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1 Introducéo

Problemas de classificagéo séo rotineiros em nosso dia-a-dia. Desde a infancia somos
capazes de reconhecer digitos e letras. Caracteres pequenos ou grandes, manuscritos ou
impressos, escritos de maneira desordenada ou até mesmo parcialmente ocultos — todos séo
facilmente reconhecidos. Esta habilidade de reconhecer ou classificar padrées faz com que
noés humanos sejamos os melhores classificadores existentes, ainda que ndo conhegamos
totalmente o mecanismo atraves do qual reconhecemos padroes.

Segundo Ferreira (2007), um procedimento de classificagdo ou simplesmente
classificador é algum método formal capaz de decidir, com base em informacdes fornecidas, a
que grupo ou populacdo um determinado objeto pertence. De uma maneira geral, estamos
interessados em construir, com base em uma amostra de dados, uma regra de classificacdo e
utilizé-la para classificar novos objetos.

A classificacdo de dados tem se tornado uma tarefa dificil devido a grande quantidade
de informacao disponivel. Ferreira (2007) ainda lembra, que o mercado exige cada vez mais a
precisdo dos classificadores, a qual € necesséaria em varias areas de estudo, por exemplo, na
medicina, em diagndstico de doencas através de raio X, em bancos, como tomada de decisdes
para crédito, nas area de entretenimento, como na classificacdo de géneros musicais,
tornando-se essencial para muitas atividades na vida cotidiana, entre outras.

Os métodos de classificacdo (ou discriminacdo) mais conhecidos e mais utilizados em
estatistica aplicada sdo, provavelmente, regressao logistica (HOSMER e LEMESHOW, 1989)
e analise discriminante (JOHNSON e WICHERN. 2002). Esses métodos, cujos fundamentos
estdo estabelecidos na teoria estatistica ha bastante tempo, sdo lineares, tém baixo custo
computacional, e em geral produzem resultados razoaveis, apesar de ndo raro serem utilizados
em situacOes que contradizem suas suposi¢es parametricas distribucionais. As propriedades

estatisticas destes métodos s&o conhecidas ha muito tempo, e suas interpretacdes séo claras.
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De acordo com Loesch e Hoeltgebaum (2012), a andlise discriminante baseia-se na
informacdo das variaveis independentes para se alcangar a separacdo ou discriminagdo mais
clara possivel entre dois ou mais grupos. A funcdo discriminante pode ser linear ou
quadratica. Para o caso da funcéo linear assume-se que as matrizes de covariancias sdo iguais,
suposicdo de homocedasticidade. No caso dos dados ndo serem homocedasticos temos a
fungéo discriminante quadrética.

Um método de classificacdo moderno que tém apresentado bons resultados é o método
conhecido como Boosting. O Algoritmo Boosting funciona como um conjunto de varios
classificadores simples que gera um classificador forte, e a cada novo classificador gerado sdo
atribuidos pesos as observagdes. Esses pesos sdo alterados a cada novo classificador gerado,
onde aumenta-se 0 peso da observacdo erroneamente classificada e diminui-se 0 peso da
observacao classificada corretamente, fazendo com que um classificador atue no erro do
anterior.

O presente trabalho visa comparar trés técnicas de classificacdo, Analise
Discriminante Linear e Quadratica, métodos muito conhecidas no contexto da estatistica
multivariada, e o Algoritmo Boosting, método de classificacdo com um alto potencial,
flexibilidade e simplicidade para ser implementado em diferentes cenérios. Para efeitos de
comparacéo, os classificadores foram aplicado a uma base de dados real, caracterizado por
seis atributos biométricos usados para classificar pacientes ortopédicos como normais ou

anormais.

2 Metodologia

2.1 Dados

Foram utilizados os dados disponibilizados por UCI Machine Learning Repository
(BACHE e LICHMAN, 2013). Os dados sao referentes a 294 pacientes com presenca ou ndo
de doenca da coluna vertebral e essa condicdo esta em funcdo de seis varidveis independentes.
Uma descricdo completa dessas varidveis independentes pode ser vista em (BACHE e
LICHMAN, 2013).

2.2 Analise Discriminante

A Analise Discriminante € uma técnica estatistica multivariada que atua na

identificacdo das varidveis que pertencem a cada grupo e quantas dessas sdo necessarias para
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obter a melhor classificagdo. Tem como caracteristica bésica a utilizacdo de um conjunto de
informacdes obtidas acerca de varidveis consideradas independentes para conseguir um valor
de uma variavel dependente que possibilite a classificacdo desejada. Na anélise discriminante,
a variavel dependente é de natureza qualitativa (ndo métrica), ou seja, categorica ou discreta,
ja que seu valor representa uma classificacdo estabelecida. Podendo assim ser observado que
ela funciona mais como um ro6tulo do que um valor em si. Com relacdo as variaveis
independentes, sdo geralmente métricas com valores continuos, mas também podem assumir
valores que representem categorias. Uma regra de classificacdo que deve ser considerada é se
as variancias das populagdes séo iguais ou ndo. Quando a regra de classificacdo assume que
as variancias das populagdes séo iguais, isto €, homocedasticas as fun¢des discriminantes sao

ditas lineares e quando ndo sdo, fun¢des discriminantes quadraticas.

2.3 Boosting

O Boosting é um algoritmo flexivel e simples de ser implementado em diversos
cenarios, além do seu potencial de classificacdo. Ele pode ser usado juntamente com outros
algoritmos para melhorar o desempenho de tais classificadores. Ele efetua repetidas
execucbes de um classificador fraco produzindo assim uma combinacdo de varios
classificadores insatisfatorios combinando os resultados gerando um eficiente. Em cada novo
formado s&o atribuidos pesos, que sdo ajustados a cada classificador, fazendo com que cada
um atue na falha do anterior. Os pesos atribuidos inicialmente na distribuicdo sdo uniformes.
Portanto quando ha um erro, o peso é elevado ou diminuido caso contrario. O célculo do erro
total € o somatério dos pesos ponderados dos objetos classificados incorretamente e €

definido na equagéo (1).

&=Pri-p[h(x)#y]l=) D) 1)

e ( xi )EVi

O célculo da importancia associada do classificador, calculada a partir do erro. E

apresentado na equacéo (2).

a;=;—ln(l_&J (2)

Ao final de cada rodada os pesos sdo atribuidos de acordo com o indice da importancia

associada do classificador ( a; ) é dada pela equagdo (3).
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D' 1= Di(i)x e " 3

Normaliza-se a distribuicdo de pesos na equacdo (4), onde Z; é o fator de

normalizacéo.

(5).

D'+ (4)

)

D=

Tendo, portanto, uma combinacao linear de todos os coeficientes obtidos pela equacao
;
H (x) = sign (Z 01 X h;(x)J (5)
r=1
2.4 Métodos para comparacao dos classificadores

Uma matriz de tabulagdo cruzada entre a classe prevista pelo modelo e a classe real

dos exemplos é denominada de matriz de confusdo. E uma maneira de apresentar as

estatisticas para a avaliacdo de um classificador, onde temos uma tabela com as frequéncias

absolutas (contagem). Considerando as classes como positivas e negativas temos, quando uma

observacdo positiva é classificada como positiva, dizemos que ela é um verdadeiro positivo,

um negativo é classificado como positivo, dizemos que ele € um falso positivo, um negativo

classificado como negativo, verdadeiro negativo e um negativo classificado como positivo,

falso negativo. E temos nas linhas os valores reais e nas colunas os valores preditos. Como

podemos ver na Tabela 1.

Tabela 1: Matriz de confusdo para um classificador

Predito
Verdadeiro positivo Falso negativo Positivos reais
Real . Verdadeiro . .
Falso positivo i Negativos reais
negativo
Preditos positivo Predito negativo
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Para medir o desempenho do classificador, foi utilizado o indice kappa, que é uma
medida de concordancia entre as classes preditas e observadas, que deduz o nimero esperado

de acerto do classificador. E dado por:

(probabilidade de concordancia — probabilidade de ndo concordancia)

kappa =
(1 — probabilidade de ndo concordancia)

Considera-se, em geral, quando kappa for igual a zero ndo existe concordancia, kappa
menor que 0,4 concordancia fraca, kappa entre [0,4; 0,8) moderada, kapa maior igual a 0,8
forte e kappa igual a um perfeita.

Outra importante medida utilizada na avaliacdo de classificadores é a acuracia, ou a
proporcdo de observacBes que foram classificadas corretamente pelo classificador. E dado
pela razdo dos objetos classificados corretamente pelo total de objetos classificados. A taxa
de erro aparente (TEA) é dada pela proporcao de observac@es incorretamente classificadas

pelo método de classificagao.

Todas as analises foram feitas usando o software R. Primeiramente verificamos a
pressuposicdo de homocedasticidade (varidncia comum) pelo teste qui-quadrado, onde a
hip6tese nula de que as populacBes sdo homocedasticas foi rejeitada, justificando a andlise

utilizando func@es discriminantes quadraticas.

3 Resultados

A base original é composta por 294 pacientes. A qual foi dividida em duas, uma de
tamanho 205, (70% da base original) para o treinamento, e a outra, de tamanho 89, (30% da
base) para teste. Primeiramente, usamos a amostra de treinamento para os algoritmos.
Utilizando a amostra de treinamento, ajustamos inicialmente modelos de andlise
discriminante linear e quadratica. As duas andalises deram resultados bem préximos, com a
andlise discriminante quadratica um pouco melhor. O algoritmo boosting foi igual a analise
discriminante quadratica como podemos ver na tabela (2).
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Tabela 2. Taxas de erro, acuracia e indice kappa para os trés classificadores analisados

Classificador TEA Acuréacia Kappa

Anélise Discriminante Linear 0.1910112 | 0.8089888 | 0.606502

Anélise Discriminante Quadratica | 0.1685393 | 0.8314607 | 0.6602189

Boosting 0.1685393 | 0.8314607 | 0.6410325

Com apresentado na Tabela 2, podemos ver que os trés classificadores tem uma taxa
de erro baixa e sem muita diferenca de um modelo para o outro. As acuracias foram bem
elevadas todas acima de 80%. Com este exemplo ndo podemos definir qual classificador é

mais eficiente devido a proximidade dos erros.
4 Concluséo

Na aplicacdo apresentada, o algoritmo boosting apresentou resultados muito bons e
comparaveis aos encontrados pelos métodos estatisticos tradicionais de classificacdo. A
utilizacdo de metodologias modernas e eficientes, como boosting, pode trazer muitos
beneficios em diversas areas onde o problema de classificacdo aparece, principalmente

quando as suposi¢des dos métodos paramétricos ndo sdo satisfeitas.
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