais foram comparados 0s
resultados aqui obtidos. Foram utilizados 50 conjuntos de treinamento/teste
diferentes nos experimentos aqui realizados para que se ter uma boa amostragem
estatistica, e a média dos resultados desses 50 conjuntos foi o resultado final
obtido.
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C.l
Introducéo

A Analise Discriminante, como método estatistico multivariado, compde
um conjunto de técnicas destinadas a tratar problemas de classificacdo. Esta
técnica surgiu com o objetivo de se distinguir estatisticamente dois ou mais
grupos de individuos, previamente definidos a partir de varidveis conhecidas para
todos os membros dos grupos. Isto &, pretende-se discriminar grupos de
individuos definidos a priori com base num critério pré-definido, a partir da
informacdo recolhida sobre os individuos desses grupos.

Esta técnica de analise multivariada é empregada para descobrir as variaveis
que distinguem os membros de um grupo dos de outro, de modo que, conhecidas
as variaveis de um novo individuo, se possa identificar a que grupo ele pertence.
Neste sentido, a Analise Discriminante tem um importante campo de aplicagdo em
problemas de diagndstico médico. Podem ser encontrados exemplos em Hermans
& Habbema (1975), Anderson (1974), Aitchison & Dunsmore (1975), Titteringtn
et al (1981) e Krusinska & Liebhart (1990), dentre outros.

Em geral, o objetivo da Andlise Discriminante é encontrar a separacao
maxima entre 0s grupos atraves da maximizacao da diferenca entre as médias dos
grupos relativamente aos desvios padrdo no interior de cada grupo. A idéia central
é substituir as varidveis originais, em geral numerosas e correlacionadas, por uma
combinacédo linear cujos valores diferenciem ao maximo os individuos de seus
grupos. Para classificar um individuo, calcula-se o valor da combinacédo linear
para seus atributos e verifica-se se este € menor ou maior que um valor limite
calculado, de forma a minimizar a probabilidade de erro de classificacdo (Johnson
& Wichern , 1998).
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C.2
Relacdo com o Modelo de Regresséo Mdltipla

Do ponto de vista algébrico, 0 modelo de Analise Discriminante para 2
grupos € um caso especial de um modelo de regressdo mdaltipla, onde a variavel

dependente assume valores discretos. Considere 0 modelo a seguir:
gy =D Xy +by +eg (C.1)

Onde g é a classe do individuo i (0 ou 1), b é o vetor de coeficientes da
regressdo, by € o intercepto e e € o erro do modelo. Em condicdes ideais, a
estimacdo por minimos quadrados de b produz um vetor na mesma direcdo do

eixo determinado pelo método de Fisher (1936), descrito mais adiante.

C.3
Hipotese do Modelo de Analise Discriminante

Para que a regra de classificacdo fornecida pela Anélise Discriminante seja
6tima, tornando a probabilidade de erro de classificagdo minima, € necessario que

os dados atendam as seguintes condicdes:

o As variaveis explicativas (X)) tenham distribuicdo normal
multivariada.
o A matriz de covariancia dos grupos seja a mesma. Por outro lado,

quanto mais diferentes as médias, mais facil serd discriminar os

grupos.

C4
Método de Fisher para 2 Grupos

O método de Fisher (1936) busca a combinacdo linear que maximiza a razdo
da distancia ao quadrado entre as projec6es dos centroides dos dois grupos para a
variancia das projecdes. Seja b o vetor com os pesos da combinacéo linear. Ent&o,

Y(i), 0 valor da projecéo de X sobre b, é dado por:

Yoy =b" X (C2)
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Sejam X, e X, os centrdides dos grupos 1 e 2, respectivamente. Entdo, as

médias das projecdes sobre b sdo dadas por:
Vv,=b'%X e y,=b"x, (C.3)
Supondo que as matrizes de covariancia de ambos os grupos sdo iguais e

denotadas por C, tem-se que a variancia das projecdes para qualquer dos grupos €
dada por:

sZ=b'C (C.4)

X

O objetivo do método € encontrar b que maximiza a proporcdo entre a

diferenca das médias de y, e y, ao quadrado e a variancia de y, dada por:

. ( T()—(l _ 72))2 (C.5)
b"C,b

A solucdo deste problema é dada por:
b=S"(x-X,) (C.6)
Onde S é a matriz de covariancia (comum aos dois grupos) estimada por:

1 (C.7)
S=—" (XX +XX
nl+n2_2( 1 M 2 2)

E onde Xx; e X, s@o as matrizes de dados referentes aos grupos 1 e 2, com,
respectivamente, n; e n, individuos.

A chamada funcdo discriminante de Fisher é dada por:

Y =b"Xg = (% - %) S X, (C.8)
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A funcéo discriminante de Fisher pode ser usada para construir uma regra de
deciséo: uma observagdo X seréd classificada no grupo cuja media estd mais

proxima. Isto €, se | y,;, =V, I<| ¥, — ¥, | entdo X é classificado no grupo 1.

C5
Probabilidades a Priori e Fungéo de Custo

E comum em situacOes praticas que se tenha uma probabilidade a priori do
individuo pertencer a um ou outro grupo. Ao mesmo tempo, também ocorre que
as consequéncias de um erro de classificacdo sejam diferentes segundo o tipo de
erro.

A funcéo discriminante de Fisher pode incorporar estes parametros. Para
isso determina-se b que minimiza o custo esperado médio dos erros de
classificacao.

Se p; € a probabilidade a priori do individuo pertencer ao grupo i e Cji é 0
custo de classificar um individuo da classe j como do grupo i, entdo, a regra 6tima

de classificagdo é: se | b" (X, — %) < k [b" (X, —X,) | entéo X é classificado no

grupo 1, onde k=p,C12/p1Ca;s.

C.6
Método Stepwise

Por vezes, o investigador vé-se confrontado com um conjunto de
informacdes, sob a forma de variaveis, superior ao necessario para se obter uma
distincdo satisfatoria. Neste caso é possivel utilizar um método discriminante
stepwise (Drapper & Smith, 1981), o qual comeca por selecionar as variaveis que
mais contribuem para a distincdo entre grupos, e em seguida vai incluindo e/ou
retirando varidveis nas fungdes discriminantes, uma a uma, de acordo com um
critério que pode ser definido pelo préprio analista.

O método stepwise comeca por escolher a variavel que mais diferencia os
grupos de acordo com o critério pré-estabelecido. A segunda variavel a ser
escolhida é a que, juntamente com a primeira, maximiza o aumento do critério
discriminante, e assim por diante. De acordo com este processo, variaveis ja
escolhidas nas etapas anteriores podem ser retiradas e novas introduzidas, se tais

variaveis contribuirem para um aumento do critério definido.
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No passo final, ou se verifica que todas as variaveis foram selecionadas ou,
entdo, que as que foram rejeitadas ndo teriam qualquer contribuicédo adicional para

a distingdo entre 0s grupos.

C.7
A de Wilks

A estatistica A de Wilks é definida como a razdo entre a dispersdo das

médias dos grupos e a variancia total e é expressa por:

k
. N, var(X; )
j=1

Aiy =
var(X) n (C.9)

Por ser uma estatistica inversa, a primeira variavel a ser escolhida € a que
produz o menor valor de A. E possivel aproximar esta estatistica a um teste para a
diferenca de medias entre os grupos com distribuicdo F. Depois de feita esta
aproximacdo, a variavel a ser introduzida € a que provoca um maior acréscimo no

valor de F.

C.8
Estatistica F

Uma outra medida, mais formal, da importancia de uma variavel para a
diferenciacdo entre dois grupos é dada pela estatistica F-parcial. A interpretacao
desta estatistica esta ligada ao problema de determinar se 0 grupo a que pertence o
individuo influencia o valor da varidvel X, descontadas as contribuicBes de
outras variaveis.

A estatistica F-parcial é calculada em funcdo do coeficiente de

determinacdo, R? da regresséo associada ao modelo:

__R¥M(p-)
P 1=R*)/(n-p) (C.10)
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Esta estatistica € o critério de entrada e saida de variaveis mais utilizado. Os
valores ideais do nivel de significancia de entrada e saida de uma variavel do
modelo devem ser definidos pelo usuario. Tradicionalmente, o F-parcial para

incluir uma variavel deve ser maior do que para exclui-la.
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D.1
Arvores de Decisao

O processo de tomada de decisdo pode conter varios passos para se obter um
resultado. Ha varias ferramentas que auxiliam nesse processo. Uma dessas
ferramentas é denominada “Arvore de Decisdo”. Esse modelo é interessante
porque pode ser utilizado em diversas areas de atuagao.

Uma arvore de decisédo ¢ um modelo de uma funcdo no qual é determinado o
valor de uma variavel e, com base nesse valor, alguma acdo é executada. A acdo
pode ser para a escolha de uma outra variavel ou para a emissdo da saida do valor
da funcdo.

Cada acdo executada depende do valor atual da variavel que esta sendo
testada e de todas as acOes anteriores que foram executadas. Em uma arvore de
decisdo uma variavel so é testada uma vez para evitar testes redundantes.

As arvores de decisdo sdo normalmente construidas a partir da descri¢do de
um problema e ddo uma viséao grafica da tomada de decisdo necessaria.

Especificam:

* Variaveis a serem testadas

* AcOes a serem executadas

 Ordem da tomada de deciséo

E uma técnica que permite visualizar a estrutura de decisdo de um processo.
Os ramos da arvore correspondem a cada uma das possibilidades ldgicas. E
também uma boa forma de se esquematizar a estrutura Idgica e para se obter a
confirmacdo de que a légica expressada esta correta. De forma clara e objetiva,
permite a leitura da combinacédo das circunstancias que levam a cada agéo.

As arvores de decisdo sdo mais faceis de ler e compreender quando o
nimero de condigdes e acdes é pequeno. Se existir um numero considerdvel de

condices e aces, a arvore de decisdo torna-se muito grande e complicada.
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D.2
Algoritmo C4.5

Este algoritmo pode auxiliar na execucdo de tarefas que muitas vezes
consistem simplesmente em fornecer a classificacdo de um caso apresentado. O
C4.5 é um algoritmo que pode ser utilizado nessas tarefas, que algumas vezes
constam apenas de uma decis@o de sim ou ndo. Muitas vezes as decisdes seguem
um padrao, por isso muitos especialistas fazem a classificacdo de um caso olhando
para modelos anteriores cujo resultado € conhecido. O C4.5 é capaz de aprender,
olhando para um conjunto desses casos, como eles sdo classificados e a partir dai
fazer uma predicdo para novos casos. O C4.5 age como um especialista,
classificando os casos desconhecidos.

Um exemplo classico, apresentado no livro “C4.5: Programs for Machine
Learning” (Quinlan, 1993), da utilizacdo do algoritmo para resolucdo de um
problema através de arvores e tabelas ou regras de decisdo, é apresentado a seguir.

Primeiramente, a tabela de decisdes a serem tomadas em um jogo de golfe,

dependendo das condicdes climaticas, é apresentada:
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Tabela D1 — Tabela de Decisdes — Jogo de Golfe

74

Variaveis Desfecho

Previsdo |Temperatura| Umidade | Vento Jogar (positivo) / Nao
(F°) (%) Jogar (negativo)

ensolarado 85 85 nao Né&o Jogar
ensolarado 80 90 sim Né&o Jogar
encoberto 83 78 nédo Jogar
chovendo 70 96 néo Jogar
chovendo 68 80 nédo Jogar
chovendo 65 70 sim N&o Jogar
encoberto 64 65 sim Jogar
ensolarado 72 95 nédo Né&o Jogar
ensolarado 69 70 nédo Jogar
chovendo 75 80 néo Jogar
ensolarado 75 70 sim Jogar
encoberto 72 90 sim Jogar
encoberto 81 75 néo Jogar
chovendo 71 80 sim Né&o Jogar

Esta tabela pode ser resumida na arvore gerada pelo algoritmo C4.5

mostrada a seguir:



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0421012/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0421012/CA

Anexo D — Arvores de Decis&o e Algoritmo C4.5 75

Previsdo

Chovendo

Encobertol
L

Ensolarads

r

Jogar

=75 =75 51 Nio
Jogar Nao Jogar Nao Jogar Jogar
Padrao Regra | Regra 2 Regra 3 Regra 4

Figura D1 — Arvore de Decis&o — Jogo de Golfe

Para que se possa entender o funcionamento de um processo de tomada de
decisdo, através de uma arvore de decisdo e utilizando o algoritmo C4.5, é
apresentado um exemplo a seguir, onde todos os passos estdo detalhados.

O exemplo em questdo relaciona o uso de lentes de contato e o tipo de lentes
(sem lentes, lentes gelatinosas, lentes duras), com algumas variaveis,
denominadas: “ldade” (jovem, média, sénior), “Prescricdo” (Miope, Hipermiope),
“Astigmatico” (ndo, sim) e “Lagrimas” (normal, reduzida). A tabela de variaveis e

desfecho deste exemplo é dada a seguir:


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0421012/CA


PUC-Rio - Certificacéo Digital N° 0421012/CA

Anexo D — Arvores de Decis&o e Algoritmo C4.5

Tabela D2 — Conjunto de Treinamento — Lentes de Contato
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Variaveis Desfecho

Idade Prescrigdo | Astigmatico | Léagrimas Lentes
Jovem Miope N&o Normal Lentes gelatinosas
Jovem Miope Né&o Reduzida Sem lentes
Jovem Miope Sim Normal Lentes duras
Jovem Miope Sim Reduzida Sem lentes
Jovem Hipermiope Né&o Normal Lentes gelatinosas
Jovem Hipermiope Né&o Reduzida Sem lentes
Jovem Hipermiope Sim Normal Lentes duras
Jovem Hipermiope Sim Reduzida Sem lentes
Média Miope Néo Normal Lentes gelatinosas
Média Miope Néo Reduzida Sem lentes
Média Miope Sim Normal Lentes duras
Média Miope Sim Reduzida Sem lentes
Média Hipermiope Néo Normal Lentes gelatinosas
Média Hipermiope Né&o Reduzida Sem lentes
Média Hipermiope Sim Normal Sem lentes
Média Hipermiope Sim Reduzida Sem lentes
Sénior Miope Né&o Normal Sem lentes
Sénior Miope Néo Reduzida Sem lentes
Sénior Miope Sim Normal Lentes duras
Sénior Miope Sim Reduzida Sem lentes
Sénior Hipermiope Néo Normal Lentes gelatinosas
Sénior Hipermiope Néo Reduzida Sem lentes
Sénior Hipermiope Sim Normal Sem lentes
Sénior Hipermiope Sim Reduzida Sem lentes

De uma forma resumida, a estrutura de uma

caracterizada da seguinte maneira:

arvore de decisdo
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- € Cada nodo representa um atributo da

/\ base de dados;
x1|[x2 € Cada galho representa um valor (ou
/ \ faixa de valor) do atributo;
Classe 1| | Classe 2 € Cada folha representa uma classe.

Figura D2 — Estrutura de uma arvore de decisédo

Existem essencialmente dois tipos de medidas de correlacdo entre duas
varidveis aleatorias: linear e ndo-linear. Entretanto, ndo é confiavel assumir
sempre correlacdo linear entre variaveis que representam caracteristicas do mundo
real. Medidas de correlacdo linear podem néo ser capazes de capturar correlacdes
gue néo séo lineares na natureza.

Entre as medidas de correlagdo ndo-lineares, muitas sdo baseadas no
conceito de entropia de Teoria da Informacdo, uma medida de incerteza de uma

variavel aleatdria. A entropia de uma variavel X é definida como:

H(X) = —>_P(x;) log(P(x,)) (D.1)

A entropia de X depois de observados os valores de uma outra variavel Y é

definida como:

HEXY) ==Y PSP, |y;)10g(P(x, | y,) (D-2)

Onde:
P(x i) —> Probabilidades a priori para todos os valores de X;

P(Xi|y;j -> Probabilidades a posteriori de X dados os valores de Y.

O valor pelo qual a entropia de X decresce reflete a informacdo adicional
sobre X proveniente de Y e é chamada de ganho de informacao (Quinlan, 1993), e

dado por:
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Ganho(X | Y) = H(X) - H(X | Y) (D.3)

De acordo com esta medida, a caracteristica Y € considerada mais

correlatada com a variavel X do que com a variavel Z se:

Ganho(X|Y) > Ganho(Z|Y) (D.4)

A raiz a ser escolhida para a arvore de decisdo € a variavel que apresenta o
maior ganho de informacdo com relacdo ao desfecho. Assim, para o exemplo em

questao, temos:

Ganho (Lentes,ldade) = 0,039397

Ganho (Lentes,Prescri¢do) = 0,0395113
Ganho (Lentes,Astigmatico) = 0,3770057
Ganho (Lentes,Lagrimas) = 0,548954

A variavel “Lagrimas” apresentou o maior ganho de informacdo com

relacdo ao desfecho “Lentes”. Adiciona-se entdo a raiz da arvore:

LN

{15?

.\'urIV\ Reduzida
™~

4 {12,0, 0}
Figura D3 — Arvore de decis&o — Lentes de Contato — Esquema 1

4}

A notacdo “{15,5,4}”, significa: 15 amostras com indicacdo “Sem lentes”, 5
amostras com identificacdo “Lentes gelatinosas”, e 4 amostras com identificagéo
“Lentes duras”. Ou seja, 1é-se: {Sem lentes, Lentes gelatinosas, Lentes duras}. O
mesmao ocorre para {3,5,4} e {12,0,0}.
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Como todas as 12 amostras onde “Lagrimas” = “Reduzida” apresentam
desfecho igual a “Sem lentes” — {12,0,0} —, pode-se entdo adicionar uma folha

com esta classe a arvore, ficando esta da seguinte forma:

NurIV\ Reduzida
~

) Sem Lentes

{3.5.4} 112, 0,0}

Figura D4 — Arvore de decis&o — Lentes de Contato — Esquema 2

Deve-se agora estruturar o galho da arvore com “Lagrimas” = “Normal”. O
proximo atributo a ser selecionado € aquele, dentre 0s 3 que restam, que apresenta
0 maior ganho de informagdo com relacdo ao desfecho, devendo este ganho ser
calculado em relacdo ao subconjunto restante, ou seja, 0 subconjunto com

“Lagrimas” = “Normal”. A tabela com este subconjunto é mostrada a seguir:
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Tabela D3 — Subconjunto de Treinamento para “Lagrimas” = “Normal”
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Variaveis Desfecho
Idade Prescrigdo | Astigmatico | Léagrimas Lentes
Jovem Miope N&o Normal Lentes gelatinosas
Jovem Hipermiope Né&o Normal Lentes gelatinosas
Média Miope Né&o Normal Lentes gelatinosas
Média Hipermiope Né&o Normal Lentes gelatinosas
Sénior Miope Néo Normal Sem lentes
Sénior Hipermiope Né&o Normal Lentes gelatinosas
Jovem Miope Sim Normal Lentes duras
Jovem Hipermiope Sim Normal Lentes duras
Média Miope Sim Normal Lentes duras
Média Hipermiope Sim Normal Sem lentes
Sénior Miope Sim Normal Lentes duras
Sénior Hipermiope Sim Normal Sem lentes

O ganho de informacdo de cada varidvel com relacdo ao subconjunto

mencionado ¢é dado a seguir:

Ganho (Lentes,lIdade) = 0,3879185
Ganho (Lentes,Prescri¢do) = 0,1787706
Ganho (Lentes,Astigmatico) = 1,0043723

A variavel “Astigmatico” apresentou agora o maior ganho de informacéo

com relacdo ao desfecho “Lentes”. Adiciona-se entdo este nodo a arvore:
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Reduzida

Sem Lentes

Sim {12, 0, 0}

2 Gelatinosas

[2, 0.4} {1.5.0}

Figura D5 — Arvore de deciséo — Lentes de Contato — Esquema 3

Como a maioria das amostras do galho “Astigméatico” = “Nao” (5 em 6
amostras) pertence a classe “Lentes gelatinosas”, esta folha foi entdo adicionada a

este galho. Para o galho “Astigmatico” = “Sim”, utiliza-se o seguinte subconjunto:

Tabela D4 — Subconjunto de Treinamento para “Lagrimas” = “Normal” e “Astigmatico” =

“Sim”

Variaveis Desfecho
Idade Prescricdo | Astigmatico | Lagrimas Lentes
Jovem Hipermiope Sim Normal Lentes duras
Média Hipermiope Sim Normal Sem lentes
Sénior Hipermiope Sim Normal Sem lentes
Jovem Miope Sim Normal Lentes duras
Média Miope Sim Normal Lentes duras
Sénior Miope Sim Normal Lentes duras

Da mesma forma, avalia-se o ganho de informacdo de cada uma das 2
variaveis restantes com relacdo ao desfecho sob o subconjunto mencionado, onde
se conclui que a variavel “Prescricdo” fornece um maior ganho de informacao
com relacdo ao desfecho do que a variavel “ldade”. Tem-se agora o seguinte

esquema:
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Sem Lentes

(12,0, 0}

Gelatinosas

Hipﬂmy\liﬂpe {1.5, 0}
Sem Lentes Lentes duras
{2.0.1} {0, 0. 3}

Figura D6 — Arvore de decis&o — Lentes de Contato — Esquema Final

Através das analises realizadas, verificou-se que a variavel “ldade” ndo €
necessaria na classificacdo, visto que as demais variaveis promovem uma boa
divisdo das classes, sendo as mais relevantes para a determinacdo do desfecho.
Com a arvore de decisdo montada, a derivacdo de regras é dada da seguinte forma:

1) Se (“Lé&grimas” = “Reduzida”) ou (“Lagrimas” = “Normal” e
“Astigmético” = “Sim” e “Prescricdo” = “Hipermiope”), entdo
(“Lentes” = “Sem lentes™);

2) Se (“Lagrimas” = “Normal” e “Astigmatico” = “Nao”), entéo
(“Lentes” = “Lentes gelatinosas™);

3) Se (“Lagrimas” = “Normal” e “Astigmatico” = “Sim” e

“Prescricdo” = “Miope”), entdo (“Lentes” = “Lentes duras”).

Pode-se fazer uma avaliacdo da arvore de decisdo atraves da taxa de acerto,
dada pela divisdo do nimero de acertos pelo nimero total de amostras, ou através
da taxa de erro, dividindo-se o numero de erros pelo nimero total de amostras.

Para o conjunto de treinamento do exemplo em questao, temos:

Taxa de Acerto =22 /24 > Taxa de Acerto = 91,67 %
Taxade Erro=02/24 -> Taxa de Erro = 8,33 %
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Com a arvore de decisdo montada, pode-se aplicar ao conjunto de teste, com
amostras que ndo foram utilizadas no treinamento, as regras de derivacao criadas,
podendo-se também avaliar a arvore com este conjunto de teste utilizando-se as

taxas de acerto/erro, conforme foi calculado para o conjunto de treinamento.
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