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Resumo

Os métodos de avaliacao de treinamentos baseados em realidade virtual sao tteis
para que o futuro profissional possa conhecer o nivel das suas habilidades na realizagao
de algum procedimento, o que ¢é relevante em varias areas, inclusive na area médica.
A partir da primeira década do século XXI, métodos mais avancados foram propostos
usando varias medidas, como probabilidade, possibilidade e fuzzy. Em todos os casos, o
principio é basicamente o mesmo: um especialista fornece o conhecimento ou prove dados
da realizacao do procedimento, de modo que os parametros do método de avaliagao seja
calibrado para reconhecer os varios niveis de habilidade.

Alguns métodos de avaliacao foram estudados e propostos por Moraes e Machado
como o Naive Bayes classico (MORAES; MACHADO, 2007), Gaussian Naive Bayes (MO-
RAES; MACHADO, 2009c), o método Fuzzy Gaussian Naive Bayes (MORAES; MA-
CHADO, 2012a). Dentre os varios métodos propostos para a avaliagdo online de treina-
mentos realizados em ambientes de realidade virtual, estd o método Fuzzy Naive Bayes
(MORAES; MACHADO, 2009a) que admite distribuigao multinomial fuzzy, porém pode
ser incorporada outras distribuicoes. Entretanto, a distribuicao de probabilidade Nor-
mal fuzzy (BUCKLEY, 2006) foi pesquisada e foi criado um método de avaliagao usando
uma de rede probabilistica fuzzy baseada nessa distribuicao. Esse método foi estudado
e implementado, de modo que possa ser testado e aperfeicoado. Como teste para o mé-
todo, foram utilizados dados simulados de 11 distribuigoes estatisticas (Binomial, Bino-
mial Negativa, Exponencial, Gamma, Logistica, LogNormal, Normal, Poisson, Uniforme
Continua, Uniforme Discreta, Weibull) e o desempenho da classificagdo do método em
relacao as distribuicoes foi avaliado através da matriz de classificacao, acerto percentual,

coeficiente kappa e variancia do coeficiente kappa.
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Capitulo 1

Introducao

Com os recentes avancgos tecnologicos, varios tipos de treinamento sao realizados
em sistemas baseados em realidade virtual, devido a reducao dos custos e as facilidades de
execucao. Como exemplos, podem ser citados: estratégias de combate militar, consertos
espaciais, situagoes aéreas de risco e cirurgias médicas, que sao agoes criticas e envolvem
riscos para os seres humanos. Assim, ambientes realistas em realidade virtual tém sido
desenvolvidos com objetivo de treinamento para imergir o usudrio em um mundo virtual,
onde situacgoes reais podem ser simuladas. Simuladores baseados em realidade virtual
para treinamento, em geral, necessitam de computadores de alto desempenho para pro-
piciar ambientes realistas com visualizacao estereoscopica tridimensional, interacao tatil
(retorno de forga), deformacao interativa, aplicagao de texturas, etc. (BURDEA; COIF-
FET, 2003). No entanto, é importante conhecer a qualidade do treinamento realizado
e qual é o desempenho do usudrio nesse treinamento, visando corrigir suas deficiéncias
e aprimorar reflexos, destreza e condicoes psicologicas necessarias para a realizacao da
tarefa real. Na drea médica, geralmente as avaliagoes de treinamento sao realizadas pos-
teriormente por médicos especialistas e baseiam-se na analise de gravacoes em video. Essa
avaliacao caracteriza a forma offline. Como grande inconveniente, tem-se que o usuario
receberd as criticas e sugestoes sobre o seu desempenho alguns dias apds a realizacao do
treinamento, quando existirao poucas lembrancas dos detalhes do seu procedimento.

A area de pesquisa em avaliacdo de treinamento em simuladores de realidade vir-
tual é recente. Os primeiros trabalhos nessa area foram propostos por Dinsmore et al.
(1997) e usavam um questiondrio para avaliar usuarios de um ambiente virtual para iden-

tificar tumores subcutaneos. Sao relevantes os trabalhos de Rosen et al. (2000), Machado
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et al. (2000) e Moraes e Machado (2008) e Machado e Moraes (2004b). No entanto,
neste momento ja eram definidas duas classes de sistemas: a forma offline tradicional
que usava as informacoes coletadas durante o procedimento para uma avaliacao posterior
e a forma online, na qual a avaliacao é realizada imediatamente ao término da simula-
cao (MACHADO; MORAES, 2010). A partir de entdo, a avaliagdo online tem sido a
tonica dos desenvolvimentos e novas técnicas foram propostas (MACHADO; MORAES,
2010), entre elas modelos baseados em redes probabilisticas e possibilistas (MACHADO;
MORAES, 2012)(MORAES; MACHADO, 2012a)(MORAES; MACHADO, 2014).

Neste trabalho foi feito o estudo e implementacao de técnicas para a avaliacao on-
line de treinamentos. Esta implementagao pode ser utilizada em ambientes de realidade
virtual, onde devem ser monitorados simultaneamente um grande ntimero de varidveis.
Um dos ambientes no qual o sistema pode ser implementado é o sistema CyberMed (MA-
CHADO; MORAES, 2004b) que é desenvolvido pelo Laboratério de Tecnologias para o
Ensino Virtual e Estatistica (LabTEVE) da UFPB.

No Capitulo 2 sao apresentados os objetivos dessa Monografia. No Capitulo 3,
encontra-se o referencial tedrico, em que inicia-se com Realidade Virtual, Sistemas de
Treinamentos, estimacao de Numeros Fuzzy, Classificador Bayesiano e finalizando com
Métodos Estatisticos de Avaliagao.

No Capitulo 4, refere-se ao material utilizado pra avaliar o classificador, as distri-
buicoes estatisticas e os parametros utilizados. Neste capitulo também encontra-se como
¢ o funcionamento do método de classificacao. No Capitulo 5, é encontrado os resultados
da classificacao para as distribuicoes estatisticas utilizadas e no Capitulo 6, a conclusao,

retratando os melhores resultados do classificador e seu tempo computacional.



Capitulo 2
Objetivos

Objetivo Geral:

e Implementar e avaliar um classificador Naive Bayes baseado na distribuicao Normal

Fuzzy.
Objetivos Especificos:

e Realizar uma implementagao computacional da Normal (Gaussiana) com parame-

tros Fuzzy.

e Executar simulagoes com diferentes distribuigoes estatisticas para avaliacao do clas-

sificador.

e Avaliar o desempenho de um classificador online de treinamento realizado em am-

bientes de realidade virtual.

e Avaliar o classificador implementado usando medidas estatisticas.



Capitulo 3

Referencial teorico

3.1 Realidade Virtual

O termo Realidade Virtual (RV) é creditado a Jaron Lanier, fundador da VPL
Research Inc., que o cunhou no inicio dos anos 80, para diferenciar as simulacoes tradicio-
nais feitas por computador de simulagoes envolvendo miltiplos usuarios em um ambiente
compartilhado (ARAUJO, 1996). Pesquisas como a de Myron Krueger, em meados da
década de 70, ja utilizavam o termo Realidade Virtual. William Gibson utilizou o termo
cyberspace em 1984, no seu romance de ficgdo cientifica Neuromancer (GIBSON, 1984;
MACHOVER; TICE, 1994). Espago cibernético (cyberspace) foi o termo utilizado para
designar uma representacao grafica de dados abstraidos dos bancos de dados de todos os
computadores do sistema humano. Gibson (1984) descreveu uma rede de computadores
universal, contendo todo tipo de informacoes, na qual seria possivel “entrar” e explorar os
dados de forma multi-sensorial, onde pessoas com implantes em seus corpos podiam trans-
mitir informagoes diretamente para o computador. Na verdade, o Espaco Cibernético é
um espacgo imaginario, uma simulacao 4D do espago-tempo controlada pela interface RV
(ADAMS, 1994).

O termo RV é bastante abrangente. Académicos, desenvolvedores de software e
pesquisadores tendem a defini-lo com base em suas préprias experiéncias, gerando defi-
ni¢oes diversas na literatura. Pode-se dizer que trata-se de uma interface que simula um
ambiente real e permite aos participantes interagir como o mesmo (LATTA; OBERG,
1994), permitindo as pessoas visualizar e manipular representagoes extremamente com-

plexas (AUKSTAKALNIS; BLATNER, 1992). Ela é um paradigma pelo qual usa-se um



computador para interagir com algo que nao é real (HAND, 1994).

Na préatica, a RV permite que o usudrio navegue e observe um mundo 3D em
tempo real e com seis graus de liberdade (6DOF - Degree of freedom). Isso exige a
capacidade do software de definir e a capacidade do hardware de reconhecer seis tipos
de movimento: para frente/para tras, acima/abaixo, esquerda/direita, inclinagdo para
cima/para baixo, angulagdo a esquerda/a direita e rotacao a esquerda/a direita. Na
esséncia, a RV é um “espelho” da realidade fisica na qual o individuo existe em trés
dimensoes, tem a sensacao do tempo real e a capacidade de interagir com o mundo ao seu
redor (VON SCHWEBER; VON SCHWEBER, 1995). Os equipamentos de RV simulam
essas condicoes, chegando a ponto do usudrio poder “tocar” os objetos de um nundo
virtual e fazer com que eles respondam, ou mudem, de acordo com suas agoes (VON
SCHWEBER; VON SCHWEBER, 1995).

Uma interface de RV envolve um controle 3D altamente interativo de processos
computacionais. O usuério entra no espago virtual das aplicacoes e visualiza, manipula
e explora os dados da aplicagao em tempo real, usando seus sentidos (paticurlamente os
movimentos naturais tridimensionais do corpo). A grande vantagem é que o conhecimento
intuitivo do usudrio sobre o mundo fisico pode ser diretamente transportado para o mundo
virtual. Para suportar esse tipo de interacao o usuario utiliza dispositivos nao conven-
cionais, como capacetes de visualizacao e controle, além de luvas de dados, chamadas
datagloves. Porém alguns dispositivos desses sao limitados como por exemplo o capacete,
sua funcao é apenas a visualizacao, as luvas de dados, com elas é possivel sentir o objeto,
entretanto, nao é possivel exercer nenhuma forca em sobre ele. O Phantom Omni por ser
um dispositivo haptico, ou seja, é uma tecnologia pela qual um sistema fornece ao usuario
uma realimentagao fisica, torna-se possivel sentir, tocar e exercer forca sobre o objeto,
etc (MORAES; MACHADO, 2012a). O uso desses dispositivos proporciona ao usuario a
impressao de que a aplicacao esta funcionando no ambiente 3D real, permitindo a explo-
racao do ambiente e a manipulacao natural dos objetos com o uso das maos (KIRNER,

1996).



3.2 Sistemas de Treinamento

A avaliacao do treinamento realizado em sistemas baseados em realidade virtual
deve monitorar os movimentos e acoes do usuario sobre o ambiente virtual. Estes se
constituem parametros que possibilitam saber se o usuario realizou o treinamento com
o desempenho necessario que a tarefa real exigiria. O sistema deve coletar informacoes
sobre a posicao espacial relativa do usuario, forgas, torques, resisténcias, velocidades,
aceleragoes, posicao de visualizacao, etc. Um tipo especifico de dispositivo haptico é o
Phantom Omni. Ele é baseado em um braco robdtico e fornece forga retroativa e sensagoes
tateis durante a manipulacao do usudrio nos objetos em um ambiente 3D. Através do
Phantom é possivel sentir textura dos objetos, a densidade, a elasticidade e a consisténcia.
O Phantom também é responsavel pelo recolhimento dos dados, através dele os dados sao
monitorados e enviados para a avaliagio (MORAES; MACHADO, 2012b). As interagoes
do usuério com o simulador sao monitoradas e as informagoes sao enviadas ao avaliador
que as analisa e emite um relatério sobre o desempenho do usuério ao final do treinamento.
Dependendo do treinamento, de acordo com a sua relevancia e do desempenho do sistema
como um todo, todas as variaveis possiveis ou somente algumas delas sao monitoradas.

A avaliacao é feita comparando os parametros obtidos durante a execucao do trei-
namento de um usudrio com os parametros definidos pelo especialista, estes parametros
definidos por um ou mais especialistas, sao considerados parametros “default”.

Um sistema de Realidade Virtual é composto por 3 subsistemas, geracao das ima-
gens, interacao usuario maquina e a avaliacao. O subsistema de avaliacao, deve fornecer
uma medida de adequacao do desempenho do usuéario, aquela determinada classe de de-
sempenho ou com relagao a todas as classes de desempenho possiveis. Um simulador de
treinamento baseado em realidade virtual e o seu respectivo subsistema de avaliagao sao
subsistemas interdependentes que agem simultaneamente.

Como todos os subsistemas de um simulador (visualizacao e interacao) e o subsis-
tema de avaliagao funcionam dentro do mesmo sistema computacional, o desempenho da
simulagao deve ser sempre garantir o tempo real de sua execucao. Assim, o subsistema de
avaliagao deve obedecer a uma importante restricao: este deve funcionar sem comprome-
ter o desempenho do simulador e o seu grau de realismo, pois simuladores muito realistas
demandam altos custos computacionais, interagao com dispositivos hapticos e utilizagao

de modelos deforméaveis. Estes requisitos possuem prioridade superior em relacao ao sub-
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sistema de avaliacao. A solucao é utilizacao de métodos de baixo custo computacional
para avaliagao (MORAES; MACHADO, 2009b).

A pesquisa por sistemas de avaliacao para treinamentos complexos, nos quais é
necessario o monitoramento de um grande nimero de varidveis simultaneamente, é de-
pendente de quatro fatores: a) complexidade computacional do meio virtual; b) comple-
xidade computacional do método de avaliacao; ¢) acurdcia do método, uma vez validado
seus modelos para problemas especificos e d) o sistema computacional disponivel para
executar o meio virtual para treinamento e o subsistema de avaliacao. O equilibrio desses
quatro fatores nao é de facil solugao.

Os sistemas de avaliacao podem ser classificados de duas formas: a forma offline,
considerada tradicional, é aquela que usava as informagoes coletadas durante o procedi-
mento para uma avaliacao posterior, que tanto pode ser computadorizada utiliza algo-
ritmos apds o término do procedimento e também forma nao computadorizada, em que
utiliza videos analizados por especialistas e a forma online, que é sempre computadori-
zada e a avaliacao é realizada imediatamente ao término da simulacao, ou seja, o retorno
é em menos de 1 segundo apds o término do procedimento (MORAES; MACHADO,
2009b)(MORAES; MACHADO, 2012b).

3.3 Avaliacao online e offline

Uma avaliacao é caracterizada como online quando ela oferece ao usuario uma
resposta rapida, com tempo imperceptivel para quem opera o sistema, assim que o treina-
mento termina. Por outro lado, em uma avaliacao offline a classificacao do treinamento
pode esperar por algum tempo, perceptivel pelo usuario (SANTOS et al, 2010).

Na &area médica, geralmente as avaliacoes de treinamento sao realizadas posteri-
ormente por médicos especialistas e baseiam-se na analise de gravagoes em video. Essa
avaliacao caracteriza a forma offline, que também pode ser computadorizada, mas usa
algoritmos que nao sao capazes de responder dentro do tempo necessario, como grande
inconveniente, tem-se que o usudrio recebera as criticas e sugestoes sobre o seu desem-
penho alguns dias apds a realizagao do treinamento, quando existirao poucas lembrancas
dos detalhes do seu procedimento.

Outra possibilidade interessante trazida pela avaliacao online é a emissao de re-
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latérios informando o desempenho de um usuéario na execucgao de algum procedimento.
Ela se torna uma ferramenta importante para ser agregada a um simulador, pois obtendo
um resultado sobre seu desempenho, o usuario pode avaliar suas capacidades e o pro-
gresso de suas habilidades. Deste modo, a partir destes resultados ele pode estar apto a
executar o procedimento real ou procurar novos meios ou técnicas que melhorem o seu
desempenho. Além disso, varios tipos de treinamento nao podem ser classificados apenas
binariamente como bom ou ruim, devido a sua complexidade. Nesses casos, a existéncia de
uma ferramenta de avaliacao online incorporada a um sistema de simulagao baseada em
RV ¢ importante para permitir o usudrio conhecer suas habilidades até aquele momento

e trabalhar para aumentar sua destreza no uso daquela técnica ou procedimento.

3.4 Numeros Fuzzy

Neste estudo os nimeros fuzzy serao triangulares ou de formato triangular. Um
nimero fuzzy triangular N é definido por 3 ndmeros, a < b < ¢, em que a base do
triangulo é o intervalo [a,c] e o vértice é o x = b. Numeros fuzzy triangulares sdao escritos
como N = (a/b/c). Um ntimero fuzzy N = (1.2/2/2.4) é mostrado na Figura 3.1:

17
0.8
0.6

alpha
0.4 1

0.2 ]

0.5 1 1.5 2 2.5 3

Figura 3.1: Niimeros Fuzzy Triangular N.

Fonte: (BUCKLEY,2005).



3.5 Cortes-a ou (a-Cuts)

Os cortes-a (ou a-cuts) sao cortes feitos em numeros fuzzy produzindo nimeros
regulares (ndo fuzzy). Se A é um subconjunto fuzzy de qualquer conjunto Q € R, entdo

um corte-a de A, é escrito Ala, e é definido como:

Ala] = {z € Q|A(x) > o}, (3.1)

para todo a,0 < a < 1.

O nucleo de um numero fuzzy é o conjunto de valores onde o valor de pertinéncia
é igual a 1. Se N = (a/b/c), ou N ~ (a/b/c), entdo o nticleo de N é o ponto b. Para
qualquer nimero fuzzy @ sabe-se que Q[a] é um intervalo fechado entre 0 < o < 1.

Escreveremos como

Qla] = [¢1(), g2()], (3.2)

em que ¢;(«) serd uma fungao crescente e go() serd uma funcdo decrescente de av com

q1(1) = ¢2(1). Se Q tem formato tridngular entdo:
1. ¢1(«) serd uma fungao continua, mondtona crescente com « entre [0,1];
2. go() serd uma fungao continua, monétona decrescente com « sendo 0 < av < 1
3. a1(1) = ¢2(1).

Para o N na Figura 3.1 nés obtemos N[a] = [n;(a), na()], ni(a) = 1.2+ 0.8a e
na(a) =2.4—04a, 0 < o < 1. Esta é a forma como isso sera feito para todos os cortes-a
de nimeros fuzzy (BUCKLEY, 2005).

Os requisitos gerais para um conjunto fuzzy N de nimeros reais se tornar niimeros

fuzzy sao:
1. deve ser normalizada, ou N(z) = 1 para algum x;

2. os cortes-a devem ser fechados, delimitados, para todos os intervalos de oo no inter-

valo [0, 1].
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3.6 Aritmética Fuzzy
Nesta segao sera mostrado como fazer operagoes aritméticas com ntumeros fuzzy
(adicdo, subtracdo, multiplicacdo e divisdo). Se temos dois niimeros fuzzy A e B e sabe-

se que os cortes-a sao fechados, limitados, nos intervalos Afa] = [a1(a), az()], Bla] =

[b1 (), by(a)]. Entdo, se C = A+ B temos (BUCKLEY, 2005)

Cla] = Ala] + Bla],

= [ai(a) + bi(a), as(a) + ba(a)]. (3.3)

Definindo C' = A — B, temos

Cla] = Ala] - Bla],

= [ai(a) = by(a), az(a) — by ()] (3.4)

para todo a no intervalo [0,1]. Quando C' = A/B

Cla] = Ala]/Ble],

a1, as] - [;—2,%] ; (3.5)

desde que o zero nao pertencem ao Bla] para todos a.

E no caso da multiplicacdo, ou seja, para C = A - B,

Cla] = Ale] - Bla] =[5, 8], (3.6)

em que
§ = min{aiby, aiba, azby, azbs} e (3.7)
B = max{albl, albg, agbl, agbg} (38)

para o corte-a definido.
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3.7 Generalizacoes de Probabilidade Fuzzy

Existem duas formas de trabalhar com probablidades fuzzy, uma foi definida por
Zadeh (ZADEH, 1968), em que é calculado probabilidade de eventos fuzzy, ou seja, os
valores e os parametros nao precisam ser nimeros fuzzy, porém a probabilidade é multi-
plicado pela funcao de pertinéncia. A probabilidade de uma distribuicao qualquer sobre

um conjunto A, é definida:

PUA) = [ patwyap
E(sa) 39

em que () é a fungao de pertinéncia. A probabilidade de um evento fuzzy, é a esperanca
de sua funcao de pertinéncia.

Outra defini¢ao foi proposta por Buckley (2005), é que a probabilidade fuzzy é
calculada utilizando ntimeros fuzzy com os parametros utilizados também sendo fuzzy e

os resultados obtidos sendo ntimeros fuzzy.

3.8 Distribuicao Normal

Uma variavel aleatéria continua X tem distribuicao Normal com parametros p e

o?, se sua funcao densidade é dada por (MAGALHAES; LIMA, 2004):

1 (@=p)?
f(z) = e 22 T para— oo < x < 00. (3.10)
oV 2T

A notacao utilizada para indicar que X tem distribuicdo Normal com parametros
pe o serd X ~ N(u,0?).
Algumas propriedades descritas abaixo sobre a densidade da Normal podem ser

observadas no seu grafico:
1. f(z) é simétrica em relagao a p;
2. f(z) — 0 quando  — £o0;

3. o valor mdximo de f(x) se da para = = p.
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oo &

n x
Figura 3.2: Densidade Normal.

Os parametros i e o2 representam respectivamente a média e a variancia da dis-

tribuigao e sao obtidos da seguinte maneira (MEYER, 1983):

. (_; [@;wr) i 3.1)

fazendo z = (x — p)/o e observando que dx = odz, obtem-se:

E(X) =

+oo
E(X) = / (o0z+ 24y
(X) o f)e
L /+OO e 720 + L /+OO =24
= ——0 R
V2n ) 'u\/ 27 J _oo
a primeira das integrais acima é igual a zero, porque o integrando g(z) = ze=?/2 possui a
propriedade g(z) = —g(—=z), e por isso, g é uma fungao impar. A segunda integral (sem
o fator u) representa a drea total sob a fdp (funcao densidade de probabilidade) normal

e, por isso, é igual & unidade. Sendo assim, F(X) = pu.

Ao considerar

B(X?) = a\/ﬂ /+OO:C exp (-% P“";“)r) dz. (3.12)

novamente fazendo z = ((x — p)/0), obteremos
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—+00
E(X?) = 0\/%/ (02 + p)2e " /2dz

= 0‘2226_22/2612 + 2uo

o\ 2w

+o0
ze—2%/2dz

1
o\ 2w

+oo )
e % /2dz.

5 1
a o\ 2T

A segunda integral também é igual a zero, pelo mesmo argumento usado anteriormente.
A tltima integral (sem o fator p?) é igual a 1. Para calcular (1/v/27) fj;o 22672124z,
serd utilizado integragao por partes, fazendo ze /2 = dv e z = u. Obtem-se (MEYER,

1983):

2.2 —22/2 - —ze +oo / o2
o°z%e dz = dz =
oV2T J_so V2T ‘ \/27r
= 0+1
= 1

Logo, E(X?) = 0% + u* e, portanto, V(X) = FE(X?) — [E(X)]* = 0% Deste modo
verificou-se que o dois parametros u e o2, que caracterizam a distribuicdo normal, sdo a

média e a variancia de X, respectivamente.

3.9 Normal Fuzzy

A densidade normal N(u,0?) tem a fungao de densidade f(z;u,0?), x € R, média
i e variancia o2?. Se a média e variancia sao desconhecidas devemos estima-las a partir
de uma amostra aleatéria e obté-los a partir do estimador fuzzy de 71 e de &2 definidos
nas secoes anteriores. Assim, é s6 considerar a normal fuzzy N(fi, °) para nimeros fuzzy
de 71 e 3 > 0. Deseja-se calcular uma probabilidade fuzzy e obter um valor no intervalo
[c,d]. Escreve-se essa probabilidade fuzzy como Plc,d]. Pode-se facilmente extender os
resultados para P[E] para outros subconjuntos £ de R. Para a € [0,1],p € fi[a] e
0? € 7%a] seja z; = (¢ — p)/o e zo = (d — p)/o. Entao

Ple, dlja] = { / a0, V)da|p € o], 0 € 52[a]} | (3.13)
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para todo 0 < a < 1. A equagdo acima obtem os cortes-a (a-cuts) de Ple,d][a]. Além
disso, na equagao acima f(x;0, 1) representa a densidade normal padrao com média zero
e varidncia 1. Seja Plc,d][a] = [pi(a),p2(a)]. Entdo o minimo(maximo) da expressio
do lado direito da equagao acima é pi(a)(p2(«)). Em geral, sera dificil encontrar esses
minimos (maximos) e pode-se considerar o uso de um algoritmo genético, ou alguma outra
técnica numérica. A seguir serd mostrado um exemplo retirado do livro Simulating Fuzzy
Systems, para facilitar o entendimento de encontrar os valores minimos e maximos.

A se¢ao 3.10 é dedicada em como estimar média fuzzy p e a secao 3.11 vem mostrar
como obter a variancia estimada fuzzy s*. A obtencao desde parametros sao fundametais
pois para Buckley (2005) os parametros das distribuigoes sao fuzzy. Estas duas segoes

foram baseadas no Livro Simulating Fuzzy Systems (BUCKLEY, 2005).

3.10 Estimador Fuzzy para p da Normal

Nesta secao serd mostrado como estimar a média fuzzy p. Considere X uma va-
ridvel aleatdria com funcao de densidade de probabilidade N(u,c?). O estimador pontual
para p é T e se a variancia for desconhecida pode ser obtida através do s? como mostrado

a seguir:

§? = Z(x —7)?/(n—1) (3.14)

Para gerar um nimero fuzzy sao necesséario trés pontos como foi definido na segao 3.4,
portanto para gerar um nimero fuzzy para a u, € utilizado o estimador pontual da média

(Z) e o intervalo de confianca para a média, com /3 sendo o nivel de significancia:

S S
P(E_tﬂﬂ% S/VLSE—th/g%) :1—ﬁ (315)

A distribuicao utilizada no intervalo de confianca é a t — Student pois os parametros sao
gerados a partir de uma amotra, entao a variancia é desconhecida. A partir desta equagao,
obtém-se o intervalo de confianga de p com (1 — 3)100% de confianga

T+t (3.16)

[T — o2 7 ﬁ]'
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Assim temos que o nimero fuzzy de u representado por = (a/b/c), é descrito por:

%). (3.17)

T f—i—tﬁ/g

(T - tﬁ/Zi ,
NG

3.11 Estimador Fuzzy para ¢’ da Normal

O estimador fuzzy para variancia também utiliza o estimador pontual para a vari-
ancia e o intervalo de confianca para s2, porém ¢é utilizada uma transformacao no intervalo
de confianga para retirar tendéncia.

Sabe-se que o intervalo de confianca para s2 é obtido através da seguinte equacao:

[(n - 1)327 (n— 1)32] ' (3.18)

Xiz,/j/z X%,6/2

e esse intervalo de confianga possui (1 — £)100% de confianga. A alteracao feita para a
retirada da tendéncia, é feita no denominador da equacgao (3.18), pois no intervalo habitual

tem X%, /2 € X%’ 52 de modo que as probabilidades nas duas caudas sao iguais. Define-se:

L) =[1- A]X‘;g +A(n —1), (3.19)
RA) =[1=Ax7 5 +X(n—1), (3.20)

)2
em que 0 < A < 1. Entao o intervalo de confianga para variancia é

(n—1)s* (n—1)s?

) RO , (3.21)

com 0,01 <5 <1e0< <1 (BUCKLEY, 2005).

3.12 Normal Fuzzy - Exemplo

Suponhamos que 7 = (8/10/12), ou a média é aproximadamente 10, e 7% = (4/5/6),

ou a variancia é aproximadamente 5. Queremos calcular P[10,15]. Em primeiro lugar,
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é fécil de encontrar o « = 1 e obtemos P[10, 15][1] = 0.4873. Agora queremos calcular

P10, 15] quando a = 0. A Figura 3.3 representa graficamente os resultados da funcio

g(z,y) = /22 f(u;0,1)du, (3.22)

para 2 = (10—2)/y, zo = (15—1)/y, 8 < x < 12,4 < y? < 6. Observe que quando @ = 0
o corte de (8/10/12) é [8,12], o intervalo para x = p, e de (4/5/6) ¢é [4,6], o intervalo

para y? = o2

A superficie mostra claramente: (1) um minimo de 0.1584 em = = 8 e
y =2; e (2) um méximo de 0.7745 em = = 12 e y = 2. Assim, para o corte com o =0 a
probabilidade fuzzy gerada é [0.1584,0.7745]. Na Figura 3.3 é possivel verificar a forma
triangular formada através dos outros cortes-c.

Observa-se que a partir do grafico que, g(x,y) é uma funcao crescente de:(1) z
para y a um valor entre 2 e v/6; e (2) y para z fixado em 8. No entanto, g(z,y) é uma
fungao decrescente de x para y = 12. Isto significa que para qualquer corte-ar (1) temos o
maximo em y = seu menor valor e x = no seu maior valor; e (2) temos a minimo quando

y = a é menor e x = seu menor valor. Alguns cortes-a de P[10,15], sdo apresentadas na

Tabela 3.1 e na Figura 3.3, e também as probabilidades fuzzy.

Tabela 3.1: Cortes-a da Probabilidade Fuzzy.

a P[10,15][a]
0.0 0.1584,0.7745
0.2 0.2168,0.7340
0.4 0.2821,0,6813

0.8 0.4207,0.5545

[ ]
[ |
[ ]
0.6 [0.3512,0.6203]
[ ]
1.0 [0.4873,0.4873]
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I - I —= Ple, d][a]
0 0.2 0.4 1.6 .5 1

Figura 3.3: Aproximagao da probabilidade normal fuzzy.

3.13 Classificador Bayesiano

Formalmente, sejam as classes de desempenho no espaco de decisao Q2 =1,..., M,
em que M é o numero total de classes. Sera utilizado um vetor de treinamento de dados X,
de acordo com dados da amostra D, onde X é um vector com n caracteristicas distintas,
ou seja, X = X1, X,,..., X, e w;, 1 € Q0 é a classe no espaco de decisao para o vetor
X. Entao, a probabilidade da classe w;, dado o vector X, pode ser estimado utilizando o

teorema de Bayes:

P(X|w)P(w;)  [P(Xy, Xa, ..., X |w;) P(w;)]

Pl =="pay - P(X)

(3.23)

E possivel assumir uma hipdtese simples, em que cada caracteristica X, é condi-
cionalmente independente de cada outra caracteristica X;, para todo k # | < n. Esta
hipétese, embora as vezes nao é exatamente realista, permite um calculo mais facil da
equagao (3.23). Uma vantagem do pressuposto é a robustez adquirida pelo classificador
que agora pode classificar os dados para os quais nao foi treinado (RAMONIA, 2001).
Entao, a menos que um fator de escala S, que depende de X;i, Xs,..., X, a equacao
(3.23) pode ser expressa por:

P(wi| X1, Xa, ..., X,) = Pg‘”) [ P(Xelws) (3.24)

k=1

n
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Uma abordagem possivel é assumir distribui¢ao gaussiana (normal) para X e cal-
cular seus parametros de D, ou seja, a média do vetor e matriz de covariancia (JOHNSON,
1998). A partir da equacao (3.24) é possivel utilizar a func¢ao logaritmo, a fim de sim-
plificar a funcao exponencial na féormula distribuicao normal e, consequentemente, para

reduzir a complexidade computacional substituindo multiplicagoes por adigoes:

g(wi,Xl,XQ,...,Xn) = log[P(wi|X1,X2,...,Xn)}

— P Z log[P(X|w;)] (3.25)

em que g é a funcao de classificacao. Entao para sabermos de qual classe pertence esta

amostra, sera utilizado:

¢ = arg max (g(w;, X1, Xo,...,X,))

= arg max (log + Zlog (Xg|w;) ]) , (3.26)

portanto, o valor de ¢ sera a classe estimada pelo método.
Apesar da equagoes (3.25) e (3.26) estarem definidas como utilizadas na literatura
convencioal com notacoes de probabilidade, na realidade ¢ utilizado a densidade para fazer

os calculos computacionais.

3.14 Ordenacao de Numeros fuzzy

Na literatura existem diversos métodos propostos para ordenagao de niimeros fuzzy,
porém nao existe definido qual o melhor método, isto pelo fato de que, métodos distin-
tos podem resultar em diferentes ordenacoes. O método de ordenacao utilizado neste
estudo, foi proposto por Thorani, Rao e Shankar (2012), ele é baseado no ortocentro dos
centréides de um nudmero fuzzy trapezoidal generalizado N. Quando utiliza-se nimeros
fuzzy triangulares é necessdrio fazer uma particularizacdo. Sendo M um nidmero fuzzy
triangular, denotado por M = (a/b/c,w), em que 0 < w < 1, entdo o ortocentro desse

nuamero é dado por:
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O — <b, (b_a)(c_b)+w2>, (3.27)

e a funcao de ordenagao de um numero fuzzy M é definida como:

b—a)(c—b)+ w?
3w '

ROV = b\ (3.28)

Entao para dois nimeros fuzzy, a ordenacao ¢ considerada da seguinte maneira:
e Se R(M) > R(N), entao M > N;

e Se R(M) < R(N), entdo M < N.

Neste estudo foi utilizado w = 1, para que M seja um nimero fuzzy triangular normalizado

(THORANI et al., 2012).

3.15 Exemplo do classificador Normal Fuzzy Naive
Bayes

Foi utilizado um banco de dados com 12 observacoes, distintas em 3 classes, ou
seja, 4 observagoes por cada classe e foi utilizada apenas 1 dimensao. As observagoes uti-
lizadas foram X={5,6,8,7,1,3,4,5,15,13,12,9}, em que c1={5,6,7,8} corresponde a classe 1,
c2={1,3,4,5} corresponde a classe 2 e c3={15,13,12,9} corresponde a classe 3. O primeiro
passo é obter as médias das trés classes. A média da classe 1 foi 6,5, a média da classe 2
foi 3,25 e a média da classe 3 foi 12,25. Em seguida foi estimado a variancia para cada
classe, a variancia da classe 1 foi 1,67, da classe 2 foi 2,92 e da classe 3 foi 6,25. O
proximo passo € obter os nimeros fuzzy para a média e variancia. Queremos classificar
a primeira observagao do conjunto X, que é x; = 5, sabe-se que ela pertence a classe 1,
entao vamos verificar para qual classe o x; é estimada pelo método de classificacao.

Através da densidade da distribuicao Normal, sao obtidos os triangulos para cada

classe, variando o a média fuzzy e a variancia fuzzy, que se altera a medida que o corte-a
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é alterado. Na Tabela 3.2 sao mostrados os valores dos triangulos obtidos para o valor de

x1, variando o corte-a e na Figura 3.4, pode-se visualizar graficamente os triangulos (ou

formas triangulares).

Tabela 3.2: Valores da densidade calculadas nos cortes-a.

corte-a. | CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3
1,0 | (0,198, 0,198) | (0,001, 0,001) | (0,162 , 0,162)
0,8 | (0,180, 0,250) | (0,001 , 0,005) | (0,147 , 0,214)
0,6 | (0,174 ,0,292) | (0,002, 0,012) | (0,144 , 0,259)
0,4 | (0,165, 0,335) | (0,003, 0,030) | (0,137 , 0,308)
0,2 | (0,124, 0,379) | (0,001 , 0,109) | (0,100 , 0,366)
0,0 | (0,024 ,0,399) | (0,000, 0,391) | (0,000 , 0,399)

Figura 3.4: Triangulos gerados a partir da densidade da normal.

Apos a geragao dos triangulos, é calculado o R(M ) como foi definido na segao
anterior (3.14) e verificado para qual classe o o valor vai ser classificado. Como pode-se

perceber na Figura 3.4, o maior R(M) para o valor de o valor de x; = 5, foi o da classe

04

© R(M) da classe 1
® R(M) da classe 2

R(¥)da classe 3

—— Classe 1
—— Classe 2
Classe 3

0.1

T
02 03

densidade

04

1, ou seja, x; foi estimado para classe 1, e na verdade ele realmente pertence a classe 1.

O método classificou corretamente a observagao.
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3.16 Acerto Percentual

Para calcular o acerto percentual, é necessario obter uma matriz de classficacao.
A matriz de classficacao é um dos resultados obtidos ao fim da execugao do método, sua
estrutura pode ser observada na Tabela 3.3, em que as linhas correspondem as classes reais
e as colunas correspondem as classes estimadas pelo método. Quando o método classifica
corretamente a classe, percebe-se que os resultados sao armazenados na diagonal principal

da matriz e os demais termos correspondem a classificacao errada do método (MORAES;

MACHADO, 2014.

Tabela 3.3: Matriz de Classificacao.

classes obtidas (¢)

1 2 3 4

ni1 Nz N1z Nig

N1 M2z N23 T4

n31 M3z N33 N34

[

classes reais (c)

N4 N4z T3 Nyq

O acerto percentual é calculado da seguinte maneira:

ZM Tij
AC = 7= x 100, (3.29)
D i1 Zj:l Tij
M / . . . M M 7z
em que » ;_,n; ¢ a soma da diagonal principal, Y .~ > j=1 My € a soma de todos os
outros elementos da matriz e o M é o nimero total de classes (MORAES; MACHADO,
2014).

3.17 Coeficiente Kappa

O Coeficiente Kappa foi proposto Cohen (1960), é uma medida robusta ponderada
que leva em conta acertos e erros entre duas fontes de informacao, a partir de uma matriz

de classificacao (MORAES, 2014). O coeficiente Kappa é expresso por:
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(PO — PC)
K=-—-—= 3.30
(1-"FR.)" ( )
XM _ XMinigng : o :
em que Py = ==, P, = === ny ¢ o total da diagonal principal da matriz de

classificagao, n;, é o total da linha ¢ na matriz, n,; é o total da coluna ¢ na matriz, M ¢é
o numero total de classes e N é o nimero total de possiveis decisoes presentes na Matriz.

A variancia do Coeficiente Kappa, denotado por 0%, é dado por:

Ui( = 91 + 62 —+ 937 (331)
€m que ‘917 92, € 93 sao dados por:
PO(l - Po)
D =Na—R)e 3.32
1 N(1 - PC)Q’ ( )
2(1 - FRy) +2R P, — (Zij\il ”iijggi++”+z‘)>
"o e (3.33)

N(l_Pc)3

N3
= ) 34
0 NI_F} (3.34)

(1 Ry (Blansdnetnaa®) _ypo

Este Coeficiente é amplamente utilizado na literatura relacionado a reconhecimento de
padrées (DUDA et al.,2000).

De acordo com Landis e Koch (1977), o coeficiente Kappa podem ser interpretado
através da Tabela 3.4. A partir dela pode-se distinguir em que situacao se encontra a

classificacao dos dados.

3.18 Linguagem C

Os Computadores foram criados para executarem instrugoes escritas em linguagem
de méaquina. Um algoritmo escrito em linguagem de maquina é normalmente chamado
de programa objeto. No inicio da computacao, os algoritmos que se pretendiam que
fossem executados por um computador eram escritos em linguagem de méquina, o que
tornava a tarefa de desenvolvimento de algoritmos muito trabalhosa, devido ao fato de

que era necessario que se conhecesse qual sequéncia de bits correspondia a instrucao
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Tabela 3.4: Interpretacao do Coeficiente Kappa.

Estatistica Kappa Grau de Concordancia

<0.00 Concordancia Pobre
0.00-0.20 Concordancia Pequena
0.21-0.40 Concordancia Regular
0.42-0.60 Concordancia Moderada
0.61-0.80 Concordancia Consideravel
0.81-1.00 Concordancia Quase Perfeita

pretendida. Naturalmente, esta dificuldade acontecia pelo fato de que o ser humano nao
estar habituado a uma linguagem com apenas dois simbolos béasicos (EVARISTO, 2008).

Um grande avanco ocorreu na computacao quando se conseguiu desenvolver pro-
gramas que traduzissem instrugoes escritas originariamente numa linguagem dos seres
humanos para a linguagem de maquina. O surgimento de programas para esta finalidade
permitiu o desenvolvimento de algoritmos em linguagens que utilizam caracteres, palavras
e expressoes de um idioma, ou seja, uma linguagem cujos simbolos basicos e cujas pala-
vras estao no cotidiano do ser humano. Uma linguagem com esta caracteristica é chamada
linguagem de alto nivel, onde alto nivel ai nao se refere a qualidade e sim ao fato de que
ela estd mais préoxima da linguagem do ser humano do que da linguagem da maquina
(quando alguma coisa estd mais proxima da maquina do que do ser humano dizemos que
ela é de baixo nivel). Como exemplos de linguagens de alto nivel temos Pascal, C, Delphi,
Visual Basic, Java e C++. Um algoritmo escrito numa linguagem de alto nivel é chamado
programa fonte ou simplesmente programa.

A linguagem de Programacao C, foi a linguagem utilizada para implementacao
do método de classificacao. O C foi criado na década de 70 por Dennis Ritchie, ele o
implementou pela primeira vez usando um DEC PDP-11 rodando o sistema operacional
UNIX. O C é derivado de uma outra linguagem: o B, criado por Ken Thompson. A
linguagem B, por sua vez, veio da linguagem BCPL, inventada por Martin Richards.

O C foi escolhido para este este estudo por ser é uma linguagem de programa-
¢ao genérica, isto facilita a integracao do método em qualquer software no qual possa

ser utilizado. A linguagem também é utilizada para a criacdo de programas diversos
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como processadores de texto, planilhas eletronicas, sistemas operacionais, programas de
comunicag¢ao, programas para a automacao industrial, gerenciadores de bancos de dados,

programas de projeto assistido por computador, programas para a solugao de problemas

da Engenharia, Fisica, Quimica e outras Ciéncias (EVARISTO, 2008).



Capitulo 4

Materiais

Para atingir o propdsito apresentado na introducao deste trabalho, foram geradas
amostras de distribuigoes estatisticas com o auxiliodo software R (R CORE, 2009) e pro-
cessadas através de um programa na linguagem C. As distribuigoes foram escolhidas por
serem as mais conhecidas no meio académico: binomial, binomial negativa, exponencial,
gamma, logistica, lognormal, normal, Poisson, Weibull e as uniformes continua e discreta.
Para avaliar o método, foram utilizadas dois tipos de amostras geradas via simulagoes
Monte Carlo. A primeira amostra, denominada de amostra de treinamento, é a responsa-
vel para estimar os parametros que na pratica também podem ser fornecidos por um ou
mais especialistas. A segunda amostra é denominada amostra de teste, que é a amostra
sobre a qual é realizado a classificacao.

Em cada tipo de amostra, as observacoes sao divididas em classes e dimensoes.
As classes sao os possiveis resultados do procedimento, e as dimensoes sao as variaveis
escolhidas para estudo, como este classificador nao esta implementado em nenhum simu-
lador de RV, tratamos os possiveis resultados como classes e as possiveis variaveis como

dimensoes.

1. Amostra treino: Cada amostra possui 40.000 valores, divididos em 4 classes, o
que significa 10.000 observacoes para cada classe que representam a quantidade de

variaveis a serem consideradas pelo método, isto para cada uma das 4 dimensoes;

2. Amostra teste: O procedimento é semelhante ao anterior, mudando o tamanho
da amostra, neste caso, a amostra possui 120.000 valores divididos entre as classes,

para cada uma das dimensoes.

25
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Com intuito de verificar o desempenho do método, na geracao das amostras foi

forcada uma intersecao entre as classes, a fim de que pudesse verificar a acuracia do

método em classificar valores interseccionados. A execucao do método foi feita variando a

quantidade de dimensoes e armazenando a matriz de classificacao. Sobre este resultado,

foram calculados os acertos percentuais, Coeficiente Kappa e sua variancia, apresentados

no tépico seguinte.

As onze distribuicoes estatisticas escolhidas sao utilizadas em aplicacoes diferentes,

como por exemplo:

a)

Distribuicao Binomial: na realizacao dos ensaios em que é possivel obter apenas
dois resultados e cada um refere-se a um tipo de ocorréncia. Na distribuicao Bi-
nominal deseja-se saber o nimero de ocorréncias de um desses resultados em uma
sequéncia finita de ensaios independentes. Esta distribuicao pode ser utilizada em

Controle de Qualidade e Epidemiologia;

Distribuicao Binomial Negativa: é uma distribuicao discreta, em que sao consi-
deradas as mesmas condicoes definidas para distribuicao geométrica: o experimento
consiste em um valor indeterminado de tentativas repetidas, a probabilidade de

sucesso ¢ a mesma em cada tentativa, as tentativas sao independentes;

Distribuicao Exponencial: é uma distribuicao que se caracteriza por ter uma
funcao de taxa de falha constante. A distribuicao exponencial é a tnica com esta
propriedade. A distribuicao exponencial é utilizada em Controle de Qualidade e

também para estimar o tempo de falha em produtos ou componentes;

Distribuicao Gamma: ¢ uma distribuicao de probabilidade continua, que possui
dois parametros, sendo um parametro de forma e um parametro de escala, do qual
exige-se que os dois parametros sejam maiores do que zero; Ela pode ser usada em

problemas de fila, que trata com tempos em linhas de espera e tempos de servico.

Distribuicao Logistica: é uma distribuicao continua univariada, utilizada prin-
cipalmente em estudos de crescimento populacional, também é possivel encontrar
aplicagoes com esta distribuicao em dados de producao agricola e crescimento de

mortalidades;
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f) Distribuigcao LogNormal: é uma distribui¢do continua, e pode ser usada para
caracterizar tempo de vida de produtos e materiais entre eles fadiga de metal, se-

micondutores, diodos e isolagao elétrica, entre outros;

g) Distribui¢gao Normal: E chamada algumas vezes de distribuicao gaussiana e tem
sido descrita em trabalhos nao especializados como a curva em forma de sino. E
utilizada em varias areas da ciéncia, algumas delas sao: processamento de imagens,
modelagem de diversas variaveis independentes, como variaveis socioeconomicas,

etc;

h) Distribuicao de Poisson: é utilizada para modelar eventos particulares discretos
no espaco continuo ou no tempo, ou ambos. Por exemplo, o nimero de falhas de

padroes em um tecido. Possui aplicacao em Controle de Qualidade;

i) Distribuigao Uniforme Continua: é utilizada quando todos os resultados pos-
siveis tém a mesma probabilidade de ocorréncia no espago continuo. Pode ser uti-
lizada em estudos aleatorios, onde todas os intervalos de mesmo comprimento sao

igualmente possiveis.

j) Distribui¢ao Uniforme Discreta: é usada quando todos os resultados possiveis
possuem a mesma probabilidade de ocorréncia no espaco discreto. Sua utilizacao é
semelhante a de sua forma continua, em estudos aleatérios, onde todas os intervalos

discretos sao igualmente possiveis.

k) Distribuicao Weibul: é uma importante ferramenta na andlise de confiabilidade
e durabilidade de equipamentos, como por exemplo resisténcia a fratura do vidro,

falhas em semicondutores e capacitores;

4.0.1 Simulacao

Para utilizar o método, foram geradas amostras aleatérias para as 11 distribuicoes
estatisticas. As amostras foram geradas no software R, e os parametros utilizados para

cada distribuicao encontra-se a seguir:



28

a) Distribuigao Binomial Para a distribuigdo Binomial utiliza-se a nota¢ao X ~
B(n, p), portanto sdo necessarios 2 parametros para geracao das amostras. Os parametros

utilizados foram:

Tabela 4.1: Parametros da Distribuicao Binomial.

BINOMIAL CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 CLASSE 4
X ~ B(n,p)

DIMENSAO 1 (10,0.4) (30,0.4)  (130,0.2)  (130,0.4)
DIMENSAO 2 (10,0.6) (115,0.3) (40,0.4) (110,0.5)
DIMENSAO 3 (30,0.4) (10,0.4)  (120,0.4)  (87,0.3)
DIMENSAO 4 (20,0.3) (40,0.4) (60,0.5)  (130,0.4)

b) Distribui¢cao Binomial Negativa A notacao da distribuigao Binominal Nega-
tiva, é semelhante a distribuicao Binomial, porém os parametros que aparece na notagao
1,47

sao o "p” (probabilidade) e o "k” que representa o k-ésimo sucesso. Portanto escreve-se

X ~ BN(p, k), e os parametros utilizados para esta distribuigao foram:

Tabela 4.2: Parametros para a Distribuicao Binomial Negativa.

BINOMIAL NEGATIVA CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 CLASSE 4

X ~ BN(p, k)

DIMENSAO 1 (0.4,10)  (0.4,30)  (0.2,30)  (0.4,130)
DIMENSAO 2 (0.6,10)  (0.3,30)  (0.4,20)  (0.5,140)
DIMENSAO 3 (0.4,30)  (0.4,10)  (0.4,130)  (0.3,47)
DIMENSAO 4 (0.3,10)  (0.4,80)  (70,0.5)  (0.4,130)

c¢) Distribuicao Exponencial Utilizamos a seguinte notagdo X ~ EXpP()). E na
Tabela 4.3 podem ser encontrados os parametros que foram utilizados para esta distribui-

Gao:
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Tabela 4.3: Parametros da Distribuicao Exponencial.

EXPONENCIAL CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 CLASSE 4

X ~ Exp(\)

DIMENSAO 1 0.2 0.08 0.04 0.01
DIMENSAO 2 0.3 0.03 0.02 0.003
DIMENSAO 3 0.4 0.07 0.04 0.02
DIMENSAO 4 0.2 0.07 0.04 0.03

d) Distribuicado Gamma A distribuicdo gama tem a seguinte notagao X ~

Gamma(a, §) e os parametros utilizados para a geracao das amostras foram:

Tabela 4.4: Parametros da Distribuicao Gamma.

GAMMA CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 CLASSE 4
X ~ Gamma(a, B)

DIMENSAO 1 (20,0.25)  (40,0.25)  (60,0.25)  (90,0.25)
DIMENSAO 2 (12,1.0) (32,1.0) (65,1.0)  (110,1.0)
DIMENSAO 3 (50,0.33)  (80,0.33)  (120,0.33)  (170,0.33)
DIMENSAO 4 (80,0.17)  (130,0.17)  (190,0.17)  (250,0.17)

e) Distribuigao Logistica As amostras foram gerados a partir da distribuigao

Logistica, utilizando os seguintes parametros:

Tabela 4.5: Parametros da Distribuicao Logistica.

LOGISTICA CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 CLASSE 4
X ~ L(p,0)

DIMENSAO 1 (0,2) (20,2.5) (43,2) (60,3)
DIMENSAO 2 (13,3) (60,4) (35,2) (90,4)
DIMENSAO 3 (20,3) (40,2) (108,4) (72,4)
DIMENSAO 4 (79,5) (6,3) (110,2) (40,4)
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f) Distribuicao LogNormal Para a geragao de amostras da distribuigao LogNor-

mal foram usados:

Tabela 4.6: Parametros da Distribuicao LogNormal.

LOGNORMAL CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 CLASSE 4

(1, 0)
DIMENSAO 1 (2,0.2) (3,0.3) (3.8,0.3)  (4.5,0.2)
DIMENSAO 2 (2.8,0.2) (2,0.3) (4.7,02)  (3.7,0.3)
DIMENSAO 3 (2,0.3) (2.65,0.2)  (3.7,0.3)  (4.5,0.2)
DIMENSAO 4 (4.2,02)  (3.5,0.1) (2,0.4) (3,0.3)

g) Distribuigao Normal A notagao para a distribuicio Normal é X ~ N (u, 0?),
e os parametros utilizados podem ser visualizados na Tabela 4.7:

Tabela 4.7: Parametros da Distribuicao Normal.

NORMAL CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 CLASSE 4

X ~ N(p,o?)

DIMENSAO 1 (3,2?) (15,3%) (27,3%) (42,4%)
DIMENSAO 2 (33,2?) (2,3%) (22,2?) (15,3)
DIMENSAO 3 (7,7?) (35,42) (50,42) (60,22)
DIMENSAO 4 (38,2?) (30,12) (10,4%) (22,3%)
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h) Distribui¢ao Poisson Os parametros utilizados para a geracdo das amostras

para a distribuicao de Poisson, encontram-se na Tabela 4.8:

Tabela 4.8: Parametros da Distribuicao Poisson.

POISSON CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 CLASSE 4
X ~ Poisson(\)

DIMENSAO 1 20 45 80 130
DIMENSAO 2 60 30 90 140
DIMENSAO 3 110 70 43 20
DIMENSAO 4 20 70 43 105

i) Distribuicao Uniforme Continua A distribui¢do Uniforme é composta por
dois parametros que formam um intervalo, a notagao utilizada para a Uniforme Continua

serd Y ~ U.[a,b]. Os parametros utilizados podem ser vistos na Tabela 4.9:

Tabela 4.9: Parametros da Distribuicao Uniforme Continua.

UNIFORME CONTINUA CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 CLASSE 4

Y ~ Ula,b]

DIMENSAO 1 0,15] [10,30] [25,50] [40,80]
DIMENSAO 2 120,50] [40,80] 0,30] [65,100]
DIMENSAO 3 5,35] 125,50] [40,90] [80,130]
DIMENSAO 4 [80,120] 160,90] [30,70] [10,40]
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j) Distribuicao Uniforme Discreta A Uniforme Discreta é semelhante a Uni-

forme Continua, a diferenca é que na distribuicao Uniforme Discreta os valores sao inteiros.

Os parametros usados para esta distribuicao podem ser vistos na Tabela 4.10:

Tabela 4.10: Parametros da Distribuicao Uniforme Discreta.

UNIFORME DISCRETA CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 CLASSE 4

Y ~ Ujla, b

DIMENSAO 1 0,15] [10,30] [25,50] [40,80]
DIMENSAO 2 [20,50] [40,80] [0,30] [65,100]
DIMENSAO 3 180,120] [60,90] [30,70] [10,40]
DIMENSAO 4 5,25] [25,50] [40,90] [80,130]

k) Distribuicao Weibull A distribuigao Weibull possui dois parametros, que sao

denominados de parametro de forma e parametro de escala. Os parametros utilizados

para gerar as amostras eram:

Tabela 4.11: Parametros da distribuicao Weibull.

WEIBULL CLASSE 1 CLASSE 2 CLASSE 3 CLASSE 4

(forma,escala)

DIMENSAO 1 (50,5) (100,10)  (150,20)
DIMENSAO 2 (50,5) (100,10)  (150,20)
DIMENSAO 3 (50,5) (15,20) (100,10)
DIMENSAO 4 (200,20) (50,5) (150,20)

(200,20)
(200,20)
(200,20)
(100,10)

4.0.2 Funcionamento do Método

A Figura 4.1 mostra o funcionamento do método de avaliacao, utilizando a distri-

bui¢ao Normal fuzzy. Como o método nao estd implementado em nenhum simulador de

RV, foram utilizados dados simulados para verificar o desempenho do método. A amostra

de treinamento foi utilizada para estimar os parametros fornecidos pelo especialista (ou

pelos especialistas), que sdo considerados os parametros "padroes” da execucao do método.
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A amostra de teste foi a amostra utilizada para medir a acuracia do classificador. E feita
uma estimacao para cada classe e repetida, dependendo da dimensao;

Para cada classe j, com 1 < j < M, com M sendo o numero total de classes,
foram estimados o nimero fuzzy p e o nimero fuzzy o?. Para cada valor de z;, com
1 <4 < mn, é gerado as formas triagulares de cada classe j, com n sendo o tamanho da
amostra de teste, através dos cortes-a e em conjunto com um algoritmo de otimizacao
para encontrar o minimo e o maximo. A quantidade de triangulos gerados para cada z;
equivale ao nimero de classes. Com os triangulos das classes geradas para cada x;, é feita
a classificagao através da Normal Fuzzy Naive Bayes.

Foi utilizado na geragao dos triangulos (ou forma triangular) a densidade da Dis-
tribuicao Normal. Portanto é a forma ideal para classificacao do Fuzzy Naive Bayes, como
foi explicado na secao 3.13. O classificador utiliza o argumento maximo para estimar a
classe da observagao e sabendo que a distribuigdo Normal Padrao X ~ N(0, 1) é simétrica,
com valores maiores da densidade proximas ao zero e valores menores da densidade nas
caudas, tem-se que quanto mais préximo o valor de x; for da média estimada da classe 7,
mais préoximo de zero sera o valor de z, ou seja, se aproxima do maximo da distribuicao

normal, gerando assim um valor maior, que as demais classes.

Geragéo de Estimador de p e Normal Fuzzy Normal Fuzzy Classicador Fuzzy Coeciente Kappa
Amostras de o? Naive Bayes

repetida do n° de dimenses

repetida dependendo do n° de classes

Gera(;ao dos Estimagéo dos segmentos
Numeros fuzzy de reta para geragéo do(s) Classificaggo Analise de desempenho
para | e para o2 triangulo(s) do método

Geragao amostra Estimacéo dos
de treinamento parametros

Geragao amostra
de teste

Figura 4.1: Método de avaliacao baseado na distribuicao Normal fuzzy.
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Resultados

Por se tratar de um sistema de avaliacao de treinamento online, foi verificado o
tempo de execucao do método, pois ao término da execucao da simulacao, nao ¢é ideal que
o futuro profissional espere muito tempo para obter um resultado de seu procedimento.
Com um computador Desktop, com processador Intel® Core™ i5 CPU 650 3.20GHz x
4, com 4GB de Meméria RAM (DDR 3), com Placa de video GeForce 9500 GT, 1GB de
memoria dedicada, o tempo gasto para classificar 120.000 observagoes com uma dimensao
foi aproximadamente, 04,637 segundos. Ao considerar duas dimensoes, o tempo gasto
para classificar a mesma quantidade de dados foi 08,827 segundos. Para 3 dimensoes o
tempo estimado foi 12,958 segundos, e com 4 dimensoes 16,985 segundos. Este tempo
foi constante para todas as distribuicoes estatisticas, tendo em vista que o tamanho das

amostras em todas as simulacgoes foram iguais.

5.1 Distribuicao Binomial

Na Figura 5.1, é possivel perceber que existem 32 amostras geradas, sendo que
as 16 primeiras amostras que estao na cor vermelha, foram as amostras geradas para
treinamento do classificador, ou seja, utilizadas para estimacao dos parametros i e o2.
As amostras de cor azul, foram utilizadas para testar o método de classificacao.

Utilizando 1 dimensao, ou seja, ao classificar a primeira linha de cor zul da Figura
5.1, percebe-se na Tabela 5.1, que o acerto percentual foi 54,67%, 65.600 das 120.000

observacoes foram classificadas corretamente. O coeficienete Kappa foi 39, 56% com uma

variancia de 6,9 x 1075,
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Figura 5.1: Amostra aleatéria da distribuigao Binomial (linhas sao as dimensoes | colunas

sao as classes).

Tabela 5.1: Resumo dos resultados para a distribuicao Binomial.

Dimensoes

Acerto Percentual

Coeficiente Kappa Variancia Kappa

¢/ 1 dimensao
¢/ 2 dimensoes
¢/ 3 dimensbes

¢/ 4 dimensoes

54,67%
89,65%
92,11%
92,12%

39,56%
86,20%
89,48%
89,49%

6,9 x 107
3,7x 1076
2.9 x 1070
2.9 x 107
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Com duas dimensoes, o acerto percentual subiu para 89,65%, com um coeficiente
kappa de 86,20% e variancia de 3,7 x 1079 que corresponde a um acerto de 107.583
observacoes das 120.000 possiveis. Para dimensao igual a 3, o acerto percentual foi 92, 11%,
e o coeficiente kappa foi 89,48% com variancia de 2,9 x 107% que podemos classificar
através da Tabela 3.4 como resultado “quase perfeito”.

Para dimensao de tamanho 4, a evolugao em relagao ao nimero de dimensao an-
terior foi discreta, o acerto percentual foi 92,12%, com um coeficiente kappa de 89,49%
e variancia do coeficiente kappa de 2,9 x 107%. Pode-se perceber que para a distribuicao
Binomial, a partir da segunda dimensao os resultados levando em consideracao ao coefi-
ciente kappa foram satisfatorios, ou seja, atingido a condicao de classificagao de “quase

perfeito” que esta no intervalo [0, 81 — 1] da Tabela 3.4.

5.2 Distribuicao Binomial Negativa

Para a distribuicao Binomial Negativa, pode-se perceber que, com 1 dimensao o
acerto percentual foi 69, 73%, com um coeficiente Kappa interpretado como “moderado”
com 59, 64% e variancia de 6,1 x 1075, Para dimensao de tamanho 2, o acerto percentual
foi 93,37% que é 112.049 das 120.000 observacoes, o coeficiente kappa foi 91,17% com

variancia de 2,4 x 1075,

Tabela 5.2: Resumo dos resultados para a distribuicao Binomial Negativa.

Dimensoes Acerto Percentual Coeficiente Kappa Variancia Kappa
¢/ 1 dimensao 69,73% 59,64% 6,1 x 10°°
¢/ 2 dimensoes 93,37% 91,17% 2,4 x 107
¢/ 3 dimensoes 99,50% 99,34% 1,9 x 1077
¢/ 4 dimensoes 99,77% 99,69% 8,8 x 1078

Com o tamanho de 3 dimensoes, o acerto percentual foi acima de 99%, com o
coeficiente kappa de 99,34% e variancia de 1,9 x 1077. Com 4 dimensoes, o acerto
percentual foi 99,77% que corresponde a um acerto de 119.724, ou seja, apenas 276
observagoes foram mal classificadas, resultando assim num coeficiente kappa de 99, 69% e

variancia 8,8 x 1078, em que o grau de concordancia é “quase perfeito”.
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Figura 5.2: Amostra aleatéria da distribui¢ao Binomial Negativa (linhas sdo as dimensoes
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5.3 Distribuicao Gamma

Os resultados para a distribuicao Gamma, como pode-se perceber na Tabela 5.3,
apresentam de um modo geral resultados muitos bons. Para a dimensao igual a 1 o
método acertou 80.566 observacoes, que corresponde a um acerto percentual de 67, 14%,
que resulta num coeficiente kappa classificado com o grau de concordancia “Moderada”,

ou seja, 56, 18% e uma variancia de 6,3 x 1076,
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Figura 5.3: Amostra aleatéria da distribuicdo Gamma (linhas sdo as dimensoes | colunas

sao as classes).

Tabela 5.3: Resumo dos resultados para a distribuicao Gamma.

Dimensoes Acerto Percentual Coeficiente Kappa Variancia Kappa
¢/ 1 dimensao 67,14% 56,18% 6,3 x 1076
¢/ 2 dimensoes 85,76% 81,02% 3,3 x 107
¢/ 3 dimensoes 97,83% 97,10% 8,2x 1077
¢/ 4 dimensoes 98,93% 98,59% 4,1 x 1077

Para dimensao de tamanho 2, ocorreu um aumento esperado do acerto percentual
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e do coeficiente kappa, pois a medida que novos dados sao inseridos, espera-se que uma
melhor classficacao do método. O acerto percentual obtido para esta dimensao foi 85, 76%
com o coeficiente 81,02% e variancia de 3,3 x 1076.

Para a dimensao 3, o acerto percentual foi maior que 90%, no qual foi obtido um
coeficiente kappa de 97,10% e uma variancia de 8,2 x 10~7. Para dimensao 4, o acerto
percentual foi 98, 93%), com um coeficiente kappa de 98, 59% e variancia de 4, 1 x10—7, com
esta dimensao o método acertou 118.721 observagoes, obtendo um grau de concordancia

“quase perfeito”.

5.4 Distribuicao Exponencial

A distribuicao Exponencial é um caso particular da distribuicao Gamma, quando
o parametro de forma é igual a 1 (@ = 1). O resultado do acerto percentual para esta dis-
tribuicao quando a dimensao é 1, foi 31, 29%, com um coeficiente kappa 8, 38% e variancia
de 7,1 x 1076 que é classificado com o grau de concordancia “pequeno”. Para dimensao de
tamanho 2, o acerto percentual obtido foi 37,97% que corresponde a classificacao correta
de 45.568 das 120.000 possiveis, o coeficiente kappa obtido foi 17,30% com uma variancia
de 7,9 x 1075,

Tabela 5.4: Resumo dos resultados para a distribuicao Exponencial.

Dimensoes Acerto Percentual Coeficiente Kappa Variancia Kappa
¢/ 1 dimensao 31,29% 8,38% 7,1 x 107
¢/ 2 dimensoes 37,97% 17,30% 7,9 % 10°¢
¢/ 3 dimensoes 39,24% 18,99% 7,7 %1076
¢/ 4 dimensoes 46,87% 29,16% 7,6 x 1076

Com 3 dimensoes, o acerto percentual foi 39,24%, com um coeficiente kappa de
18,99% e variancia de 7,7 x 107, que equivale a uma evlucao de acerto de 1527 obervacoes
em relagao aos 45.568 que foram acertados na dimensao anterior. Para a dimensao 4, o
acerto percentual foi abaixo de 50%, levando a um coeficiente kappa de 29, 16% e obtendo
uma variancia de 7,6 x 1076,

Uma suposta explicagao para a mal classificacao dos dados para distribuicao Ex-
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ponencial, é relacionado a sua forma, como pode-se perceber na Figura 5.4, mesmo com
alteragoes nos parametros para a geracao da Exponencial, sua forma nao se altera, ou seja,
existem muitos valores proximos ao zero, e poucos valores a medida que vai se afastando

do zero, é uma distribuicao no qual sua forma é curva decrescente.
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Figura 5.4: Amostra aleatéria da distribui¢do Exponencial (linhas sdo as dimensoes

colunas sao as classes).
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5.5 Distribuicao Logistica

Para a distribuicao Logistica os acertos percentuais foram todos acima de 80%,
para dimensdo 1, o acerto percentual foi 84,45%, com um coeficiente kappa de 79,27%
e variancia de 3,6 x 107%. Para dimensao de tamanho 2, o grau de concordancia do
coeficiente kappa foi classificado como “quase perfeito”, pois foi obtido um valor de 97, 93%,

sendo um acerto percentual de 98, 44%.

Tabela 5.5: Resumo dos resultados para a distribuicao Logistica.

Dimensoes Acerto Percentual Coeficiente Kappa Variancia Kappa
¢/ 1 dimenséao 84,45% 79,27% 3,6 x 107°
¢/ 2 dimensoes 98,44% 97,93% 5,9 x 1077
¢/ 3 dimensoes 99,97% 99,96% 1,2 x 1078
¢/ 4 dimensoes 99,99% 99,99% 2,2 x107°

Para dimensao 3, o acerto do método foi 99,97%, com o coeficiente kappa obtido
de 99,96% e variancia de 1,2 x 1078, Com a dimensao de tamanho 4, tanto o acerto
percentual quanto coeficiente ficaram acima de 99%, com uma variancia do coeficiente
kappa de 2,2 x 1077, ou seja, através da Tabela 3.4, este resultado ¢ classificado como

“quase perfeito”.
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5.6 Distribuicao LogNormal

Figura 5.6: Amostra aleatdria da distribui¢cdo LogNormal (linhas s@o as dimensoes | co-

lunas sao as classes).

Na Figura 5.6, pode-se encontrar as amostras referentes a distribuicao LogNormal,
as amostras nas cores vermelhas foram utilizadas para estimar os parametros necessarios
para a classificacao. As amostras em azul, sao as amostras utilizadas para teste do método.
Os resultados da avaliacao do método podem ser encontrados a seguir, na Tabela 5.6.

Como pode-se observar, o maximo atingido pelo coeficiente kappa foi inferior a

90%, ou seja, com 4 dimensoes o acerto percentual foi 87,90% e o coeficiente kappa
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83,67% com uma variancia de 2,9 x 1076,
Mesmo com um coeficiente kappa abaixo de 90% para os resultados, a partir da

dimensao 2, o grau de concordancia para os resultados considera-os como “quase perfeito”.

Tabela 5.6: Resumo dos resultados para a distribui¢cao LogNormal.

Dimensoes Acerto Percentual Coeficiente Kappa Variancia Kappa
¢/ 1 dimensao 75,53% 63,37% 5,3 x 107°
¢/ 2 dimensoes 87,07% 82,76% 3,1x10°¢
¢/ 3 dimensoes 87,75% 83,66% 2,9 x 107
¢/ 4 dimensoes 87,90% 83.67% 2,9 x10°¢

5.7 Distribuicao Normal

Para a distribuicao Normal, os resultados como podem ser observados na Tabela
5.7, foram muitos satisfatdrios. Para dimensao igual a 1, o acerto percentual foi 78, 40%,
com 25.924 observacoes mal classificados, o coeficiente kappa obtido foi 71,19% com va-

riancia de 4,6 x 1076,

Tabela 5.7: Resumo dos resultados para a distribuicao Normal.

Dimensoes Acerto Percentual Coeficiente Kappa Variancia Kappa
¢/ 1 dimensao 78,40% 71,19% 4,6 x 1076
¢/ 2 dimensoes 99,89% 99,86% 4,0 x 1078
¢/ 3 dimensoes 99,99% 99,99% 6,0 x 10710
¢/ 4 dimensoes 99,99% 99,99% 6,0 x 10710

A partir da dimensao 2, a classificagao ja é considerada como “quase perfeita”, pois
os coeficientes kappa, sao acima de 99%. Com a dimensao igual a 4, o acerto percentual foi
acima dos 99, 99%, com um coeficiente kappa obtido de 99,99% e variancia de 6,1 x 10719,
com apenas 2 observacoes mal classificadas, ou seja, o método acertou a classificacao de

119.998 observacoes.



]
8

44
22

i
8

Fregency
o m mm
o I
Freency
[E——

[]
&

dd.
233

Freqecy
o om wm
! |
Frequeney

i
¥
8

[—
o am em
8
[] P
| l
—
8
! I
8
[
[

Frequency

b

Froqucy

Frequency
o am wm wm

Freguency

>
b

8
[

b

[]
8
[}
Fl

45

Figura 5.7: Amostra aleatéria da distribuicdo Normal (linhas sdo as dimensoes | colunas

sao as classes).

5.8 Distribuicao Poisson

Os resultados para a distribuicao de Poisson podem ser encontrados na Tabela 5.8.

Para dimensao 1, o acerto percentual foi 74, 95% com coeficiente kappa 66, 60% e variancia

5,3 x 1077,

Para dimensao igual a 2, o acerto percentual 97,55% com coeficiente kapp de

96, 73% com variancia de 9,3 x 10~7. Para dimensao de tamanho 3, o acerto percentual

foi 99,90% com coeficiente kappa de 99, 86% e variancia de 3,9 x 1078, Com a dimensao

4, o acerto percentual foi 99,94%, que corresponde a 119.932 observacoes classificadas

corretamente, o coeficiente kappa obtido foi 99,92% e variancia de 2,2 x 1078, com esse



kappa obtido pode-se dizer que o grau de concordancia é “quase perfeito”.

Tabela 5.8: Resumo dos resultados para a distribuigao Poisson.

Dimensoes

Acerto Percentual

Coeficiente Kappa Variancia Kappa

¢/ 1 dimensao
¢/ 2 dimensoes
¢/ 3 dimensoes

¢/ 4 dimensoes

74,95%
97,55%
99,90%
99,94%

66,60% 5,3 % 107°
96,73% 9,3x 1077
99,86% 3,9 x 1078
99,92% 2,2 x 1078
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Figura 5.8: Amostra aleatéria da distribuigdo Poisson (linhas sao as dimensoes | colunas

sao as classes).
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5.9 Distribuicao Uniforme Continua
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Figura 5.9: Amostra aleatéria da distribui¢ao Uniforme Continua (linhas sdo as dimensoes

| colunas s@o as classes).

Para a distribuicao Uniforme Continua, pode-se ver na Figura 5.9, as amostras ge-
radas com esta distribuicao. Na Tabela 5.9 localizada abaixo, encontram-se os resultados
da classificagao para esta distribuicao. Com a dimensao 1, o grau de concordancia em
relacao ao coeficiente kappa é classificado como “Consideravel”, pois o coeficiente kappa
foi 68,50% e a variancia foi 5,1 x 1076,

Com a dimensao 3, o acerto percentual foi igual a 99,19%, com um coeficiente

kappa de 98,92% e variancia de 3,1 x 10~7. O maior acerto percentual obtido foi com
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dimensao igual a 4, no qual o acerto percentual foi 99, 93% com coeficiente kappa 99, 91%

com variancia 2,7 x 1078.

Tabela 5.9: Resumo dos resultados para a distribuigao Uniforme Continua.

Dimensoes Acerto Percentual Coeficiente Kappa Variancia Kappa
¢/ 1 dimensao 76,38% 68,50% 5,1 x 107
¢/ 2 dimensoes 93,43% 91,24% 2,4 x107°
¢/ 3 dimensoes 99,19% 98,92% 3,1x 1077
¢/ 4 dimensoes 99,93% 99,91% 2,7 x 1078

5.10 Distribuicao Uniforme Discreta

A distribuicao Uniforme Discreta é semelhante a Uniforme Continua, a diferenca é
que na distribuicao discreta, os valores sao inteiros e na Uniforme continua ¢ considerado
qualquer valor real. A semelhanca entre as duas distribui¢oes também pode ser observada

pelos resultados obtidos nas Tabelas 5.9 e 5.10.

Tabela 5.10: Resumo dos resultados para a distribuicao Uniforme Discreta.

Dimensoes Acerto Percentual Coeficiente Kappa Variancia Kappa
¢/ 1 dimensao 76,24% 68,31% 5,1x 107
¢/ 2 dimensoes 93,50% 91,34% 2,4 x 107
¢/ 3 dimensoes 99,18% 99,91% 3,1x 1077
¢/ 4 dimensoes 99,93% 99,91% 2.6 x 1078

Com relacao igual a 1, o acerto percentual foi 76,24% com um coeficiente kappa
de 68,31% e variancia de 5,1 x 107 Com o aumento da dimensao para 2, o grau de
concordancia para o coeficiente kappa também se altera de “consideravel” para “quase
perfeito”, sendo o coeficiente igual a 91, 34% e variancia de 2,4 x 1075,

Os resultados para a dimensao 3 e 4, foram acima de 99%, tanto o acerto percentual,
quanto o coeficiente kappa, sendo este tltimo para a dimensao 4 igual a 99,91% com

variancia de 2,6 x 1078,
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5.11 Distribuicao Weibull
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Figura 5.11: Amostra aleatéria da distribuigao Weibull (linhas sao as dimensoes | colunas

sao as classes).

Os resultados para a distribuicao Weibull, podem ser observados na Tabela 5.11 e
as amostras geradas com essa distribuicao podem ser encontradas na Figura 5.11. Com
dimensao igual a 1, o acerto percentual foi igual a 73,34%, com coeficiente kappa de
64, 45% e variancia de 5,6 x 1076,

Para a dimensao igual a 2, o acerto percentual foi 98, 37%, com coeficiente kappa
de 97,82% e variancia de 6,2 x 1077. Com dimensao igual a 3, o acerto percentual é

98, 37%, com um coeficiente kappa de 97, 82% e variancia de 6,2x 7.
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Tabela 5.11: Resumo dos resultados para a distribuicao Weibull.

Dimensoes Acerto Percentual Coeficiente Kappa Variancia Kappa
¢/ 1 dimensao 73,34% 64,45% 5,6 x 107°
¢/ 2 dimensoes 98,37% 97,82% 6,2 x 1077
¢/ 3 dimensoes 98,37% 97,82% 6,2 x 1077
¢/ 4 dimensoes 98,40% 97.87% 6,1 x 1077

Com quatro dimensoes, o acerto percentual do método foi 98, 40% que corresponde
a um erro de 1916 observacoes, ou seja, 1916 obervacoes foram mal classificadas. O
coeficiente kappa obtido foi 97,87% com variancia de 6,1 x 10~7. O método classificou

muito bem os dados que seguem distribuicao Weibull.



Capitulo 6

Conclusao

O método de avaliacao de treinamento baseado na distribuicao Normal Fuzzy,
obteve bons resultados com dados simulados para diversas distribuicoes estatisticas. Um
resumo dos melhores resultados pode ser encontrado na Tabela 6.1, na qual se percebe que
quase todas as distribuicoes alcangaram a classificacao “quase perfeita” para o coeficiente

kappa, ou seja, o kappa foi acima de 80% para algum ntmero de dimensoes acima de 2.

Tabela 6.1: Resumo dos melhores resultados, por distribuicao estatistica.

Distribuicao Estatistica Numero de dimensoes' Coeficiente Kappa?

Exponencial 4 > 29,0 %
Binomial 3 ou mais > 85,0 %
Gamma 3 ou mais > 97,0 %
LogNormal 2 ou mais > 80,0 %
Binomial Negativa 2 ou mais > 91,1 %
Uniforme Continua 2 ou mais > 912 %
Uniforme Discreta 2 ou mais > 91,3 %
Poisson 2 ou mais > 96,0 %
Logistica 2 ou mais > 97,0 %
Weibull 2 ou mais > 97,0 %
Normal 2 ou mais > 99,8 %

1 Ordenacdo pelo niimero de dimensoes

2 Ordenacao pelo Coeficiente Kappa

52
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O melhor desempenho do classificador foi para os dados da distribuicao Normal.
Para a distribuicdo Exponencial, o método nao classificou bem as observacoes, com o
nimero maximo de dimensoes obteve um grau de concordancia do kappa de “Concordancia
Regular” e um kappa de exatamente de 29,16%. A forma da distribuicao Exponencial,
pode ter colaborado para a mal classificacao dos dados.

Os dados classificados com 1 dimensao possuem resultados inferiores comparada-
dos aos resultados com 2 ou mais dimensoes. Este acontecimento pode ser explicado pelo
fato de que ao tratarmos 1 dimensao, os dados sao vistos na reta R e levando em con-
sideracao a intersecao dos dados entre as classes faz com que o método classifique mal
algumas observacoes. Ao aumentar a dimensio para 2, os dados sao vistos no plano R2,
a partir desta nova situagao, os dados que eram interseccionados, podem continuar in-
terseccionados ou estar totalmente separados uns do outros. O método de avaliacao tem
melhor classificagao com a dimensao maior que um (> 1), pois os dados da mesma classe
tendem a manter-se mais préximos, e distante das outras classes. Na maioria dos casos,
mesmo com o aumento da dimensao, a intersecao entre alguns dados permanecem, entao
é dever do método estimar qual classe o valor interseccionado pertence. Espera-se que o
método classifique corretamente.

Com relacao ao tempo gasto pelo método de avaliagao, percebe-se que, ao aumetar
a dimensao em 1 unidade, é igual a multiplicar a dimensao pelo tempo gasto com 1
dimensao. Como pode-se observar com a dimensao 4, foram gastos 16,985 segundos para
a avaliacdo, ou seja, aproximadamente 4 x 04,637 (tempo gasto com 1 dimensao), e isto é
esperado, pois como foi mostrado na Figura 4.1 no tépico de Funcionamento do Método,
com o aumento da dimensao o processo de estimacao ¢ repetido.

Ao levar em consideracao as dimensoes maximas de tamanho 4 e que o método
classificou 120.000 observacoes em 16,985 segundos, significa um excelente tempo para o
método, pois quando utilizado nos simuladores de Realidade Virtual para 1 classificagao,
esse tempo serd inferior a 1 segundo, que é o tempo maximo permitido para um bom

classificador online.
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