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Introducao

Existem muitas complexidades quando se discute o diagndstico de uma doenca,
especialmente tumores. Um tumor (também chamado de neoplasma) € uma massa anormal
em alguma regido do corpo causada por células que ndo morrem ou se reproduzem mais
rapido do que deveriam. Eles podem ser classificados dentro de duas grandes categorias:
benignos e malignos. Cada tipo de neoplasma tém caracteristicas determinantes; os
benignos tém crescimento controlado de células, bordas distintas e ndo invadem tecidos
préximos; os malignos, por outro lado, crescem descontroladamente, invadem areas
circundantes, sao irregulares e podem inclusive se espalhar pelo corpo através da corrente
sanguinea e sistema linfatico, no processo que é chamado de metastase. Essa
diferenciacao é crucial para a determinacao do tratamento do paciente e sua urgéncia.

Tal identificagao é feita através de diferentes exames, dependendo da parte do corpo
em que a massa é encontrada. Para a maioria dos tipos de cancer, o Unico modo de obter
um diagndstico definitivo é através de uma bidpsia, exame no qual uma amostra de células
ou um pedaco de tecido corporal é retirado da area em questdo para ser examinada em
laboratério. As amostras sado avaliadas por médicos chamado de Patologistas, que efetuam
cortes, coloracéo dos tecidos e preparagao de lamina, entre outras etapas, além da analise
extensiva das formas estruturais do espécime para a elaboracdo de um relatério sobre o
tumor em questao.

Caplan L. (2014) menciona em seu estudo que casos com mais de 6 semanas de
atraso no diagnostico estdo relacionados com estagios mais avangados de cancer, portanto,
um diagnéstico precoce desses casos poderia auxiliar em um curso de tratamento mais
ofensivo, podendo resultar em menos mortalidade.

Com os avangos tecnoldgicos, as imagens de amostras que eram exclusivamente
analisadas via microscépico pelo médico analista, podem ser escaneadas e guardadas
digitalmente (whole slide image, WSI). Em patologia, imagens digitais possibilitam analises
computacionais de amostras auxiliadas por algoritmos de aprendizagem de maquina, que
podem ser utilizadas para diagnésticos preliminares, segundas opinides, e inclusive podem
diminuir tempo e aumentar acuracia de analises dos laboratérios na tipificagdo de tumores,
incluindo inclusive mapeamento de estagios de cancer (caso positivo), identificacao do tipo,
entre outras analises incluidas no relatério patolégico.

O objetivo deste trabalho é analisar o processo completo de uma aplicagdo de
aprendizado estatistico, considerando as etapas de ideacgdo, processamento de dados,
hipéteses sobre os dados disponibilizados, aplicagao e avaliagdo dos modelos estatisticos a

partir de medidas extraidas de imagens digitais de bidpsias.



Capitulo 1: Fundamentos do

Aprendizado Estatistico e de Maquina

De acordo com G. James et al. [2013], aprendizado estatistico se refereaum . E
um ramo da estatistica recentemente desenvolvido e possui desenvolvimentos paralelos na
area de ciéncia da computagdo, em particular, aprendizado de maquina. Nesse campo,
devido ao crescimento de dados disponiveis para consulta nas ultimas décadas (fenémeno
de Big Data) e seu potencial de geragéo de valor de informacao, R. Buyya et al. [2016], se
tornou cada vez mais interessante que fossem desenvolvidas técnicas para extracao desse

conhecimento a partir dos dados.
Alguns exemplos de problemas que o aprendizado pode resolver:

e Prever se uma acgao juridica em andamento ira se encerrar com custos para o réu, de
acordo com informagdes cadastrais sobre o processo e sobre o autor;

e Prever o preco de uma ac¢do na Bolsa de Valores 3 meses para frente, baseado em
dados de performance do mercado e economia;

e |dentificar se uma célula tumoral possui indicios cancerigenos, baseando-se no
formato das células a partir de um exame patolégico (tema abordado no trabalho);

e Identificar a quais espécies de plantas pertencem folhas observadas separadamente,

a partir de suas dimensoes e cores.

1.1 Modelos Estatisticos

As técnicas mencionadas acima, comumente chamadas de modelos de
aprendizagem estatistica, sdo organizadas em um tipo de taxonomia, de acordo com seu

objetivo e método de construgao.

Por sua construgéo, de acordo com T. O. Ayodele [2010], as principais categorias sao:

e Aprendizado supervisionado: métodos que mapeiam os dados de entrada aos
resultados desejados. Nesse caso, assim que os oufputs, as saidas do modelo, sdo
calculados é possivel verificar o quao proximos estdo da solucao real.

e Aprendizado nao supervisionado: o método modela somente os dados de entrada,

nao possuindo qualquer informagao sobre o resultado real.



e Aprendizado Semi-Supervisionado: sdo métodos que se utilizam de uma parcela
de dados com resultados desejados conhecidos para aprender a classificar
corretamente dados com essas informacgodes.

e Aprendizado por Reforgo: algoritmos que aprendem a atingir uma meta
estabelecida de acordo com uma sequéncia de acontecimentos. Cada retorno para
uma acgao fornece um feedback que guia o algoritmo a criar novas regras e

movimentos para atingir essa meta.
Métodos Supervisionados podem ser divididos em:

e Classificagao: problemas que tem como objetivo classificar uma observagéo dentro
de uma classe correta;
e Regressao: problemas que envolvem predizer valores numeéricos que explicam um

fenébmeno.
Métodos nao Supervisionados, por sua vez, se dividem em:

e Clustering: similar & Classificacdo, Clustering € um problema que envolve agregar
observagdes dentro de grupos, porém sem a informagcdo de onde realmente
pertencem,;

e Estimacao de Densidade: tem como objetivo sumarizar a distribuicdo dos dados.

O foco deste trabalho sera em modelos de aprendizagem estatistica supervisionada,

mais precisamente de Classificacao.

1.2 Estruturacdo de um problema de aprendizado de
maquina

Problemas de aprendizado estatistico sdo complexos e compostos por muitas
etapas, desde sua estruturacido a manipulacido de dados, treino do modelo e sua concluséo.
Por isso, em seu livro de 2017, Frangois Chollet descreve o que ele define como um
“diagrama universal que pode ser utilizado para atacar e resolver qualquer problema de

aprendizado de maquina”. Nesse diagrama, Chollet indica os seguintes passos.



1.2.1 Definigdo do problema e conjunto de dados

Como o proéprio nome diz, essa etapa envolve a articulacdo do problema em méaos.
Assim como nos exemplos dados no inicio do Capitulo 1, € importante definir qual o objetivo
do seu problema e identificar quais dados podem ser necessarios para atingir esse objetivo.
Além disso, é crucial entender como os dados serdo obtidos, qual seu formato, se existem
dados rotulados com a resolugdo esperada ou nao, e qual o output final do seu modelo.
Essas informagbes levarao a uma decisdo de qual tipo de modelo deve e podera ser
desenvolvido, bem como quais hipoteses devem ser assumidas para que a meta seja

alcancgada.

Uma vez que os dados de input sdo obtidos e estao disponiveis para estudo, deve-se
entender o formato desses dados, suas distribuicdes e comportamentos. Esses estudos sao
geralmente feitos através de ferramentas de Estatistica Descritiva e fornecem informacoes
importantes sobre como esses dados podem ser utilizados dentro do problema, e ainda mais
importante, como esses dados se relacionam com outros e, se a informagao estiver
disponivel (ou seja, o problema for Supervisionado), como os dados de uma variavel se

relacionam com a variavel objetivo.

Se o problema em questdo for temporal, € importante avaliar como os dados se
comportam em certos periodos e se as amostras para construgdo do modelo estao
apropriadamente selecionadas. Um problema de demanda de botas de neve nos Estados
Unidos, por exemplo, é altamente influenciavel pelo periodo do ano. Treinar um modelo para
prever a demanda no inverno utilizando dados de venda no verdo provavelmente néo tera

uma boa performance, uma vez que o consumo desses dois periodos sao muito diferentes.

E importante ressaltar que a etapa de estatistica descritiva deve ser realizada
somente na amostra de treino, quando se constréi o modelo, por motivos discutidos mais

adiante. Ela ndo é o problema principal quando trata-se de modelagem de problemas

preditivos, mas é essencial nos modelos de inferéncia.
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Por fim, como Chollet enfatiza, € importante manter em mente que nem todos os
problemas podem ser resolvidos a partir de dados. Problemas de aprendizado estatistico
apenas sao eficientes, se bem elaborados, em memorizar padrdes apresentados nos dados

de treino.

1.2.2 Escolha da métrica de sucesso

Para que o objetivo definido do problema seja alcangado com sucesso, sucesso deve

ser definido. Diferentes tipos de problema de aprendizado de maquina possuem diferentes



maneiras de avaliar seu éxito. Para regressdes, por exemplo, 0 método mais comum € o
Erro Quadratico Médio (EQM ou MSE, em inglés) - G. James et al. [2013] -, ja para
problemas de Classificagdo Binaria, métricas extraidas de uma matriz de confusdo, como
Acuracia, Especificidade e Sensibilidade, podem ser usadas de acordo com o tipo de
informagdo que se deseja classificar. E importante saber onde se quer chegar para definir a

métrica correta de avaliagao.

1.2.3 Decisao do protocolo de avaliagao

Uma vez definidas as métricas, deve-se escolher qual o método de observagao que
levara a medicdo das mesmas. Usualmente, um conjunto de dados é dividido entre
amostras de treino, teste, e, algumas vezes, validagao; porém, essa divisdo pode ser
diferente dependendo do tamanho da base de dados, tipos de informacao e até mesmo a

area de estudo a qual o problema pertence.

1.2.4 Preparacao dos dados

Nessa etapa, ja é conhecido qual o modelo a ser utilizado, seu objetivo, quais séo os
dados disponiveis e como sera feita a avaliagcdo. Mas antes de treinar o modelo e obter

resultados, alguns passos sao cruciais para que o modelo seja de fato funcional.

E nesse passo que os dados devem ser adaptados as hipéteses ou necessidades do
modelo e onde sao escolhidos quais os atributos podem ser Uteis no treinamento do modelo,
dentre todos os disponiveis. Esses pontos sdo chamados de Transformagao dos Dados e

Engenharia de Recursos (Feature Engineering), respectivamente.

Para ilustrar a necessidade da transformacao de dados, considere dois exemplos: o
primeiro consiste na escolha de um modelo que executa multiplicacdo de matrizes entre as
variaveis. Nesse caso, essa operagao ndo pode ser realizada utilizando uma variavel tipo
string, e ela deve necessariamente ser transformada em numérica para que seja utilizada.
No segundo exemplo, todas as variaveis estdo nos formatos esperados, porém a
normalizacdo de uma variavel numérica pode ajudar no desempenho do modelo (T. O.
Ayodele [2010]). Além disso, podem ser necessarias pequenas corre¢des de dados, como
tratamento de valores nulos, estandardizacdo de dados, separacao de outliers, entre outras
operagdes que podem ser identificadas através de técnicas de Estatistica Descritiva, bem

como visualizagao dos dados.

Quanto a Engenharia de Recursos, existem muitos problemas com alimentar o
modelo com todas as informagdes disponiveis, entre eles o conceito de Garbage In Garbage

Out, que em termos matematicos diz que se uma fungao é especificada erroneamente, é



improvavel que seu resultado esteja correto; 0 mesmo acontece com a entrada de modelos

e seu output. Esses problemas serao especificados em detalhes mais a frente.

1.2.5 Desenvolvimento de um modelo com desempenho melhor que o

patamar

O intuito do desenvolvimento de um modelo é sempre obter mais informagdes a
partir de um conjunto de dados com o intuito de prever resultados mais corretamente do que
um simples chute. Por exemplo, em um problema de classificagdo bindria onde os dados de
treino nos mostram 60% das observacdes na classe 1 e 40% na classe 0, um modelo que
tenha uma acuracia maior que 60% ja acerta mais do que um chute da categoria mais
frequente. Aqui, o modelo deve sempre ser melhorado baseado na métrica estabelecida
logo apos a definicao do problema. Essa métrica sera a base para otimizacdo do modelo e

procura de configuracdes que tragam melhores resultados.

1.2.6 Ajuste de parametros e avaliagao de super/sub ajuste dos dados

Em seu livro, Chollet separa essa ultima etapa em duas devido a complexidade das
redes neurais, assunto de seu livro, porém, para problemas mais simples como problemas
de aprendizado supervisionado e n&o supervisionados como regressao e clustering, elas

podem ser sumarizadas em apenas uma etapa: trade-off entre viés e variancia.

Apdés o primeiro desenvolvimento e treino do modelo, € comum que ele seja
re-treinado e re-avaliado com alteragdes nos parametros (diferentes conjunto de variaveis,
por exemplo) para que o melhor modelo possivel seja obtido. Nessa etapa existem dois
grandes desafios que devem ser observados. O primeiro € chamado de Vazamento de

Dados, e possui dois tipos mais comuns:

1. Vazamento de variavel resposta - consiste na utilizacdo de variaveis explicativas
futuras a variavel resposta, como por exemplo utilizar uma variavel que indique o uso de
antibiéticos em um modelo que visa prever a incidéncia de pneumonia (antibiéticos apenas
sdo receitados apods o diagnéstico). Esse tipo de vazamento pode levar a um desempenho
muito bom, porém falso, uma vez que quando o modelo for aplicado em situagdes reais

(sem possibilidade de obtencao da variavel futura), tera um desempenho ruim;

2. Contaminacgao treino-teste - consiste na utilizagcao de informagdes de fora da amostra

de treino no desenvolvimento do modelo, o que pode levar ao oveffitting.

O segundo é chamado de Overfitting, e € o fendbmeno em que o modelo em

questdo segue os erros dos dados de treinamento muito de perto (G. James et al. [2013]),



causando métricas muito boas no conjunto de treino e validagdo, mas uma ma performance
em dados nunca vistos antes (conjunto de teste e produg¢ado). O vazamento de dados,
mencionado acima, pode ocasionar o oveffitting, porém, ndo é sua Unica causa. Para
contornar esse problema, durante esse processo de alteracdo dos parametros para
aperfeicoamento do modelo, é importante manter em mente dois importantes conceitos: Viés

e Variancia.

High Bias Low Bias
Low Variance High Variance
- === s -

Test Sample

Prediction Error

y

Training Sample

Low High
Model Complexity

Figura extraida de Hastie et al. [2009].
Test and training error as a function of model complexity

Em problemas de aprendizagem, o viés de um modelo indica o0 quido proximas as
predicoes feitas por ele estdo dos resultados reais. A variancia, por outro lado, mostra qual
seria a variabilidade das estimacgoes feitas pelo modelo caso varias amostras diferentes

fossem utilizadas.

Um modelo muito viesado nao se ajusta muito bem aos dados, e tera um erro muito
grande fazer uma predicdo, mas tera uma variancia pequena pois sempre ira prever valores
préoximos, independentemente da amostra. Isso classificaria um underfitting. Uma solugéo
poderia ser acrescentar novas variaveis em uma regressao, ou aumentar o numero de

grupos em um algoritmo de clusterizagdo, por exemplo.

Um modelo com viés quase nulo, por outro lado, € um modelo que se ajusta muito
bem a todos os pontos disponiveis, inclusive os chamados ruidos, que ndo contribuem para
a estimacao dos valores. Esse modelo possui muita variancia, uma vez que, por ter muitas
informacdes, quando aplicado em diferentes amostras, tera uma alta variabilidade de

retornos. Isso classifica um overfitting.
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FIGURE 2.9. Left: Data simulated from f, shown in black. Three estimates of
[ are shown: the linear regression line (orange curve), and two smoothing spline
fits (blue and green curves). Right: Training MSE (grey curve), test MSE (red
curve), and minimum possible test MSE over all methods (dashed line). Squares
represent the training and test MSEs for the three fits shown in the left-hand

panel.

Imagem extraida de G. James et al. [2013]

Em ambos os casos, underfitting ou overfitting, 0 modelo quando aplicado em um

conjunto de dados nunca antes visto (o de teste, por exemplo) apresenta um erro alto e nao

prevé os dados como deveria. O desafio de encontrar o ponto 6timo entre Viés e Variancia é

chamado de Tradeoff Viés-Variancia.

Error

Total Error

Variance

Optimurm Model Complexity

Bias?

&

Y

Model Complexity

Imagem extraida de P. Tare et al [2019]

Essa ultima etapa descrita por Chollet € normalmente a mais demorada, dadas as

inumeras areas em que um modelo estatistico pode ser alterado e a complexidade de se

encontrar esse racional.

Importante: A partir deste ponto as técnicas detalhadas terdo em foco problemas de

classificagcao, a partir de conjuntos de dados estruturados (tabelas), em acordo com o tema

inicial proposto para esse trabalho.
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1.3 Métricas de Desempenho para Classificacao

Um problema de classificacdo binario pode apresentar dois tipos de erro, associados
com o poder estatistico dos testes performados e, consequentemente, do modelo. Como N.
Japkowicz [2011] define:

Definigao 1.1. “Um erro tipo | (a) corresponde ao erro de rejeitar a hipotese nula Hoquando

na realidade é verdadeira (Falso Positivo). Um erro tipo Il (B) corresponde ao erro de falhar

em rejeitar Hoquando ¢é falsa (Falso Negativo).”

E interessante para a avaliagdo do modelo que essa informac&o seja demonstrada
de uma maneira através da qual seja possivel extrair conhecimento que ajude a melhorar o
modelo. Uma maneira muito pratica utilizada para ilustrar esses tipos de erro é a Matriz de
Confusao. Os numeros de instancias preditas para cada possibilidade do modelo (ilustrada

abaixo na tabela) sdo bases para as métricas que serdo utilizadas na avaliagdo de

performance.
Predito pelo Algoritmo

Maligno (+) Benigno (-) Total Real

Valor Real Maligno (+) Verdadeiro Falso Positivo
Positivo (VP) Negativo (FN) Real (Preal)

Erro Tipo Il

Benigno (-) Falso Verdadeiro Negativo

Positivo (FP) Negativo (VN) Real (Nreal)
Erro Tipo |
Total Predito Positivo Negativo Total
Predito (Ppre d) Predito (Npre d)

Tabela ilustrando as saidas do modelo binario para classificagdo de tumores

A métrica mais comumente utilizada a partir da matriz de erros é a Acuracia, que

mede a taxa de classificagbes corretas e é definida como:

ACC

Total

VP +VN
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Note que, apesar de altamente difundida, a acuracia nem sempre traz informacoes

uteis em termos de pontos de refinamento de um modelo. Considere o problema que temos

em maos: a identificagdo da malignidade de um tumor. Nesse caso, para o objetivo do

problema, é muito mais importante que os tumores malignos sejam classificados

corretamente, ainda que classificar tumores benignos também seja importante. Suponha que

em um conjunto de dados de 100 observagdes, igualmente divididas nas classes, um

algoritmo classifica corretamente 100% dos tumores benignos, mas apenas 40% dos

malignos. Isso resultaria em uma acuracia de 70%, que nao € ruim, porém nao avalia o

problema adequadamente, ja que 30 casos malignos (de 50) nao foram identificados. Isso

se torna ainda mais evidente em problemas de bases desbalanceadas. Tome um problema

de identificagéo de fraude, muito comum em instituigées financeiras, em que apenas 1% da

base é classificada como um caso de fraude.

Predito pelo Algoritmo
Fraude (+) Nao Fraude (-) Total Real
Valor Real Fraude (+) 5 45 50
Nao Fraude (-) 2 4998 5000
Total Predito 7 5043 5050

Exemplo de Matriz de Confusao para problema de fraude bancaria (niUmeros ficticios)

No exemplo dado acima, a acuracia seria de (5 + 4998)/5050

= 99%, uma

acuracia excelente, mas o modelo nao resolve o problema proposto: identificar fraudes. Por

esse motivo, existem outras métricas baseadas no tipo de erro mais importante para cada

tipo de problema, e elas também sao extraidas da matriz de confusdo. Sao elas:

e Sensibilidade (conhecida em inglés como Recall), indica a taxa de casos reais

positivos indicados corretamente (Verdadeiro Positivo), esta associada ao erro tipo Il

e Especificidade, indica a taxa de casos negativos identificados pelo algoritmo que

sao de fato verdadeiros, esta associado ao erro tipo |.

e Precisao, indica a taxa de casos positivos identificados pelo algoritmo que sao de

fato verdadeiros.

e Medida F1, é a média harmbnica de precisdo e sensibilidade. Quando existe um

desbalanceamento de classes na base, essa métrica auxilia em avaliar se a acuracia
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obtida é relevante ou se existem distorcbes entre as taxas de sensibilidade e

precisao.
Nome Definicao Sinénimos
Sensibilidade VP/Preal (1 - Erro Tipo Il), Recall, Taxa de Verdadeiro Positivo
Precisao VP/Pmd Valor Predito Positivo
Especificidade VN/Npred (1 - Erro Tipo |), (1 - Taxa de Falso Positivo)
Medida F1 2 * % Medida de Confiabilidade da Acuracia
Acuracia (VP + VN)/Total | Taxa de Classificagdes Corretas

Uma ultima métrica bastante importante e utilizada na avaliagcado de performance de
modelos de classificagdo binarios € chamada de ROC AUC, que indica a area debaixo da

curva caracteristica que traga os valores das Taxa de Verdadeiro Positivo (Sensibilidade) e

Taxa de Falso Positivo (1 - Especificidade) para todos os valores de limiares de classificagao

(valores que diferenciam as duas classes do problema).

-
”
”
/
r'd
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2 ’
= /.
= I TP vs_FP rate at

another decision

/ threshold
/

TP vs. FP rate at

one decision

threshold

TP Rate

0

0 FP Rate 1

FP Rate

1

llustracdo da curva ROC (imagem da esquerda) e ROC AUC - area abaixo da curva
(imagem da direita) [26].

ROC AUC é uma boa métrica pois independe do limiar escolhido para a classificacao

e também da escala das predi¢des, focando apenas na performance da classificacdo em si.
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1.4 Amostragem de treino, validagcao e teste

Para que um modelo estatistico seja bem desenvolvido, conforme V. Subramanian
[2018], € uma boa pratica dividir a base de dados disponivel em trés amostras: Treino,
Validagao e Teste. O modelo deve ser desenvolvido e treinado no conjunto de treino,
avaliado e melhorado de acordo com as métricas calculadas no conjunto de validacao
(etapa de Regularizagdo do modelo e tunagem de parametros, mencionado na segéo 1.2),
e, por fim, quando acredita-se ter chegado no melhor modelo possivel (através da repeticao
dos dois primeiros passos), deve ser aplicado no conjunto de teste para avaliar sua
performance em dados nunca observados. As métricas calculadas no conjunto de validagéo

sdo uma estimativa do erro do modelo no conjunto de teste.

O conjunto de teste ndo deve ser usado em momento algum para o desenvolvimento
do modelo, uma vez que pode ocasionar vazamento de dados, e deve ser reservado
somente para a verificagdo do desempenho do modelo final. E ideal, também, que antes da
separagao dos dados, a base de estudo seja aleatorizada, de modo que qualquer padrao
presente nos dados originais (salvo em métodos de analise de séries temporais) seja

extinguido.

Conforme ja mencionado, as divisdes do conjunto completo de dados pode depender
da area de estudo e também da quantidade de dados disponiveis. Por esse motivo, existem
diversos métodos de separagcao de amostras e de como aproveitar os dados de treinamento

da melhor forma.

1.4.1 Método Holdout Simples

Esse € o método mais simples de separagdo, e consiste em dividir o conjunto

completo a partir de uma porcentagem fixa de observagdes, conforme na imagem abaixo.

Available Dataset

Validation

Training set dataset

Test dataset

Imagem extraida de V. Subramanian [2018]

Apesar de as divisdes tipicamente utilizadas na area nao possuirem fundamentagbes

tedricas, e dependerem intrinsecamente da area de estudo, os valores mais comumente
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utilizados sédo 70-15-15%, 80-10-10% e 60-20-20% treino-validagao-teste. O conjunto de
treino deve sempre ser grande o suficiente para que o modelo seja capaz de aprender os
padrdes a partir dos dados disponibilizados, enquanto o conjunto de teste, por outro lado,
deve ser utilizado apenas uma vez, quando o modelo estiver finalizado, logo, ndo tem a
necessidade de ser muito grande. Um bom conjunto de teste é geralmente de 10-20% do

conjunto de treino.

Esse método, apesar de simples, ndao funciona bem para amostras pequenas. Em
poucos dados, os conjuntos gerados por essa divisao fixa podem nao ser significativamente
representativos de todos os dados, podendo gerar resultados ruins. Além disso, como
existem muitas maneiras de separar a base de dados em trés conjuntos, a estimacao do
erro de teste do modelo (na validagédo) pode ter uma alta variancia, pois depende de quais

observacgdes sao escolhidas para aquele subconjunto (Dietterich [1999]).

Um estudo desenvolvido por Kaolee Yang [2020] na Universidade de Bowling Green,
Ohio, observou que uma amostra do tipo 80-20% performou melhor quando em comparagao
com outras divisées de amostra para identificacdo de Cancer de Mama. Apesar disso, esse
método ndo é geralmente utilizado na area médica, uma vez que dados médicos sao

bastante limitados.

Prés: é o método mais simples e possui pequeno custo computacional
Contras: nao funciona bem em pequenos conjuntos de dados; alta variancia na estimacao

do erro de teste

1.4.2 Validagao Cruzada: K-Fold

O método de validagao cruzada (apelidado como CV - Cross Validation), € o mais
usado para selecdo de modelos. O K-Fold consiste em dividir a amostra de treino
pré-selecionada em k subconjuntos de mesmo tamanho, onde k € X, geralmente variando
entre 2 e 10 (V. Subramanian [2018]). Esse procedimento é realizado k vezes e a cada
iteracdo do método, o modelo é treinado em k — 1subconjuntos, enquanto a ultima parte é
utilizada como conjunto de validagdo, onde as métricas daquela iteragdo s&o calculadas. A
métrica final (podemos chamar de CV) é a média de todas as métricas obtidas ao longo das
iteragdes.

k
_ 1
Ve = %LV,
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A validagao cruzada, apesar de bastante eficaz, nem sempre é eficiente. Ela possui
um alto custo computacional, pois o0 modelo é rodado em varias partes do conjunto de dados
diversas vezes. Para algoritmos computacionalmente complexos, essa geralmente nao é

uma boa escolha.

‘ All Data ‘

‘ Training data ‘ ‘ Test data ‘

‘ Fold 1 || Fold 2 || Fold 3 ‘ Fold 4 ‘ Fold 5 ‘\

spit1 | Fold1 || Foid2 || Fold3 || Fold4 | Fold5 |
spiit2 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Folda | Folds |
Finding Parameters
spiit3 | Fold1 || Foid2 || Fold3 | Folda | Folds |
Split 4 ‘ Fold 1 || Fold 2 || Fold 3 ‘ Fold 4 ‘ Fold 5 ‘
Spiit5 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Folda | Folds |/

Final evaluation ﬂ Test data

Imagem retirada da documentacgao de Scikit Learn: Validagdo Cruzada de k=5

O método K-Fold também tem um problema de viés positivo, ja que estimar um
modelo em k — 1partes do todo gera um erro na estimativa do erro de teste maior que
estimar no conjunto de treino inteiro. Uma alternativa para minimizar esse viés € o caso
especial onde K = n, essa tratativa € chamada de Leave One Out Cross Validation
(LOOCV), que deixa apenas uma observagédo de fora para validagdo. Esse método porém
possui uma alta variancia, pois, assim como o método Holdout, é altamente dependente do
modo que a amostra de treino e teste é separada, ja que utiliza quase todo o conjunto de
treino para treinar o modelo. G. James et al. [2013] sugere que as divisbes que tém melhor

trade off Viés-Variancia para estimacao do erro de teste sdo k = 5e k = 10.

Prés: funciona muito bem para quaisquer conjuntos de dados, indicado para pequenos
conjuntos de dados; tem viés e variancia controlado com k=5 ou k=10

Contras: é computacionalmente custoso, ndo indicado para modelos complexos

1.4.3 Bootstrap

Bootstrap é um método de reamostragem de dados com reposi¢ao utilizado para
estimar pardmetros estatisticos, como média e desvio padrao, de uma populacdo com
distribuicdo desconhecida. Além de sua aplicagcado padrao, foi provado por A. Zoubir [1999]

que também pode ser utilizado e € um bom método para selecdo de modelos.
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Assim como a Validagao Cruzada K-Fold, a ideia é separar a base de treino em
conjuntos treino e validacao diversas vezes, porém, ao invés de fazer essa separagéo em k
subconjuntos de mesmo tamanho, o método de Bootstrap seleciona uma amostra com
reposicdo de tamanho n, onde n € o numero de observagdes disponiveis no conjunto
original de treino. Essa selegdo é utilizada para treinar o modelo e as observag¢des nao
escolhidas sao utilizadas como o conjunto de validacédo (note que o conjunto de validagao

nem sempre sera do mesmo tamanho).

Essa procedimento de reamostragem e seleg¢édo dos conjuntos de treino e validagéo é
realizado t vezes (ex: t = 200), nas quais a métrica de interesse € calculada e guardada. Ao
final do procedimento, a estimagdo da métrica final, assim como no K-Fold é a média das

métricas de todas as iteracoes.

Obs | X |Y
3 53 |28 %]
[24
1 43 (24
3 53 |28
Obs 1X 1Y Obs | X |Y
M TN
2 21 |11 . .
1 43 |24
53 |28 -
f
Original Data (Z) .
Obs | X |Y S
a
21 (11
21 |11
43 |24

Imagem retirada de Davison and Hinkley [2011]: Bootstrap comn = 3et = B

EmZ ‘o conjunto de validagdo é composto pela observagao n° 2

Prés: funciona bem para pequenos conjuntos de dados.
Contras: € complexo e para pequenos conjuntos que possuem muito ruido resulta em alto
viés (Molinaro et al. [20095]).

1.5 Analise Exploratéria (EDA)

Como enfatizado por Mukhiya e Ahmed [2020], o primeiro objetivo da analise
exploratéria dos dados é examinar o que os dados podem informar antes mesmo de que as
etapas de modelagem e formulacdo de hipéteses sejam iniciadas. Essa etapa é realizada

apenas na amostra de treinamento previamente estabelecida, para evitar vazamento de
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dados na construcdo do modelo, e tipicamente envolve passos como transformacéao, analise
estatistica e visualizagdo dos dados, e as analises e transformacdes possiveis nesses dados
dependem intimamente do seu tipo. Para modelagem preditiva, o passo de analise descritiva

pode ser pulada, porém, é importante entender os tipos de dados disponiveis.

Discreta

Quantitativa \
Continua

Variavel

Nominal

Qualitativa

[\

Ordinal

Classificacao de variaveis

Como ilustrado na imagem acima, os dados de uma variavel por ser basicamente de

dois tipos, com duas subdivisdes:

. Variaveis Qualitativas sdo variaveis que representam caracteristicas de um uma
observacao, como Sexo, estado civil, classe social, género de filmes, entre outros. Assim
como as numeéricas, as categéricas também sao divididas em duas categorias: Nominais e
Ordinais. E além dessa diferenciacdo, € importante notar que as variaveis categoricas
podem ser de dois tipos, Binaria (ou dicotbmica), com apenas duas categorias, ou
Politdmica, com mais de dois valores. Essa diferenca pode ajudar na escolha de

visualizagao dos dados.

a) Qualitativas Nominais
Nao expressam nenhum tipo de ordem entre as categorias. Alguns exemplos séo
Sexo (onde nao existe uma ordem entre Feminino, Masculino ou Outro), enderecos,
cor de um papel, etc. Nesse tipo de variavel, é possivel extrair informagdes como
frequéncia, proporcao, porcentagem da propor¢cao e moda. Para visualizacdo, é

possivel usar graficos de setores ou barra.
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Definigcao 1.2. Seja fo numero total de observagdes na classe i, € k 0 numero de

classes da variavel, a frequéncia relativa da classe i em relagédo ao todo € dada por

f
frl- — Tk
X,

i=1

Qualitativas Ordinais

Diferentemente das nominais, as variaveis ordinais, como diz 0 nome, possuem uma
ordenagao. Por exemplo, no grau de escolaridade (ensino infantil, médio, superior,
etc), existe uma importancia na ordem. Variaveis ordinais sdo muito utilizadas em
pesquisas de satisfagao, por exemplo, onde o entrevistado precisa responder de esta
Muito Insatisfeito, Insatisfeito, Neutro, Satisfeito ou Muito Satisfeito. Para facilitar o
estudo dessas variaveis, € comum que elas sejam transformadas em numéricas
ranqueadas (1, 2, 3, 4, e assim por diante), para que assim seja possivel extrair a
mediana dos dados (a média, porém, ndo se aplica, pois ndo é uma variavel
numeérica). Graficos de barra ordenados podem ser uma boa maneira de visualizagao

desses dados.

Il. Variaveis Quantitativas sdo todas aquelas que expressam uma ideia de medida e sao

divididas em Discretas e Continuas.

a)

b)

Quantitativas Discretas

Sao todas aquelas cujos pertencem ao conjunto de numeros inteiros (2),
enumeraveis e que podem ser listados, por exemplo, numero de filhos, numero de
quartos em uma casa, idade (se considerada em anos), etc. Nesse tipo de variavel, é
possivel extrair dados de frequéncia absoluta e relativa (e nesse caso, estamos
tratando a variavel numérica como categérica) e moda. Sua visualizagao € melhor
quando utilizados graficos de barra. Quando os possiveis valores de uma variavel

discreta sdo muitos, o grafico de barras servira como um tipo de histograma.

Quantitativas Continuas

As continuas, por outro lado, possuem seu dominio nos Reais (R), como por
exemplo, salario, distancia entre dois enderecos, temperatura, entre outros. Esse tipo
de variavel € o mais versatil para analises. De seus valores € possivel extrair
medidas de estatistica descritiva, como média, moda, mediana, variancia e desvio

padrao, e a partir desses dados fazer uma analise de distribuicdo dos dados, bem
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como aplicar métodos de inferéncia estatistica. Os métodos mais comuns para
visualizagao de dados continuos sdo o histograma e o boxplot, onde é possivel
observar graficamente a amplitude de valores, assimetria dos dados, tendéncia
central e valores extremos. E possivel também “discretizar’ as variaveis continuas,
dividindo-as em categorias, a partir das quais é possivel extrair informacgbes de
frequéncia. Essas categorias podem ser divididas de acordo com conhecimento do
problema (por exemplo, podemos dividir a variavel de salario em termos de salarios
minimos), ou podem ser divididas arbitrariamente, de acordo com alguns tipos de

regra, como a Regra de Sturges.

Além do estudo individual das variaveis (Analise Univariada) e transformagdes com
o intuito de extrair o maximo de informacao produtiva dos dados disponibilizados, a analise
exploratéria € um otimo meétodo de identificar relagdes entre variaveis, mais
especificamente, identificar variaveis que explicam bem o fendmeno de interesse (por
exemplo, ter ou ndo uma doenga, em um problema de classificagdo). Os estudos de
interacdo de duas variaveis ou mais variaveis sdo chamados de Analise Bivariada e
Analise Multivariada, respectivamente, e ajudam a construir as primeiras hipéteses que

irdo posteriormente ser validadas e estudadas para a construgdo do modelo.

Analise Bivariada

Na analise bivariada, caso as varidveis sejam ambas categodricas, a andlise se
resume essencialmente a construir tabelas cruzadas das variaveis e observar distribuigcdes
conjuntas, bem como observar graficamente a distribuicdo de uma variavel em relagdo a

outra (geralmente via graficos de barras).

DistribuicGes condicionais de satisfacdo
segundo a faixa de renda (perfis-linha da
tabela 1)

0,600

0,400
- II I I I I
0,000 | [ - -— -

Menos de & de & mil a de 15mila maior ou igual todos
mil 14.999 24.999 a25 mil

frequéncia relativa

W muito insatisfeito pouco insatisfeito

mmoderadamente satisfeito mmuito satisfeito

Grafico extraido das notas de aula da prof. Flavia Landim IM/UFRJ [2020]
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Quando ambas sdo numéricas, o grafico mais utilizado é o Diagrama de Dispersao
(ou Scatter Plot, em inglés), que mostram o quanto uma variavel é influenciada pela outra,

podendo essa influéncia ser linear (correlagéo) ou nao.

Definicao 1.3. “Correlacdo é uma medida que avalia o grau de linearidade do diagrama de

dispersao de duas variaveis quantitativas.” [PAPMEM-janeiro-2020] e é definida como

N
% (D) ~7)
Corr(X,Y) = % = — , Cov(X,Y) € [- 1,1]
Xy n _ & -
T @) ﬂ@;wz

i=1 i

Valores positivos indicam uma relacao positiva entre as variaveis (por exemplo, se uma
aumenta, a outra também), enquanto valores negativos indicam uma relagdo negativa. Se a
correlacdo entre duas variaveis assume os valores extremos, é dito que as variaveis sao
perfeitamente correlacionadas, ou colineares (positiva ou negativamente), ja quando esta
proxima de 0, dizemos que as variaveis sdo pouco ou nio correlacionadas, ou seja, nao

possuem influéncia uma na outra.

Observacéo: Correlagao de Pearson

Por fim, quando a analise é composta por uma variavel quantitativa e uma qualitativa,
€ util que sejam calculadas as estatisticas descritivas da variavel numérica em cada
categoria da variavel quantitativa, geralmente a visualizacao dessa analise ¢é feita através de

graficos boxplot.
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Gréfico extraido Mukhiya e Ahmed [2020]: graficos boxplot de preco de carros pelas
categorias de tipo de roda

Analise Multivariada

A forma mais comum de fazer uma andlise multivariada em uma base de dados €&
analisar graficos que indiquem a tendéncia de variaveis duas a duas, em apenas um gréfico.
No Python é utilizada a fungao pairplot() da biblioteca de visualizagdo Seaborn. Ela retorna
uma matriz nxn de graficos de dispersdo, onde é possivel analisar conjuntamente o
comportamento de varias variaveis. Além disso, e muito importante em problemas de
classificacao, é possivel identificar a qual categoria da variavel de interesse os pontos no
grafico pertencem. Esse tipo de analise € de suma importancia em identificar quais variaveis

conjuntamente s&o boas segregadoras de categorias.
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Grafico extraido Mukhiya e Ahmed [2020]: matriz 3 x 3de graficos de dispersao, incluindo
segregacao dos pontos na variavel de tipo de roda (drive-wheels)

Além dos gréficos de dispersao e distribuicdo, é possivel também através da fungao
heatmap(), também da biblioteca Seaborn do Python, ilustrar graficamente as correlagdes
entre quantas variaveis da base se deseja. Na figura abaixo, quanto mais claro o

cruzamento, maior a correlacao.

symboling -
normalized-losses
wheel-base

length

width

height
curb-weight
engine-size
compression-ratio
horsepower
city-mpg
highway-mpg
price

-0.8

0.4

0.0

-04

-0.8

length —

width -
height
city-mpg

price =

symboling

wheel-base —

engine-size =

curb-weight —

normalized-losses

compression-ratio

horsepower —

highway-mpg

Grafico extraido Mukhiya e Ahmed [2020]: matriz de correlagao gerada a partir da fungao
sns.heatmap() do Python
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1.6 Métodos de Selecao de Atributos

A anadlise exploratéria auxilia em enxergar as rela¢des entre variaveis e precede uma
das partes mais importantes da modelagem de um problema de aprendizagem estatistica:
quais variaveis devem ser passadas ao modelo, para que tenha um bom resultado? Por
algumas razées, na maioria dos modelos estatisticos n&o € aconselhavel alimentar o modelo

com todas as variaveis disponiveis.

O principio conhecido como Razdao de Occam, atribuido ao frade fransciscano e
I6gico William Occam, do século 14, diz que “se dois modelos explicam e produzem o
mesmo resultado, o mais simples é sempre a melhor opgéo”. E sempre desejavel ter um
modelo simples e explicavel, e isso se torna uma tarefa dificil quando muitas dimensdes séo
utilizadas. Fora isso, é possivel que dentro dos dados observados existam variaveis que nao
agregam nenhum valor a predicdo desejada, e que se acrescentados ao modelo podem
resultar em um modelo ruim. O termo que explica esse acontecimento € conhecido como
Garbage In, Garbage Out (GIGO, ou RIRO - Rubbish In, Rubbish Out). Esse conceito &
altamente utilizado em computacdo e matematica, e diz que a qualidade de saida (output)
do modelo é diretamente influenciada pela entrada (input). Em ambiente matematico, por
exemplo, se uma funcéo foi erroneamente especificada, é improvavel que a resposta do

problema esteja correta.

Mas a principal razao para escolher as variaveis apropriadas é conhecida como a
Maldicao da Dimensionalidade (termo atribuido a Richard Bellman, 1961), e diz que a
medida que o numero de atributos (dimensao) no modelo cresce, 0 espago de variaveis se
torna mais esparso, e essa menor densidade dos dados faz com que mais observacoes
sejam necessarias para que o modelo seja generalizavel. De acordo com G. James et al.
[2013], o erro de teste também tende a aumentar quando a dimensao aumenta, a néo ser
que as variaveis utilizadas sejam de fato associadas com a variavel de interesse (0 que nem
sempre é verdade). E além disso, maiores conjuntos de dados agregados a modelos
complexos pedem por uma maior poténcia computacional, podendo ser demorados e dificeis

de implantar em produgao.
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\ > >

X1 X1

Espaco de variaveis de 1 dimenséo (figura a) e 2 dimensbes (figura b) com numero de
observagdes constantes n = 10, divididos em 3 regides do espago. Nesse exemplo, para

. ~ . - d
preencher todo o espacgo de variaveis, na mesma proporgao, seriam necessarias 10
observacdes, onde d é o numero de dimensdes (variaveis) utilizadas.

Ou seja, para evitar problemas de generalizagao, erro e tempo/poder computacional,
torna-se entao imprescindivel encontrar um equilibrio entre a dimensdo dos dados e as
variaveis realmente necessarias para o treino de um bom modelo. O objetivo entéo é reduzir
ao maximo o numero de atributos utilizados, mas ainda assim ter estrutura suficiente para

que o modelo consiga atingir sua meta.

Uma maneira de eliminar a olho algumas variaveis que nao trazem informagoes
importantes ao problema definido é possuir algum tipo de conhecimento prévio do campo de
estudo e/ou dos dados. Por exemplo, na base de dados do Titanic, que contém informacoes
dos passageiros a bordo do navio e sua sobrevivéncia (sim ou n&o), onde o objetivo padréo
€ prever se uma pessoa sobreviveu ou nao, € muito improvavel que o primeiro nome
daquela pessoa seja um fator relevante para determinar sua sobrevivéncia. Para identificar o
sexo de um passageiro, a variavel Sexo provavelmente é muito mais importante, ou para

identificagao de sua posig¢ao social, talvez o titulo.

Se apos a remocgao de variaveis claramente ndo importantes a dimensao dos dados
ainda foi grande, o que geralmente acontece, € possivel aplicar alguns tipos de algoritmo
que ajudam nessa escolha. Esses métodos s&do geralmente divididos em transformagéao de
variaveis e selegdo de variaveis. A selecdo de variaveis, como diz o nome, consiste na
selecdo de um subconjunto de variaveis ja existentes na base de dados. A transformacéao de
variaveis, por outro lado, compreende a criagdo de variaveis novas a partir das existentes,
encontrando relagdes existentes entre varidveis ou criando um novo espago de variaveis

com menores dimensdes através do mapeamento de fungdes nos dados originais, retendo o
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maximo de informacao possivel [Pechenizkiy et al. (2004)].] Para ambos os tipos de
métodos é possivel dividi-los em duas grandes categorias, a de métodos supervisionados,

que levam em conta a variavel resposta do problema, e nao supervisionados.

1.6.1 Transformacgao de Variaveis

Os principais métodos de transformacdo de variaveis supervisionado e néo
supervisionado sao, respectivamente, LDA (Analise Discriminante Linear) e PCA (Analise
de Componentes Principais) [Tharwat (2007)]. Ambos tem como objetivo criar um novo
espaco vetorial, com menor dimensédo do que o original, maximizando a variabilidade dos
dados. O que as diferem, porém, é que a LDA faz isso achando os eixos que maximizam a
razao entre a variancia dos dados entre as classes, garantindo o espago com maior
separabilidade de classes; e a PCA cria esse novo espago observando a correlagao entre as
variaveis originais e encontrando combinagdes lineares entre elas, criando eixos ortogonais
(também chamados de componentes principais) que maximizem a variancia dos dados em

geral, sem levar em conta as classes das observagoes.
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Imagens ilustrando o objetivo de cada método de transformagao de variavel.
LDA a esquerda e PCA a direita.

A) Analise Discriminante Linear (LDA)
A LDA é composta basicamente por trés passos:

1. Calculo da matriz de variancia intra classes (SW)
2. Calculo da matriz de variancia entre classes (SB)

-1
3. Decomposicdo dos autovalores e autovetores da matriz P =SW SB, e

construgdo do espago de menor dimensdo utilizando apenas k vetores da

decomposigao.
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Seja o conjunto de dados original com N observacdes X = {xl, xz, xN}

M
, onde cada observacdo contém M variaveis, ou seja, X € ‘R . Suponha que o
l

conjunto de dados X seja dividido em ¢ classes, C = [w_, W_, .. u)c], onde n

1 2

representa a quantidade de observagdes dentro da classe u)i, de tal forma que

Cc

N =) n. Para cada classe, temos um vetor cxm com as médias de cada
i=1

variavel:

1
= — X
lJ‘j n,,z i
Jleooj

Onde X, representa as observagdes de Xpertencentes a classe W, A partir das

médias por classe, a matriz de covariancia de cada classe pode ser calculada como

segue:

1 T
S = — —
= RCROICEgT
J

E, por fim, a matriz de covariancia intra classes (SW) € dada pela soma de todas as

matrizes de covariancia intra-classe de todas as classes presentes no conjunto de
dados, normalizada pelo numero de observagdes contidos em cada classe, e pode

ser calculada pela formula:

C
1 _
SW == 'Z (nj 1)S_
j=1 J

De forma bastante parecida, a matriz de covaridncia entre classes (SB), que

representa a distancia entre a média de cada classe e a média geral dos dados,
distdncia que gostariamos de maximizar para aumentar a separabilidade das

classes, é dada por?

c
Sp = 20— 0= )




B)

28

c N
1 1
Onde b = -~ X nw = » X ¢ a média geral dos dados.

j= i=1

Para atingir o objetivo de minimizar a variancia dentro das classes e
maximizar a variancia entre elas, € necessario encontrar a matriz de projecao d)lda,
T
|®'S @

que maximiza o critério de Fisher, ® = arg max T—B A solucéo desse
lda @ | qu)l

: . -1 .
problema equivale a encontrar os autovetores da matriz SW SB, dado que SWseJa

nao singular [21]. Os autovetores encontrados na solugéo do problema representam

0s €ix0s no novo espago de variaveis, e os autovalores, sua magnitude.

Encontrados os autovalores que resolvem o problema, o novo espago
vetorial, com dimensao reduzida, é construido com os autovetores que possuem os k

maiores autovalores, ou seja, que melhor separam as classes no espago. A
: ~ .- NxM_ ~ : L.
dimensao original dos dados (X € ‘R ) € entdo reduzida com a projegéo dos dados

Mxk o .
nesse Novo espacgo (Vk € R ) conforme a equagao abaixo:

Y =XV, ye "~

Analise de Componentes Principais (PCA)

A PCA é uma analise um pouco mais simples que a LDA no sentido de, como
as classes dos dados ndo sao levadas em conta, ndo é necessaria a construgao de
diversas matrizes de covariancia. Esse método, porém, precisa que os dados
avaliados sejam padronizados, isto é, tenham as propriedades de uma distribuicdo
normal padrdo. Isso é necessario pois, como seu objetivo € encontrar os eixos que
maximizem a variancia dos dados, se um componente varia menos que outro (ex:
altura e peso humano) devido a suas respectivas escalas (metros vs. quilos), a PCA
pode determinar que que o eixo com mais variancia corresponde o eixo dos dados
de “Peso”, quando na verdade, a variagdo de “Altura” pode ser igualmente
importante, pois uma mudanga de 1m na altura € muito mais significativa que 1 kg no
peso [21]. Dessa forma, o método PCA é dividido basicamente em 3 passos:

X, .—X.
U J

Padronizagao dos dados x'.. = —
13 X
i
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2. Construcado da matriz de covaridncia dos dados
3. Decomposi¢ao dos autovalores e autovetores da matriz de covariancia, e construgao

do espago de menor dimensao utilizando apenas k vetores da decomposicao.

Seja o conjunto de dados original com N observagées X = {xl' X, o xN}

M
, onde cada observagédo contém M variaveis, ou seja, xl,E R . A média e desvio

padrao de cada variavel sao dados, respectivamente, por:

E apdés a padronizacdo temos entdo o novo conjunto de dados

X' = {x'l, x'2, x'N}, a partir do qual a matriz de covariancia sera calculada.
[ Var(z]) Cov(ziz}) ... Cov(ziz)]
g Cov(zhx)) Var(z)) ... Cov(zhx;,)
| Cov(x;,2}) Cov(z,,@5) ... Var(z;,)
Onde

N
' _ 1 _ -2
Var(x j) == i§1(xij xj) e
;X - ~
Cov(x X k) =~ Ei(xi]_ — xj)(xik - xk).

O método de andlise de componentes principais pode ser interpretado como
uma mudanga de bases, uma vez que encontra novos eixos ortogonais onde os
dados sao projetados. Esses eixos sdo encontrados ao fazer a decomposi¢ao da

matriz de covaridncia calculada no passo anterior em seus autovetores e
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autovalores, e fazer a normalizacdo dos autovetores para formem uma base

ortonormal.

a
Sa. = Aa, onde a, = —- , a autovetor correspondente ao autovalor A
ja | P

j JJ j : i j

]
Assim como na LDA, os autovetores (normalizados) encontrados na solugéo
do problema representam os eixos no novo espaco de variaveis, € os autovalores,
sua magnitude. Escolhemos entdo os k autovetores com os maiores autovalores, ou

seja, os eixos que tem a maior variabilidade de dados, e formamos a base

. . S MxN
ortonormal Vk. Depois, basta projetar os dados originais (X €R ) nas novas

Mxk ~ .
coordenadas (Vk eR "), de acordo com a equacgao abaixo:

Y =X v, Ye Rk

As componentes principais geradas e guardadas em Ypodem ser

interpretadas como combinagdes lineares dos dados originais.

Ambos o0s métodos descritos acima sido muito eficientes em reduzir a

dimensionalidade dos dados originais e, inclusive, a LDA pode ser até utilizada como

método de classificagdo, ja que considera no processo dados classificados. Porém, deve ser

notado que existem algumas limitagdes.

Linearidade

Ambos os métodos assumem uma relagdo linear entre as variaveis. Se alguma
variavel avaliada possuir um comportamento nao linear em relacdo a outras, os
métodos podem nao ter bons resultados.

Apenas variaveis huméricas

Como ambos os métodos se utilizam da maximizagdo da variancia, uma medida
numeérica, eles ndo conseguem lidar com variaveis nominais ou ordinais.

Avaliacdo manual da varidncia

No problema de reducdo de dimensionalidade, apesar de bibliotecas de
programacao (ex.: sklearn no Python) possibilitarem automaticamente a selegéo dos
autovetores com x% de variancia explicada, quando os métodos sao aplicados passo
a passo, as variancias precisam ser avaliadas manualmente para selegdo dos novos

eixos com redugao reduzida.

Dificuldade na interpretabilidade
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Por fim, as novas componentes geradas nos métodos LDA e PCA sao de dificil
interpretacdo pois sumarizam informacdo de muitas outras variaveis em novas
variaveis. Dessa forma, o modelo torna-se pouco explicavel, mesmo quando utilizado

um método estatistico simples.

1.6.2 Selegao de Variaveis

As abordagens para selecdo de variaveis podem ser divididas em trés grandes tipos
[Lee and Monard (2006)]: Filtros, Wrapper e Intrinsecas. Abaixo serdo discutidas alguns de
seus métodos, bem como suas propriedades. O objetivo dos métodos de selegdo de
variaveis é encontrar um subconjunto das variaveis originais que seja representativo para o
problema e que tenha o maximo de informacao possivel para que o modelo estatistico
utilizado tenha um bom desempenho. Ao selecionar um subconjunto do conjunto original de
atributos, a selecdo de varidveis consegue lidar com o problema de redugdo de

dimensionalidade.

I. Abordagem Filtro

Os métodos de filtragem retiram da base todos os atributos que néo satisfagam um
certo critério estabelecido, e sdo muito populares devido a sua eficiéncia computacional [S.
Sadeghyan (2018)]. A ideia é filtrar atributos irrelevantes para o modelo estatistico e, por
esse motivo, € um processo que acontece antes do algoritmo de aprendizado. Alguns

métodos populares sao:

A. Filtro por Correlagao

Se duas variaveis explicativas sdo altamente correlacionadas entre si, elas
essencialmente oferecem informagado redundante ao modelo. Dado que a primeira
variavel oferece boa informagéo em relacdo a variavel resposta, a segunda variavel
nao esta adicionando informagao alguma, logo, faz sentido que seja retirada. Existem
alguns modos de calcular a correlagéo entre duas variaveis, abaixo discutimos os

mais utilizados.

Coeficiente de Correlacdo de Pearson

O coeficiente de Pearson mede a relagdo linear entre duas variaveis. E um
teste paramétrico, que assume uma relagdo linear e que ambas as variaveis sao

normalmente distribuidas. Ver Definicdo 3.1 em 1.5 Anélise Exploratoria (EDA).
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Coeficiente de Correlagcdo Ranking de Spearman

Diferentemente de Pearson, o coeficiente de correlacdo de Spearman é um
teste ndo paramétrico, ou seja, ndo faz suposigcdes sobre a distribuicdo dos dados,
que testa a correlagdo entre duas variaveis, sejam elas relagdes lineares ou néo.
Também é um coeficiente que varia de -1 a 1, onde os valores positivos indicam uma
correlagdo positiva e os negativos, uma negativa. O valor 0 indica a ndo correlagao

entre as variaveis.

Definicao 1.4. O coeficiente de correlagao de ranqueamento de Spearman entre X e
Y é dado por:

— % (R@x)~RE)HRH)-RH))
p(X,¥) = —

1. = N2 1 - 2
Gr ZRE)=R() G ZROD-RO) )

I

pX,Y) € [- 1,1]
Onde R(xl,)e R(yi)séo 0s rankings dos valores xey, R(x) e R(y) sdo a média dos

rankings e n € o numero de observagdes dos dados.

Ambos os coeficientes descritos acima funcionam para variaveis continuas e
ordinais discretas. E importante ressaltar também que apesar de serem métodos
computacionalmente eficientes, sdo métodos que nao recebem feedback do
aprendizado estatistico, ou seja, ndo existe nenhuma garantia que as variaveis
selecionadas sdo uma boa escolha para que o modelo escolhido tenha uma boa

performance.

. Filtro de Testes Estatisticos

Métodos dessa categoria tem o objetivo de avaliar as variaveis
individualmente em relagc&o a variavel resposta e as ordenam com base em alguma
métrica estatistica, selecionando apenas as k melhores classificagdes. Informacéo

Mutua, Escore Qui-Quadrado e ANOVA sao comumente utilizados.

Informacéo Mutua (ou Ganho de Informacéo)
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A intuicdo desse método é podemos medir o quanto de informacao a
presenca ou auséncia de uma variavel (X) acrescenta na explicagcao de outra (Y).

Para avaliar essa quantidade, o conceito de entropia € utilizado.

Definicao 1.5. [Mark A. Hall (1999)] “Entropia é a medida de incerteza ou

imprevisibilidade em um sistema. A entropia de Y € dada por

HY) = — XY p®) In(p(y))
yeY

A ideia da informacgao é avaliar se a entropia de Y cai quando a relacionamos
com particbes oriundas de X. A diferenga entre a entropia original de Y e a entropia
encontrada de Y apds observacdo de X é chamada de ganho de informacéo e, se é

diferente de 0, indica que ha uma relagao entre as duas variaveis.

Definicao 1.6. A entropia de Y condicional a observacao de X é dada por

HY|X) = — X p() X pOlx) n(p(y]x)

xeX yeY

Se H(Y) — H(Y|X) = 0 entdo X e Y sado independentes, e X pode ser retirada do

conjunto de atributos sem perdas na predi¢éo de Y.

Escore Chi-Quadrado

O teste estatistico Chi-Quadrado é utilizado para testar relagbes entre duas
variaveis categoricas, e é utilizado na selecdo de variaveis para identificar as
variaveis explicativas que ndo possuem uma relagdo com a variavel resposta e que,
portanto, podem ser retiradas da base em um problema de classificacdo. O teste

compara a distribuicdo conjunta observada de X e Ycom seu valor esperado, e testa

2
entdo sua significancia de acordo com a distribuicdo Chi-Quadrado (X ). Se o valor é

significante em relagcdo ao nivel de significancia estabelecido, a hipétese nula de
independéncia entre as variaveis € rejeitada e X pode ser mantida na base do

modelo para o problema de classificagdo de Y.

Definicao 1.7. Dada a tabela de distribuicdo observada entre X e Y
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XY Total
CY,l CY,Z
0 0
CX,l 1 2 Total CX,l
0 0
CX,Z B8 4 Total CY,Z
Total T [ T [ Total
ota CY, 1 ota CY, 5

A férmula do teste Chi-Quadrado é dada por

2 (Oi_Ei)
X, =275

c .
i

, onde

-c = (CX - 1). (CY — 1) s&o os graus de liberdade do teste (cjé o nimero de

categorias da variavel j)

-0, € o valor observado de i (combinagao de categorias de X e Y)

-E € o valor esperado de i (combinagao de categorias de X e Y)

Teste T it o médi

O teste t de Student para identificar diferengas de médias € muito similar ao
teste Chi-Quadrado, mas, ao invés de avaliar relagbes entre duas variaveis
categoricas, testa se uma variavel explicativa numérica X tem médias
estatisticamente diferentes para cada classe de Y, sendo assim uma boa variavel
para o problema de classificacdo em questdo. O teste t é indicado apenas para
variaveis categoricas binarias. Em problemas de classificagdo multinomiais, o teste
aplicado deve ser o ANOVA (Analysis of Variance), que nao sera abordado neste

trabalho.

Dado um nivel de significancia a, um teste t de duas amostras é aplicado.
Nesse problemas temos as seguinte hipéteses, onde a variavel Y é composta pelas

classes A e B:
Ho: My = Hy

Hl: K, * W,
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E a estatistica de teste é dada por:

,onde S é o desvio padrdo de X na classe j, ijé a meédia de X na classe j e njé o
J

numero de elementos da classe j.

Caso a estatistica do teste seja significante (tobs>taou p valor < a),
rejeitamos Hoe concluimos que a variavel X € uma boa variavel com relacédo a

separacdo de Y e, portanto, pode ser mantida na base para o problema de

classificacdo. Caso contrario, X é retirada.

l. Abordagem Wrapper

Os métodos tipo wrapper sdao aqueles que selecionam subconjuntos de variaveis e
avaliam sua performance no modelo selecionado, de acordo com alguma métrica
estabelecida. O método entdo fornece feedback para ele mesmo, fazendo esse processo
recursivamente para todos os subconjuntos possiveis e encontrando o que melhor resolve o
problema proposto (possui a melhor performance). Wrappers podem ser interpretados como

problemas de busca.

Conjunto de
Treinamento Estimativa de
> Desempenho
Conjunto de
i Treinamento
Busca por Atributos Reduzido

Indutor
Conjunto )
de Atributos Classificador

Estimativa de
Desempenho

(o

lassificador

Conjunto de Teste
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Figura retirada de H. D. Lee e M.C. Monard (2006): llustragdo da abordagem dos métodos

Wrapper

Uma das maiores desvantagens desse tipo de método é seu custo computacional.

Como o algoritmo de aprendizado estatistico é rodado para todo subconjunto possivel de

atributos, caso a base de dados possua muitas variaveis, ele pode ser de dificil

implementagao. Por outro lado, sdo métodos que identificam interagbes entre as variaveis e

encontram o subconjunto 6timo para o problema em questdo. Os métodos wrapper mais

conhecidos e utilizados sdo Forward, Backward e Stepwise, e diferem apenas no sentido da

busca.

A. Selecado de Variaveis Para Frente (Forward)

Esse método inicia a avaliagdo de um atributo por vez, selecionando o que
produz o melhor resultado no algoritmo de aprendizado selecionado. Na segunda
iteragcdo sao testadas todas as combinac¢des da variavel selecionada na primeira
iteracdo com todas as outras e, da mesma forma, é selecionada a combinagao que
melhor performa. Esses passos sao repetidos até que um critério seja atingido, ou
até que todas as combinag¢des tenham sido testadas, para que entdo a melhor seja

selecionada como final.

Selecao de Variaveis Para Tras (Backward)

Contrario ao primeiro método, o método de seleg¢ado para tras inicia a busca
pelo conjunto de todas as variaveis da base, e a cada iteragao retira uma variavel e
analisa a performance do modelo com o subconjunto encontrado. Esses passos sao
repetidos até que um critério seja atingido, ou até que todas as combinagdes tenham

sido testadas, para que entdo a melhor seja selecionada como final.

Selegdo de Variaveis Paralela (Stepwise)

A selecao paralela, por sua vez, € uma combinagao dos dois métodos acima
e reduz o tempo computacional da busca. Essencialmente na busca paralela duas
buscas (uma para frente e uma para tras) séo iniciadas ao mesmo tempo e séo
encerradas no centro do espago de busca. O subconjunto com a melhor performance

no modelo estatistico é entdo selecionado.

Abordagem Intrinseca (Embedded)
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As abordagens intrinsecas sao chamadas assim pois acontecem dentro do processo
de construgdo da aprendizagem estatistica. O algoritmo é treinado e entao tira vantagem do
calculo de importancia de cada variavel derivada do algoritmo e performa sua propria
selecao de variaveis, retirando os atributos ndo importantes para predicdo. Alguns métodos
com esse tipo de abordagem s&do LASSO e modelos baseados em arvore de decisdo (como

Florestas Aleatérias).
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Capitulo 2: Fundamento dos Modelos

Escolhidos

2.1 Naive Bayes

O modelo estatistico Naive Bayes & um classificador probabilistico derivado do
famoso Teorema de Bayes. Em termos leigos, tal teorema tem como objetivo encontrar a
probabilidade de uma certa hipotese ser verdadeira dado uma certa evidéncia (ou calcular a
probabilidade de uma classe dado uma observacdo dos dados, trazendo o problema para

aprendizado de maquina) e tendo informagdes sobre a probabilidade da hipotese.

Definicao 2.1. A equacao do Teorema de Bayes é dada por

P(E|H).P(H) __ P(HNE)
P(E) ~ P(E)

P(HIE) =

Onde
- P(H) é conhecida como probabilidade a priori da hipétese, independentemente da
evidéncia observada
- P(E|H) é conhecida como Likelihood, e informa a probabilidade de observar aquela
evidéncia dado que a hipotese é valida
- P(H|E) é conhecida como probabilidade a posteriori da hipotese dada a evidéncia
observada, ou seja, a probabilidade de que a hipdtese é valida sendo que aquela evidéncia
foi observada
- P(E)é a distribuigdo marginal

Dado um conjunto de dados com k classes (C = [cl, Cppom ck]) e j variaveis (

X = [X1' X e X].]), o teorema de Bayes ¢é aplicado da seguinte maneira:

P(XIC)P(C)  PXNX,N.X|C).P(C)
P(X) o PX N X,N..X)

P(C,| X) =

O classificador de Naive Bayes possui uma caracteristica “ingénua”, como diz seu
nome, que auxilia no calculo da probabilidade conjunta das variaveis que aparecem na

féormula do teorema aplicado aos dados. O modelo assume que todas as variaveis Xl, sao

condicionalmente independentes na classe Ck, ou seja,
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P(X, N X,n..X|C) = P(X,IC,).P(X,IC,)..PKX||C, )

Dessa forma, é possivel fazer uma simplificacao da formula original, de tal forma que

o classificador ndo precise calcular probabilidades conjuntas.

P(X_| C.).P(X,| C)..P(X|C).P(C)
P(CIX) =— : P(lenf(zn...x,j) — Ve el
J

Por fim, utilizando essa féormula simplificada, o algoritmo define a classe de uma

observacao xn como

c =arg maxck P(Ck|X1’n,X2'n,... Xj,n)
Como a probabilidade marginal (P(X)) é constante ao longo das comparagdes de

classe para cada observagdo, o modelo compara apenas o numerador de P(Ck|X)para a

escolha do argumento maximo [Chris Albon (2018)].

O algoritmo de Naive Bayes calcula as probabilidades assumindo uma distribui¢cdo de
dados das variaveis explicativas. Na pratica, existem trés tipos de Naive Bayes, aplicado em

diferentes situacodes, sio eles:

e Gaussiano: utilizado com variaveis continuas, assume que sua distribuicdo é
Normal;

e Multinomial: utilizado quando as variaveis representam frequéncia, ignora variaveis
com frequéncia zero, usado amplamente em classificagao de texto;

e Bernoulli: utilizado quando as variaveis sdo binarias (ex: preseng¢a ou auséncia de

uma palavra em um documento).

Naive Bayes €& um modelo estatistico facilmente explicavel e com tempo
computacional linear, além de precisar de poucos dados para treino e funcionar bem para
classificacdo multinomial. Apesar de possuir hipéteses como independéncia condicional das
variaveis e, quando utilizado com variaveis numéricas, a normalidade das observagoes,
condicbes que raramente sao verdadeiras na pratica, tende a ser um classificador tdo bom

quanto outros mais complexos.
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2.2 Florestas Aleatorias

Arvores de Decis&o

Para entender o método chamado de Floresta Aleatéria, € necessario primeiro
entender o método estatistico denominado CART (Arvores de Classificagdo e Regresséo),
introduzido por Breiman et al. em 1984, utilizado para construir preditores do tipo arvore,
chamados de arvores de decisdo, para problemas de classificagdo e regressao [33]. As
arvores de decisao s&o algoritmos supervisionados que se utilizam de regras binarias para
atingir um valor objetivo, categorico ou continuo, e é chamado dessa forma pois possui o
formato de uma arvore invertida, com sua raiz no topo, bifurcagdes (chamado de nés de

decisdo) e suas folhas ao final de cada “caminho de decisao”.

Decision Node _—)»Root Node

—————— e

Decision Node

|
v v

v v

T — — m— m— m— w— —

Leaf Node Leaf Node Leaf Node Decision Node
N e e e e e e o |
Leaf Node Leaf Node

Figura retirada de [34]. llustracdo de uma arvore de decisao com 5 folhas - em rosa -
e quatro nés de deciséo - em azul e verde. O n6 verde é a raiz da arvore.
A cada né de decisao, o espaco de valores de X é dividido em dois subconjuntos
X< &t v x’ > d},
onde j e {1,.., p}variaveis explicativas e d € R, e essa divisdo é feita recursivamente até que a

arvore termine ou um critério de parada seja atingido (melhor pratica) e atinja-se entdo uma

folha com o valor objetivo. O método de separagao dos nés tem como objetivo encontrar a
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tupla (j, d)que minimize uma funcao de custo. Nos problemas de classificagdo, o propdsito
da divisdo é achar a variavel e a quebra que melhor minimize a pureza dos nés filhos, e para
isso a métrica mais utilizada € o indice de Gini. Entropia e Ganho de Informacéo (ver 1.6.2
Selecdo de Variaveis > B. Filtros de testes estatisticos) também podem ser utilizados para

encontrar essa divisao 6tima.

Definicao 2.2.

O coeficiente de Gini, ou nivel de impureza de Gini, € a probabilidade de um dado aleatério
ser classificado incorretamente se fosse aleatoriamente classificado de acordo com a
distribuicdo de classes da base de dados (ou no caso da arvore de decisao, da distribuicdo

naquele né especifico). O coeficiente é dado por
C
G=Xp@d*A - p@)
i=1

Dado um né t, o algoritmo de divisdo tenta entdo maximizar a fungcdo de ganho de
pureza Gini
#tD #t

E
#t Gt + #t Gt)
D E

Gt—(

,onde D é a quebra a direita e E é a quebra a esquerda do no t, e #tDe #tE suas

quantidades de observacdes, respectivamente. E importante ressaltar que a cada né t a
busca pela melhor quebra é feita através de todas as variaveis explicativas, entdo uma

variavel pode ser utilizada mais de uma vez ou nenhuma [33].

Como ja mencionado, € uma boa pratica que exista um critério de parada que impeca
que a arvore se desenvolva indefinidamente. Primeiramente, € natural que nao se deseja
dividir nés puros (que contenham observagbes de apenas uma classe). Mas a razéo
principal para que haja essa “poda” na arvore é impedir que o modelo seja super ajustado
aos dados (overfitting). Quando nao existe um critério de parada, cada folha pode ser uma
observacao da arvore e, portanto, o modelo torna-se inutilizavel, ja que qualquer variagao
nos dados de teste em relagao aos de treino pode levar a uma classificagao incorreta. Além
disso, mesmo que o caso extremo mencionado acima nao acontecga, algumas folhas podem
ter muito pouca representatividade, resultando em um modelo demasiadamente complexo.
O critério de parada € geralmente determinado por um nimero minimo de observagdes que

cada folha deve ter.
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Em paralelo com o critério de parada das decisdes, outra etapa importante desse tipo
de modelo é a chamada “poda” da arvore de decisdo, que consiste em encontrar uma
sub-arvore da arvore completa (ja com os critérios de parada) com profundidade p, visando
escolher a com melhor balango entre viés e variancia. Esse processo € uma selecédo de
modelos, onde o algoritmo utilizado “corta os galhos” recursivamente e foca em encontrar a
sub-arvore que possui 0 menor erro de treino e, portanto, melhorando a generalizagédo. Essa
selecdo é feita, geralmente, utilizando o método de Validagdo Cruzada (ver 1.4.2 Validagdo
Cruzada: K-Fold).

CART é o modelo estatistico que menos requer preparagdao de dados, como
normalizagdo ou regularizacdo das variaveis, além de trabalhar muito bem com dados
lineares ou néo lineares, ser robusto a outliers (por suas regras serem binarias) e ainda é
extremamente rapido para previsdes, uma vez que treinado. O seu maior beneficio é sua
interpretabilidade, pois as regras que levam a classificagdo (ou calculo de um valor, caso
seja uma arvore de regressdo) de uma observacdo sdo claras, o que usualmente é uma
caracteristica muito importante nas aplicacbes de aprendizado de maquina no mercado. As
arvores de decisdo, porém, sao muito instaveis; uma pequena variagdo nos dados de treino
pode mudar significativamente sua estrutura, e pelo critério de impureza utilizado variaveis
importantes podem ficar de fora da arvore. Esses problemas sao mitigados pelas Florestas

Aleatoérias.
Florestas Aleatorias

A ideia do método de Florestas Aleatdrias € utilizar uma combinagao de diversas
arvores de deciséo aleatorias, esse tipo de método é chamado de método de aprendizagem
ensemble. Se utilizando de diversos modelos CART, ao invés de apenas um, as Florestas
Aleatdrias se beneficiam de uma melhor exploracdo do espago amostral, o que leva a um

melhor poder preditivo.

Definigao 2.3. [R. Genuer and J. Poggi (2020)]

“A definicao geral de Florestas Aleatdrias, por Breiman (2001), é dada por:

Seja (ﬁ(., G)l), - i:(., G)q)) uma colegédo de preditores do tipo arvore, com (5)1,..., @qvariéveis

aleatdrias independentes e identicamente distribuidas de Ln[conjunto completo de dados]. O

preditor de floresta aleatério hRF € obtido ao agregar essa colegcao de arvores aleatérias. A

agregacao e feita do seguinte modo:
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AN q AN
1
hRF(x) = 72 h(x, G)l) (média das predigdes das arvores individuais) para
=1
regressao
A q
. hRF(x) = argmax _ _. D iAL(x,G)l):c (moda das predigdes das arvores

=1

individuais) para classificagao*

A construcdo das Florestas se utiliza de dois conceitos: Bagging (ou Bootstrap
Aggregating - Agregacao de Bootstrap) e selegcédo aleatoria de variaveis, gerando arvores
com baixa correlagdo entre si, caracteristica chave do funcionamento do modelo. Seja um
modelo de Florestas Aleatérias com B arvores, para o treino da arvore beB sao

selecionadas uma amostra de Bootstrap (ver 1.4.3. Bootstrap) Xb dentro do conjunto

completo de dados e um subconjunto aleatério de variaveis ©,, geralmente com tamanho Vi

, onde j é o numero de variaveis. B € um parametro que geralmente varia entre centenas e
milhares, dependendo do tamanho da base disponivel e seus atributos, mas seu numero

6timo pode ser determinado por algum tipo de validagdo cruzada. [35]

As Florestas Aleatérias carregam o beneficio de pouca necessidade de
pré-tratamento de variaveis da arvore de decisdo, a robustez com outliers, e resolvem o
problema de instabilidade e propensao ao super ajuste de dados (se os parametros forem
bem ajustados). Além disso € um algoritmo que trabalha muito bem com alta dimenséo, ja
que é construido a partir de subconjuntos de variaveis. Por outro lado, por ser um modelo
estatistico que envolve treino de muitos sub-modelos, perde a interpretabilidade do CART
(apesar de ser possivel calcular a importancia das variaveis na predi¢cdo através de uma
algoritmo proposto por Breiman [36]). Por esse mesmo motivo, requer um tempo
computacional grande para treinamento e pode ser muito demorado para grandes conjuntos

de dados.

2.3 Maquina de Vetores Suporte (SVM)

As Maquinas de Vetores Suporte sdo um conjunto de métodos de aprendizagem
supervisionada pertencentes a familia de classificadores lineares generalizados, podendo
ser utilizados para classificagdo ou regressao (V. Jakkula [2011]). A intuicdo por tras desse
método € encontrar o hiperplano (classificador linear) que obtenha a separagdo maxima

entre duas classes, achando uma margem maxima entre os pontos. Os pontos que tocam
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na margem do hiperplano e 0 maximizam sao chamados de Vetores Suporte, dando nome

ao modelo.

Seja um conjunto de dados com j variaveis (x. = = (xn""' xij), i = 1,2,.,n), cuja
L

classificagdo de classes é dada por ye{— 1, + 1}. Conforme explicado por E.

Garcia-Gonzalo et al. (2016), as classes dos dados podem ser separadas pelo hiperplano
wal, + b = 0,onde w é o vetor de pesos e b é o viés. Os hiperplanos marginais H1 e Hz,

onde os vetores suporte estdo contidos, sao dados por
T
H.: (le_+ b) =1
T
H:wzx +b)= —1

. . . . . A 2
A margem, ou a distancia entre os hiperplanos marginais, € dada entao por fw||

medida utilizada para maximizar a separa¢ao dos pontos.

() @ class A sample
Optimal N ® [l class B sample
Hyperplane \\
W.X+b=0 ‘X @ © ®
N Q
®
\\ \ O
\\ ®
. . ® ®
& 2 Support Vector
o wi| ®oPP
(| B @ AN
] O o ~ \\\_!'Il
m] < . >
O B AN
H, Hyperplane

Figura retirada de [31]. llustragdo do SVM de classificagao, vetores suporte € o
hiperplano 6timo que maximiza a margem entre as classes.

O problema da Maquina de Vetores Suporte € um problema de programagao convexo

de ordem quadratica, que se utiliza de Multiplicadores de Lagrange para sua resolugao,

dado por
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Minimizar
Ji =M+Zn oc[(wa+b)y—1] a>0i=1.,n
p 2 i=1"i i i " ’ "
Apos resolvido, o vetor de pesos 6timos (w) é dado por:

* *

n
w =), &YX onde a, s&o os multiplicadores étimos de Lagrange.

O método de Maquinas de Vetores Suporte possui dois grandes beneficios. Na
pratica, € possivel que existam ruidos nos dados e que, portanto, seja dificil encontrar uma
margem boa linear entre os vetores suporte. Por esse motivo, o algoritmo do SVM possui
um hiperparametro C de regularizacdo que possibilita “margens flexiveis”, balanceando a
maximizagdo da margem e a minimizagao do erro de treino. Além disso se as classes sao
ndo-linearmente separaveis, € possivel utilizar os chamados truques de nucleo (kernel
tricks) para mapear os pontos através de uma fungdo ® a uma maior dimensao onde a
separacao linear é possivel, como, por exemplo, transformagdes exponenciais, polinomiais,

entre outras.

Class 1
+ Class 2 65 o Class 1
o T Y * Class 2

.,
:
Ay
P
i
i
LR
+4
i

A5

ol & 3.
: i R ), Ji, &
> g Z A t SHE T
B o b = : o D oy LY
< . : w0 Bl

g : —
E i ! ! ! o g T\—_._\__'__,_r_—o—l!—'— 1

. ]
]

(5}
o
b
m
m

Figura extraida de [32]. llustracdo da aplicacao do kernel RBF (Radial Basis
Function) mapeando os dados de um espacgo nao separavel linearmente (figura a esquerda)
para um espaco de maior dimensao que possibilita a separacéo linear (figura a direita).

-1 2
K(xl,, xj) = exp(T. ||xi - xj||) ,a>0

SVM é um bom modelo quando as classes sao facilmente separaveis, ou seja, nao
existe muita sobreposicdo dos dados. Seu maior beneficio sdo os truques de nucleo, que

possibilitam mapear as observacdes em um outro espaco vetorial de modo que as classes
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figuem linearmente separaveis, porém, encontrar a fungcado adequada é o maior desafio do

método. Além disso, € um algoritmo com complexidade quadratica, o que o torna inviavel

(ou muito demorado) para grandes bases de dados. A Maquina de Vetores Suporte também

nao ¢ um modelo com resultados intuitivos, e pode trazer uma dificuldade na interpretacao

dos pesos das variaveis e seus impactos individuais. Apesar dos pontos negativos, esse

método é altamente escalavel e generaliza muito bem, diminuindo o risco de overfitting.

2.4 Comparacao Teérica dos Modelos

Modelo Hipoteses Beneficios Boas praticas
Naive Bayes - Independéncia - Interpretavel - Retirar variaveis altamente
condicional das variaveis - Tempo correlacionadas

- Normalidade das

variaveis (caso continuas)

computacional linear

- Se variaveis continuas nao
tem distribuicdo normal,
aplicar algum tipo de
transformacao

Florestas
Aleatorias

- Nao possui hipoteses
formais de distribuicao
pois € um modelo nao
paramétrico

- Robusto com outliers
- Trabalha bem com
dados ndo-lineares

- E bom com
conjuntos de alta
dimensao

- Encontrar a profundidade
ideal das arvores do modelo
para evitar super ajuste aos
dados de treinamento

- Usar validacao cruzada/
funcdes de busca para
encontrar o numero ideal de
arvores a serem treinadas

Maquina de
Vetores Suporte

- As classes do problema
sdo separaveis (existe
pouca ou nenhuma
sobreposicéo)

- Boa generalizagao e
escalabilidade

- Funcbes de
mapeamento dos
dados corretas levam
a 6tima separacéao das
classes

- Usar fungdes de busca
como GridSearch ou
RandomSearch (Python)
para encontrar os melhores
valores para o parametro de
regularizagao C e funcao de
mapeamento ¢




47

Capitulo 3: Aplicacao: Classificacao de

Tumores Mamarios

O estudo de aplicacdo dos métodos descritos no ultimo capitulo sera feito utilizando a
base de dados “Breast Cancer Wisconsin (Diagnosis) Data Set’, disponibilizada pelo
repositério de dados de Machine Learning UCI [29], que contém informagdes sobre tumores
mamarios obtidos através de imagens digitalizadas de um um tipo de biépsia chamada
Puncao Aspirativa por Agulha Fina (PAAF). Os dados descrevem caracteristicas do
nucleo celular da massa investigada e serado utilizados para fazer predigdes quanto a
classificacdo do tumor: benigno ou maligno. Como ja citado, o objetivo da aplicagcéo ¢é
percorrer todas as etapas de um problema de aprendizagem de maquina para classificagao
e entender quais dos modelos estudados é o mais apropriado em termos de eficacia na
classificacdo dos tumores em malignos ou benignos, levando também em conta as etapas

de pré-processamento e sua importancia na performance dos algoritmos.

A base em questao possui 569 observacdes e € composta por 32 variaveis:

e Numero de identificacdo v(sera utilizada como index)

e Diagnéstico (M = Maligno, B = Benigno) (variavel resposta)
Cada medida a seguir é dividida em 3 varidveis, uma com o valor médio, outra com o
erro padrdo e uma com a pior medida do nucleo das células de cada observacéo,
todas quantitativas continuas:

e Raio do nucleo (média das distancias entre o centro e os pontos do perimetro)

e Textura (desvio padrao de valor de uma escala em cinza)

e Perimetro

o Area

e Suavidade (variagdo local em comprimentos de raio)

e Compacidade (Perimetro*2/Area - 1)

e Concavidade (severidade dos pontos coéncavos na borda)

e Pontos Cbéncavos (numero de pontos cdncavos na borda)

e Simetria

e Dimensao Fractal

3.1 Literatura

Conforme discutido na publicagdo de Filipczuk P. et al. (2013), o interesse em

patologia digital vem crescendo ha alguns anos e diversos pesquisadores realizaram
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estudos envolvendo a analise de imagens citolégicas de tumores de mama. Entre eles
podemos citar Niwas et al. com uma acuracia de 93.3% utilizando o método de K-Vizinhos
Mais Préximos (KNN), Malek et al. obtiveram 95% de efetividade em classificagdo com
algoritmos de agrupamento difuso, e Wolberg WH et al. com Arvore de Método
Multisuperficie, que se utiliza de programacéo linear para dividir o espago em classes, com

97% de acuracia.
3.2 Métricas de avaliagao e separagao da base

O estudo de tumores tem como caracteristica bases desbalanceadas, uma vez que
dado a identificacdo de uma massa mamaria, as cancerigenas sdo menos frequentes que
benignas [29]. E importante entéo que os casos positivos de malignidade os tumores sejam
bem identificados para que a linha de tratamento seja aplicada o mais rapido possivel pelos
médicos designados. Dessa forma, a taxa de verdadeiros positivos (Sensibilidade) € uma
boa métrica para avaliacdo, pois minimizando o erro de tipo |l temos mais casos positivos
corretos. Por outro lado, é importante também que os casos sejam identificados
corretamente, minimizando a taxa de falsos positivos, de forma a minimizar custos com
exames e desconforto ao paciente. A métrica que melhor sumariza esses dois pontos é a
area debaixo da curva ROC (ROC AUC). Quando seu valor esta perto de 1 o modelo tem
uma boa performance na classificagao de casos positivos, ao mesmo tempo que possui uma

baixa taxa de falsos positivos.

Quanto a divisdo da base, pelo seu tamanho (569 observacgdes), temos uma base
pequena que se beneficiaria de técnicas de separagdo que aproveitam a base de treino
completa para modelagem do problema. A abordagem escolhida neste estudo é uma
mistura da divisdo Hold-Out com a Validagao Cruzada K-Fold. Primeiramente, a base
original sera dividida em subconjuntos de treino e teste na proporc¢ao 80/20, e a base de
treino entdo sera dividida durante a constru¢do dos modelos utilizando o método K-Fold com
k = 5.

3.3 Analise Exploratéria (EDA)

O objetivo da andlise exploratéria na base é entender a relagédo entre as variaveis e
também observar suas caracteristicas. Dependendo do modelo de aprendizagem estatistica
selecionado, a EDA pode prover insumos para transformacdes de variaveis que melhorem a

performance do modelo. No caso que temos, uma analise geral sera feita com os dados da
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base de treinamento e, entao, caso sejam identificados pontos de atencao, transformacgoes e

alteragdes serao efetuadas dentro das etapas de cada modelo testado.

Um estudo simples de correlacdo entre as variaveis indica que existe uma forte
correlagdo linear entre as medidas de Raio, Perimetro e Area, bem como também, mesmo

que um pouco mais leve, nas medidas de Compacidade, Concavidade e pontos céncavos.
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Mapa de calor com correlagdo entre as variaveis analisadas
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Histogramas das variaveis explicativas

Além disso, a maioria das variaveis, se analisadas individualmente, possuem uma
distribuicdo com desvio a direita, e estdo em diferentes escalas, ja que tratam de diferentes

medidas.

3.4 Resultados dos modelos e suas variacoes

Para todos os modelos estatisticos aplicados, foram aplicados diferentes tratamentos
nas variaveis, seguindo as boas praticas de cada algoritmo, como em 2.4., e foram entédo
comparados seus desempenhos em relacdo a métrica de interesse. Como ja mencionado,
todas as meétricas apresentadas foram obtidas através de um processo de Validagao
Cruzada K-Fold com k = 5.

3.4.1. Naive Bayes

No modelo probabilistico de Naive Bayes foram testadas a retirada de variaveis
altamente correlacionadas, antes e depois da selegdo de variaveis, bem como a
normalizagdo das variaveis que, pela analise exploratéria, ndo possuem comportamento

Normal.
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Modelo

Acuracia

ROC AUC

Sensibilidade

Naive Bayes
Sem tratamentos

96,04%

98,90%

93,53%

Naive Bayes
Retirada das variaveis com correlagdo linear > 0.9 apos a
selecdo de variaveis via Forward Selection

96,26%

98,69%

94,12%

Naive Bayes
Retirada das variaveis com correlac¢do linear > 0.9 antes
da seleg¢do de variaveis via Forward Selection

92,97%

98,07%

87,65%

Naive Bayes

Normalizagdo das variaveis via transformac¢3o de quantil e
retirada das varidveis com correlagdo linear > 0.9 apds a
sele¢3o de variaveis via Forward Selection

95,60%

98,68%

94,71%

Naive Bayes

Normalizagdo das variaveis via transformag¢3o de quantil

95,16%

98,80%

93,53%

Tabulagédo das métricas avaliadas para as variagdes do algoritmo de Naive Bayes na base
de treino (média das métricas obtidas na Validagdo Cruzada com k = 5)

Como é possivel observar, o modelo que contém a retirada de variaveis previamente

a selecdo de variaveis via Forward Selection (n° 3) teve o pior resultado. E ambos os

modelos com normalizacdo das variaveis obtiveram pouco ou nenhum ganho na

sensibilidade do problema, acarretando inclusive em uma pequena queda de acuracia e

ROC AUC comparado com os outros. O melhor modelo encontrado foi cujas variaveis com

alta correlagéo linear (acima de 90%) foram retiradas apés uma primeira selecédo de

variaveis ja ter sido efetuada.

A aplicagdo do modelo 2 na base de teste, sdo obtidos os seguintes resultados:

ROC AUC Teste: 96.23%
Acuracla Teste: 96.49%

Sensibilidade Teste:

95.24%
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70

Tumor Benigno

Classe Verdadeira

- 20

Tumor Maligno

- 10

Tumor Benigno Tumor Maligno
Classe Predita

Matriz de Confusdo com resultados das predicoes do modelo Naive Bayes 2, na base
de teste, para predicdo de malignidade de tumores

3.4.2. Florestas Aleatorias

As Florestas Aleatérias sdao os modelos mais robustos e sem necessidade de
preparacao de variavel, portanto, a Unica preparagao para aplicagao do modelo foi utilizar a
funcdo RandomizedSearchCV do pacote sklearn do Python, que efetua uma busca aleatdria
nos hiperparadmetros selecionados, de acordo com uma métrica, para encontrar seus
melhores valores. Nesse caso, o0s hiperparametros passados foram o numero n de
estimadores de arvores a serem treinados no modelo, e a profundidade maxima das arvores

em questio.

Se baseando na Sensibilidade do modelo, e com o intervalo de parametros
max_depth € [1, 2,.., 10] e n_estimators € [100, 200, 300,... 1000], os resultados 6timos obtidos
foram:

e Profundidade Maxima: 8

e Numero de estimadores: 900

Os dados de treinamento, utilizando Validacdo Cruzada k = 5, resultaram em

Modelo Acuracia | ROC AUC |Sensibilidade

Florestas Aleatdrias
1 Profundidade maxima = 8 95,38% 98,45% 92,94%

Numero de estimadores = 900

Uma informacao importante possivel de ser obtida a partir do modelo de Florestas

Aleatérias € a importancia de cada variavel na previsao da variavel de interesse (indice de
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malignidade do tumor). Pelo grafico abaixo é possivel observar que as variaveis que melhor

reduzem a impureza dos nés das arvores e que, portanto, sdo boas separadoras das

classes Benigna e Maligna,

sao

perimeter_worst’, ‘concave points_worst® e
area_worst".
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Imagem da distribuicdo das variaveis mais importantes no modelo, pela classe 0:
Benigna e 1: Maligna.

Como €& possivel observar nos graficos de distribuicdo, quanto maior a area,

perimetros e medicdo dos pontos cdncavos, maior a chance de o tumor avaliado ser

maligno.

Aplicando esse modelo nos dados de teste, sdo obtidos os seguintes resultados:

ROC AUC Teste:
Acuracia Teste: 97.37%
Sensibilidade Teste:

96.92%

95.24%
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70
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- 10

Tumor Benigno Tumor Maligno
Classe Predita

Matriz de Confusao com resultados das predicdes do modelo Florestas Aleatérias,
na base de teste, para predicdo de malignidade de tumores

3.4.3. Maquinas de Vetores Suporte

No modelo SVM, assim como nas Florestas Aleatorias, foi utilizada uma fungao de
busca de hiperparametros para encontrar o melhor valor ¢ do pardmetro de regularizagéo e
também o melhor truque de kernel a ser utilizado. Com as opgdes C€[0.1,0.2,0.3,.... , 2.0]
e kernele['linear', 'poly', 'rbf'], onde poly corresponde ao kernel polinomial e rfb
corresponde ao kernel “Radial Basis Function” ilustrado na figura 2 da secdo 2.4., os
resultados obtidos foram:
e C:0.2

e Kernel: Linear

No estudo desse modelo, foram retiradas as variaveis altamente correlacionadas
apos a selegao de variaveis e também foi testada a padronizagao das variaveis com auxilio

da funcao StandardScaler da biblioteca sklearn do Python.

Modelo Acurécia | ROC AUC |Sensibilidade
SVM
1 91,43% 96,59% 87,06%
Sem tratamentos
SVM

2 Retirada das variaveis com correlagio linear > 0.9 apds a 91,43% 96,59% 87,06%
selecdo de variaveis via Forward Selection

SVM

Padronizacio d o tirada d o

a ronlzmat;a.o as variaveis e retira aw asvarla.\,rels.co.m 88,79% 95,50% 74.12%
correlacdo linear > 0.9 antes da sele¢do de variaveis via

Forward Selection
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Tabulagédo das métricas avaliadas para as variagdes do algoritmo de Maquinas de Vetores
Suporte na base de treino (média das métricas obtidas na Validagao Cruzada com k = 5)

Como é possivel observar, o modelo com e sem tratamento de variaveis altamente

correlacionadas nao possuem diferengas nas métricas. Isso acontece pois, nesse caso, 0

método de selecdo de atributos Forward Selection selecionou apenas duas variaveis nao

correlacionadas ‘radius_mean” e ‘texture_worst’. A padronizacio acarretou na queda de

todas as métricas. Como apenas duas variaveis foram selecionadas & possivel observar o

espaco de decisdo do modelo graficamente.

Espaco de decisao - SVM Linear

@ Benigno
® Maligno

Pior medida de Textura

Media do Raio

Espaco de decisdo do modelo linear SVM, com duas variaveis

Como é visivel graficamente, o modelo ndo performa tdo bem pois existem muita

sobreposicdo das classes nessa configuragdo, tornando a classificagdo mais dificil.

Aplicando esse modelo nos dados de teste, os seguintes resultados sdo obtidos:

ROC AUC Teste: 86.31%
Acuracla Teste: 87.72%
Sensibilidade Teste: 86.95%
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Curvas ROC e “Precisao x Sensibilidade” do modelo Maquinas de Vetores Suporte na
base de teste
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Matriz de Confus&do com resultados das predicoes do modelo Maquinas de Vetores
Suporte, na base de teste, para predicdo de malignidade de tumores

3.5. Discussoes sobre o melhor modelo

Sumarizando os resultados das melhores variacbes de cada modelo apresentado, no
grafico abaixo, € possivel observar que os modelos de Naive Bayes e Florestas Aleatérias

possuem resultados muito proximos, ambas sao técnicas bastante eficazes para esse tipo

de problema.
100,00% 96,5% 96,2% o5 2% §74% 96,5% g5 o9
20 00% B7,7% g 2%
e B1,0%
BD,00%
70,00%
B0,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%
0,00%
Maive Bayes Floresas Aleator as ST

W Acuracia m ROC AUC Sengbilidade
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Comparacao dos resultados de cada modelo estatistico aplicados aos dados de
malignidade de tumores mamarios

No caso da classificagdo de malignidade de tumores, onde o tempo € um ponto
chave, o método estatistico de Naive Bayes traz muitas vantagens no tempo de
computagdo, ja que pode ser treinado muito rapidamente para um grande numero de
observagdes, e aplicado mais rapido ainda. No exemplo de aplicagdo descrito acima, com
um conjunto de 455 observacdes de treino e 114 observacdes de teste, os modelos tiveram

os seguintes tempos (esses tempos incluem a selegéo de variaveis e hiperparametros):

Tempo de Treino |Tempo de Teste
(em segundos) | (em segundos)

Naive Bayes 16 2
Florestas Aleatérias 42 32
Razdo 2,63 16,00

Tabela de tempos de execugao, em segundos, dos modelos Naive Bayes e Florestas
Aleatérias

Portanto, para grandes conjuntos de dados Naive Bayes seria mais apropriado na
questado de tempo de execugdo. Por outro lado, Florestas Aleatérias € um método que nao
necessita de nenhuma hipétese quanto a distribuicdo do dado ou a relagdo entre as

variaveis.



58

Conclusao

O diagndstico correto da malignidade de tumores identificados em um paciente é
crucial no inicio do tratamento e em sua sobrevida. Por esse motivo, ao longo dos anos,
pesquisas na area de estatistica e computacdo voltadas a analise cito e patologica vém
sendo feitas para possibilitar que essa identificagdo seja feita cada vez mais rapida e para
que possa servir de auxilio aos profissionais que ja a realizam, visando diagndsticos
certeiros, mais baratos e também predicdes de doencas. Essa area € chamada de Patologia
Digital, e é uma sub-area da Patologia que se especializa no estudo das informacoes

geradas por ldminas de analise digitalizadas [48].

Neste trabalho foram abordadas as teorias que envolvem o processo de
aprendizagem de maquina e como podem ser aplicados no problema de classificacao de
cancer a partir de medidas das células do tumor. E importante que o problema seja bem
especificado e que o modelo estatistico seja escolhido cuidadosamente, para que tenha o

melhor desempenho possivel.

Ambos os métodos de Naive Bayes e Florestas Aleatérias tiveram uma boa
performance na classificagdo dos tumores malignos e benignos, obtendo 96,5% e 97,4% de
acuracia, respectivamente, e 95,2% de sensibilidade (classificacdo correta dos tumores
malignos). Os métodos porém possuem pros e contras. Naive Bayes, apesar de funcionar
muito bem, € um modelo probabilistico que assume independéncia condicional de suas
variaveis, bem como a normalidade dos dados continuos, caracteristicas que raramente sao
verdadeiras na pratica. Por outro lado, por ter uma complexidade computacional linear, € um
modelo extremamente rapido e muito Util para classificagdo de muitos dados. Florestas
Aleatorias, por outro lado, por ser um método nao paramétrico, ndo faz nenhuma suposicao
quanto a distribuicdo dos dados e é robusto para valores fora do comum (outliers). Porém, é
um método demorado tanto no treinamento, quanto na aplicacdo, pois necessita de uma
escolha boa de hiperparametros para que tenha uma boa performance, passo realizado
através de um algoritmo de busca que se utiliza de validagdo cruzada, antes mesmo do

treinamento do modelo.

Ficam abertas discussdes de outros métodos de classificagdo de tumores que sejam
capazes de analisar as imagens disponibilizadas pela patologia digital, ao invés de métodos

que trabalhem apenas com as medidas das células ja processadas.
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