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Resumo

Este trabalho compara e avalia a precisao de quatro avaliadores do tipo Naive Bayes
baseados na distribuicao Exponencial. Os resultados obtidos foram analisados de acordo
com o Acerto Percentual, o Coeficiente Kappa, sua variancia e o Tempo Computacional
de cada método. Para analisar a performance dos métodos foram geradas dois conjuntos
de amostras denominadas Amostras para Treinamento e Teste, que possuem dados de 1 a
4 dimensoes com quatro classes de desempenho distintas. Para a amostra de treinamento
foi gerada 16 amostras com 10000 observagoes cada e para amostra de teste foram geradas
16 amostras cada uma com 30000 observagoes. Como resultados obteve-se que o Método
de Avaliacdo de treinamento na Rede Fuzzy Exponencial Naive Bayes (MATRENB) foi
significativamente melhor que os demais. Em relacao ao tempo computacional o MA-
TRENB conseguiu avaliar dados que seguem uma Distribuicao Exponencial, com quatro
dimensoes, com um baixo custo computacional. Vale ressaltar, que a partir de trés ou
mais dimensoes a maioria dos avaliadores conseguiram obter um percentual de acertos,
com um grau de concordancia moderado, de acordo com o coeficiente Kappa.

Palavras-Chaves: Avaliacao de Treinamento, Redes Naive Bayes, Distribuicao

Exponencial.
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Abstract

This paper compares and evaluates the precision of four evaluators of Naive Bayes
based on the Exponentional Distribution. The acquired results were analysed according
to the percentage of correct classification, the coefficient Kappa, its variance and the
time of CPU consumed for each method. To analyse the performance of the methods,
two groups of samples called training and testing samples, each having data from 1 to 4
dimensions with four different classes of performance. For the training samples with 10.000
observations were created for each and for the test samples were generated 16 samples
with 30.000 observations. As result, the Method of Assessment and Training in the Fuzzy
Exponentional Naive Bayes Network was significally better than the others. In relation
to the time of CPU consumed, MATRENB managed to evaluate data that followed the
Exponential Distribution, with four dimensions, therefore is a low computational cost
application. It is worth to mention that from three or more dimensions most of the
evaluators managed to acquire a percentual hits, with a moderate degree of substancial
agreement, according to the Kappa coefficient.

Keywords: Training Assessment, Naive bayes Network, Exponencial Distribution.
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Capitulo 1

Introducao

O advento da Realidade Virtual (RV) trouxe novas possibilidades de aplicagdes
para diversos campos da ciéncia além da computacao, como na area da Estatistica, Fi-
sica, Ciéncias Cognitivas, Matematica, Design, entre outras (MORAES; MACHADO,
2010b)). Em 1991, Rheingold (RHEINGOLD) (1991)) publicou um dos primeiros traba-
lhos abordando essa nova tecnologia revolucionédria chamada de RV. Essa nova tecnologia
se refere a ambientes artificias criados por computadores e dispositivos eletronicos, que
incluem recursos imersivos e interativos. Esses ambientes permitem aos usudrios fazer
parte das simulacoes virtuais, com seus sentidos explorados por meio de dispositivos de
interacao (RHEINGOLD) 1991). Um foco importante da RV é sua utilizagdo para fins
de treinamento para tarefas que envolvem riscos na sua execugao real, como por exemplo
na drea da aviagao comercial (MORAES; MACHADO, 2014), cirurgias médicas (HAR-
DERS, 2008)), industria petrolifera (BURDEA; COIFFET, [2003) entre outras . Nesses
sistemas, o usudrio esta imerso em um mundo virtual para realizar treinamento realista
com interacoes realistas.

No entanto é importante avaliar o treinamento dos usuarios e conhecer suas ha-
bilidades, visando corrigir seus erros e aprimorar seus reflexos, condig¢oes psicoldgicas e
destreza, para a realizagdo da tarefa real (MORAES; MACHADO) [2009a). Esse mo-
nitoramento das agoes do usuério é suportado por algum tipo de método de avaliacao.
Basicamente, existem dois métodos de avaliacao a forma off-line e a on-line. A forma
off-line é muito utilizada na area médica, em que a avaliacao é feita por um ou mais
especialistas e se baseiam na andlise de gravagoes em video (MACHADO et all 2000).

Uma desvantagem desse método é que o tempo de resposta da avaliacao nao é
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imediato e como consequéncia o usudrio pode esquecer os detalhes do procedimento. No
entanto a avaliacao on-line possui um tempo de resposta imediato inferior de 1 segundo,
por observacao, que é o tempo maximo permitido para um bom avaliador on-line. Logo,
como vantagem apos o término da simulagao o usuario pode identificar seus erros e corrigi-

los no préximo treinamento (MORAES; MACHADO, 2010b).

A avaliagao de treinamento on-line vem sendo muito utilizada no campo da cién-

cia, entre elas técnicas envolvendo avaliadores estatisticos utilizando redes probabilistas,

redes possibilistas, Logica Fuzzy, agregados a simuladores baseados em RV (MORAES;

MACHADO| 2010b; MORAES; MACHADO, 2012; MORAES; MACHADO, [2004; MO-|
RAES; MACHADO), [2009a)).

Em geral, os avaliadores estatisticos possuem desempenho diretamente relacionado

as distribuigoes estatisticas para as quais eles foram delineados (MORAES; MACHADO),

2016). Outros métodos foram delineados sem levar em consideragao a distribuigao esta-

tistica dos dados, como por exemplo as redes neurais (BISHOP| 2007). Alguns desses

métodos podem obter bons resultados para diferentes distribuicoes, mas podem ser ina-

dequados para outras (MORAES| 2013)) (FERREIRA et al., 2014)).

Na literatura, diversos trabalhos foram propostos usando diferentes aplicacoes para
a distribuicio Exponencial: como em Controle Estatistico de Qualidade
LOUZADA-NETO, 2007)), na drea de Meteorologia (DUAN et al., [1998) (CATALUNHA
let all,[2002)), na drea de classificacio (RODRIGUES et al/, 2016) (MORAES; MACHADO,
2016|) entre outros.

Dados provenientes da distribuicao Exponencial sao tradicionalmente dificeis de
avaliar. O forte formato assimétrico dessa distribuicao propicia grandes intersecgoes entre

as diversas classes, causando esse problema (MORAES; MACHADO, [2016) (RODRI

\GUES et all 2016). Mesmo avaliadores que possuem bons resultados para dados pro-

venientes de distribuigoes da familia exponencial, como o Fuzzy Gaussian Naive Bayes

(FGNB) (FERREIRA et al., 2014) nao foram capazes de proporcionar bons resultados

para essa distribuicao. Durante as interacoes do usudrio com o simulador diversas varia-
veis sao monitoradas ao mesmo tempo. Logo, é pertinente que o avaliador possa mensurar
a contagem do tempo de cada interagao, através de um avaliador com base na distribuicao
Exponencial.

Neste trabalho foi estudado e implementado quatro métodos de avaliagao para
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treinamento on-line para Redes Bayesianas, baseadas na distribuicao Exponencial. Os
resultados da avaliacao foram analisados e comparados no que diz respeito a precisao e
performance dos avaliadores e segundo aos coeficientes de concordancia: Acerto Percen-
tual, Kappa e sua variancia e o Tempo Computacional.

Este trabalho foi estruturado da seguinte maneira: no Capitulo 2, estao apresen-
tados o Objetivo Geral e os Objetivos Especificos desse trabalho. O Capitulo 3 apresenta
o Referencial Tedrico, que aborda temas como Realidade Virtual, Avaliagao de Treina-
mento, Métodos de Avaliagao e Coeficientes de Concordancia. O Capitulo 4 apresenta os
materiais utilizados para se atingir o propésito dessa pesquisa, como geragao das amostras
para treinamento e teste e a simulagao. No Capitulo 5 estao apresentados os Resultados

e Discussoes. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes.



Capitulo 2
Objetivos

Objetivo Geral:

e Comparar diferentes avaliadores baseado na Rede Naive Bayes, avaliar seus desem-

penhos em classificar dados que seguem uma distribuicao Exponencial.
Objetivos Especificos:

e Realizar uma implementacao computacional dos Métodos de Avaliacao de Trei-
namento para a Rede Naiwve Bayes, Rede Exponencial Naive Bayes, Rede Fuzzy

Exponencial Naive Bayes e Rede Naiwwe Bayes Exponencial com Parametros Fuzzy.
e Mensurar o desempenho dos avaliadores através de medidas estatisticas.

e Analisar o desempenho dos avaliadores quanto ao tempo computacional.



Capitulo 3

Referencial teorico

3.1 Sistemas de Treinamento em Realidade Virtual

A Realidade Virtual (RV) refere-se a sistemas em tempo real modelados por com-
putagao grafica que permitem a interagao do usudrio com o ambiente virtual (BURDEA;
COIFFET), 2003)). Pesquisadores e desenvolvedores de software sempre tentam defini-la
com base nas suas proprias experiéncias, gerando diversas defini¢coes na literatura. O
termo RV pode ser definido como uma ciéncia que une o conhecimento de diversas areas,
como informética, eletronica, fisica e cogni¢ao, ao lado de outros, a fim de oferecer siste-
mas adicionais que integram caracteristicas de imersao e de interatividade para simular
ambientes reais (MORAES; MACHADO] [2010b).

Na pratica, a RV permite que o usudrio observe e navegue em um mundo tridimen-
sional (3D) em tempo real com seis ou mais graus de liberdade (NETTO et al, 2002).
Para isso, exigi-se a capacidade do software de definir e a do hadware de reconhecer mo-
vimentos como para frente/para tras, acima/abaixo, esquerda/direita, inclinagdo para
cima/para baixo, angulagao a esquerda/a direita e rotagdo a esquerda/a direita. Para su-
portar esse tipo de interagao do usuario com o mundo virtual, pode-se utilizar dispositivos
nao convencionais, como luvas de dados chamadas datagloves, capacetes de visualizacao
e controle. Entretanto, esses dispositivos possuem suas limitagoes, como por exemplo: o
capacete é restrito apenas a visualizagao e algumas luvas de dados sé é possivel sentir
0 objeto mas nao é possivel exercer nenhuma forga sobre ele (MORAES; MACHADO,
2010b).

Além destes, existem os chamados dispositivos hapticos, cuja funcao é estimular
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sensacoes com o tato, como a tensao muscular e a temperatura, esses dispositivos sao teis
em simulagoes que nao exige informagao visual. Um exemplo de um dispositivo haptico
é¢ o Phantom Omni, onde sua tecnologia fornece ao usuario uma realimentacao fisica,
tornando-se possivel sentir, tocar e exercer forca sobre um objeto, uma caracteristica que
os dispositivos nao convencionais oferecem (MORAES; MACHADO| 2012).

O uso desse dispositivo proporciona ao usuario a impressao de que a aplicacao esta
funcionando em um mundo 3D real. Esse dispositivo pode ser utilizado para avaliacoes
de treinamento baseado em RV (MORAES; MACHADO), 2012)).

Uma vantagem de se utilizar RV para treinamento ¢é a possibilidade de monitorar
as acoes do usuarios e a capacidade do sistema armazenar os dados de entrada e saida
(MORAES; MACHADO, 2010a)). Além disso, os dados coletados no treinamento em RV
podem ser utilizados para avaliar o desempenho do usudrio e permitir que eles identifiquem
seus erros e melhorem suas habilidades, nao havendo desgaste do material e o treinamento

podera ser realizado quantas vezes forem necessarias (MORAES; MACHADO/ 2009a).

3.2 Avaliacao de Treinamento

Os primeiros trabalhos na drea de avaliagao de treinamento foram propostos por
Dinsmore et al.| (1997) que utilizou um questionario para avaliar os usuarios de um am-
biente em RV para identificar tumores subcutaneos, esse questionario continha questoes
relacionadas ao diagnéstico do tumor. Paralelamente, varios grupos de pesquisadores
desenvolveram métodos para avaliar as habilidades cirirgicas. Posteriormente, varias me-
todologias foram propostas para efetuar essa avaliagago (MACHADO et al., [2000; WEBS-
TER et al., 2001; MORAES; MACHADO, 2004; WEISS et al., | 2004; BASDOGAN et al.|
2004)).

A avaliagao de treinamento deve monitorar os movimentos e acoes do usudrio sobre
o ambiente virtual e fornecer um feedback sobre seu desempenho na simulagao (MORAES;
MACHADO| 2012)). Estes se constituem em parametros que possibilitam saber se o usué-
rio realizou o treinamento com o desempenho necessario para se executar a tarefa real.
O sistema precisa coletar informacoes sobre a posicao espacial relativa do usuério como:
forgas, torque, resisténcias, velocidades, aceleragoes, posicao de visualizacao e etc. (MO-

RAES; MACHADO, 2008]). As interagoes entre o simulador e o usudrio sdo monitoradas
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e as informacoes sao enviadas ao avaliador que as analisa e emite um relatério sobre o
desempenho do usuario ao final do treinamento. A avaliacao é realizada comparando os
parametros definidos por um ou mais especialistas com os parametros obtidos durante o
treinamento do usuério.

Um sistema de treinamento em RV é formado por 3 subsistemas: geracao das
imagens, interagao usudrio/maquina e a avaliagdo. Como qualquer subsistema de um
simulador, a visualizagao, interacao e avaliacao devem funcionar num mesmo sistema

computacional, a simulacao deve sempre garantir o tempo real de execugao (MORAES;

MACHADO| [2009b)). Assim, um subsistema de avaliagao deverd fornecer uma medida de

adequabilidade sobre o desempenho do usuario.

Entretanto, varios treinamentos nao podem ser simplesmente classificados como
bons ou ruins devido a complexidade que cada treinamento apresenta. A existéncia de
uma ferramenta de avaliacao de treinamento acoplada a um simulador virtual é de extrema

importancia para prover uma melhora no desempenho e na avaliacao do usuario (SANTOS

, 2010). A Figura 3.1 apresenta uma arquitetura genérica de um sistema baseado

em RV (SANTOS, [2010)), vale ressaltar que o simulador de treinamento em RV e o seu

subsistema de avaliagdo sao interdependentes, porém agem de forma simultaneas. As
interagoes entre o usuario e o simulador sao monitoradas e as informagcdes sao enviadas
ao seu subsistema de avaliacao que as analisa e emite um relatério sobre o desempenho

do usuario.

Simulador | Sistemade [
Virtual 7| Avaliacio (¢
T T
v ) v v 1) ! v ¥
Posicd Togue.Frial v agin || Som Odor || Tenperatur||ClCHEGER] £
X.y.2 || Resisténcia Acelerado

Y N P S N N P W T4 T4 1

r

Relatdrio da
Avaliacdo

A~

Usurio

Figura 3.1: Arquitetura genérica de um sistema de avaliagdo de treinamento baseado em

realidade virtual (SANTOS, 2010).
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O subsistema de avaliacao deve funcionar sem comprometer o desempenho do si-
mulador e o seu grau de realismo, pois simuladores muito realistas tendem a demandar
um alto custo computacional, (MORAES; MACHADO, |2009b). Na pesquisa de subsis-
temas de avaliagdo para treinamentos complexos, como cirurgias médicas (HARDERS,
2008), nos quais é necessario monitorar um grande nimero de varidveis simultaneamente
é dependente de quatro fatores: a) complexidade computacional do ambiente virtual; b)
complexidade computacional do método de avaliagao; c¢) acuracia do método e d) o sis-
tema computacional disponivel para executar o ambiente para treinamento e o subsistema
de avaliacao (SANTOS et al., [2010).

O método de avaliagao de treinamento pode ser classificado em duas formas: a
forma de off-line tradicional que usava as informagoes coletadas durante o procedimento
para uma avaliacao posterior podendo ser computadorizada ou nao e a forma on-line,
na qual a avaliacao ¢é realizada imediatamente ao término da simulacao, com um tempo
de resposta imperceptivel para quem opera o sistema (MORAES; MACHADO, [2009b))
(MORAES; MACHADO, 2012) (SANTOS et al., 2010).

3.3 Avaliacao on-line e off-line

A primeira proposta de avaliacdo de treinamento on-line em sistemas em RV foi
apresentada por Machado et al|(2000]), esse sistema era baseado em lgica booleana que
comparava os diagnosticos fornecidos pelos usudrios com os armazenados pelo sistema.
Entretanto, os primeiros computadores do tipo PC' nao foram capazes de executar si-
multaneamente ambientes virtuais, simuladores e sistemas de avaliagao on-line quando
varias variaveis de interacao foram monitoradas. A avaliacao de treinamento é conside-
rada on-line quando ela oferece ao usuario um tempo de resposta imediato como citado
anteriormente, o usuario nao corre o risco de perder informacoes sobre o treinamento.
Uma das vantagens de se utilizar a avaliagao de treinamento on-line é a de emissao de
relatérios técnicos sobre o desempenho do usudrio. Uma habilidade muito importante
agregada ao simulador, pois esse tipo de avaliacao permite que o utilizador aumente ou
diminua seu grau de dificuldade de acordo com suas necessidades.

Por outro lado, em uma avaliagao de treinamento off-line o tempo de resposta é

perceptivel pelo usudrio (MORAES; MACHADO, 2012). Na &rea médica, a avaliagdo
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de treinamento era realizada posteriormente por médicos especialistas onde se baseavam-
se em andlise feita em cima de gravacoes de videos. Essa avaliacao caracteriza a forma
off-line. Uma grande desvantagem desse método é o tempo de espera dos resultados
da avaliacao feita posteriormente podendo durar até semanas de acordo com o grau de
dificuldade do treinamento. O usuario recebera um relatorio sobre seu desempenho dias
apos a realizacao do treinamento e as lembrancas dos detalhes podem ser perdidas.

Recentemente, varias metodologias foram apresentadas utilizando sistemas de ava-
liacdo on-line para procedimentos cirurgicos utilizando: maxima Verossimilhanga (MO-
RAES; MACHADO], |2005)), redes bayesianas (MORAES; MACHADO,, [2013) (MORAES;
MACHADO, 2007), redes possibilistas (MORAES; MACHADO, 2014) (MORAES; MA-
CHADO, [2009b)) e métodos estatisticos Fuzzy (FERREIRA et al., [2014) (MORAES; MA-
CHADO, 2012) (MORAES; MACHADO| [2004)), entre outros. Machado e Moraes| (2006])
propuseram uma metodologia embasada em sistemas especialistas baseados em logica
Fuzzy para um sistema de avaliacao on-line acoplado a um simulador de exame ginecolo-
gico.

O exame ginecoldgico é considerado um dos mais importantes para a saide da
mulher, através dele é possivel identificar doengas como: cancer do colo do utero, Herpes
e HPV (ROBBINS et al., 2001). Esse exame é dividido em cinco etapas: a Anamnese,
consiste em coletar os dados de identificagdo do paciente (idade, sexo, nimero de filhos),
suas queixas e seu histérico médico; o Exame das Mama, nessa etapa é possivel identificar
a presenga de nédulos; o Exame do Abdmoémen, essa etapa consiste na inspecao (descri¢ao
do tecido gorduroso e presenga de cicatrizes), palpagao superficial (identificagdo de dreas
doloridas) e a palpacao profunda (identificagao de tumores ginecolégicos e verificagao do
bagco e figado). A quarta etapa é o Exame dos Orgéos Genitais Externos, onde é realizada
a inspecao estatica, dinamica e palpagao do anus, o médico estuda a distribuicao dos pélos,
pesquisa alteragoes anatomicas, averigua os musculos levantadores do anus, entre outras
caracteristicas. A tltima etapa é a inspecao dos Orgaos genitais internos do paciente,
no qual é realizado o exame especular e tatil, observa-se as paredes vaginais, o conteido
vaginal e as caracteristicas do colo do utero (ROBBINS et al., 2001]).

O Sistema Interativo para Treinamento em Exame Ginecolégico (Siteg), é um
exemplo de um sistema para treinamento em RV, no qual permite identificar através

da simulac@o doengas relacionadas ao colo ttero (SANTOS, 2010)). O desenvolvimento do
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Siteg é oriundo das dificuldades que estao relacionadas a realizacao do exame ginecoldgico
real, onde suas particularidades dificultam seu treinamento nas universidades. Como por
exemplo, o constrangimento do paciente na realizacao do exame em hospitais universitarios
as vistas dos estudantes e a dificuldade do médico residente identificar por meios de
fotografias diversos tipos de patologias sem a inspegao tatil no paciente.

O Siteg proporciona ao usuario a realizagao do exame genecoldgico virtual onde
riscos aos pacientes e problemas éticos associados a utilizagao de cobaias sao desconsi-
derados, permitindo a emissao de um relatério sobre o desempenho do usuario ao final
da simulagao. Devido a restricoes impostas por um nivel aceitavel de complexidade com-
putacional, as atividades simuladas pelo Siteg deve fornecer situacoes suficientes para
transmissao de conhecimento para o aluno-usuario.

O Siteg apresenta as seguintes etapas do exame ginecoldgico: Anamnese, Exame
dos érgaos Genitais Externos (Inspecao Estética), Exame dos érgaos Genitais Internos
(Exame Especular e T4til). Devido ao grande nimeros de patologias que podem ser iden-
tificadas pelo exame ginecoldgico, para a simulacao escolheu-se as doencas Herpes e HPV,
devido ao fato de suas ocorréncias estarem ligadas ao cancer do colo do ttero. No Siteg,
essas patologias sao encontradas em diferentes estagios e permitem o usuario conhecer e
experimentar varias situacoes. A Figura 3.2 apresenta as interagoes que ocorrem no Siteg
com O USuario.

O tempo do exame ginecoldgico nas diferentes fases de execugao do treinamento
sao variaveis de avaliacao que seguem uma distribuicao Exponencial, como por exemplo:
tempo do exame visual, o tempo de realizagcao do exame tatil, o tempo de coleta do material
para o exame laboratorial e o tempo total de realizagao do exame ginecoldogico. Essas
variaveis podem ser associadas ao método de avaliacao utilizado no simulador (SANTOS,

2010) e permitem auxiliar na diferencia¢do do usudrio e seu nivel de treinamento.
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Figura 3.2: Diagrama de casos de uso do Siteg (SANTOS, [2010)).

3.4 Conjunto Fuzzy e Cortes-«a

Zadeh (1965)) introduziu um novo conceito sobre conjuntos, onde seus elementos
nao constituem um conjunto no sentido matematico usual, o qual denominou de Conjuntos
Fuzzy. Sua aplicacao vem da incerteza sobre os elementos que o compoe e da necessidade

de uma quantificacao dessa incerteza que ¢ dado por um “grau de pertinéncia”. Formal-

mente segue-se a definigdo (ZADEH] 1965).

Definicao 1. Seja X um espaco de pontos em R™ com n > 1, um elemento
genérico de X denotado por z. Um conjunto Fuzzy de A em X é caracterizado por uma

fungao de pertinéncia pua(x) que associa cada ponto em X a um nimero real no intervalo

de [0,1], o qual representa para x o seu grau de pertinéncia em A (ZADEH] 1965)).

E interessante escrever os elementos que pertencem a um conjunto Fuzzy com seu

grau de pertinéncia, da mesma forma os nimeros Fuzzy podem ser expressos usando-os,

em ambos casos podemos utilizar cortes-a (ZADEH| 1965). Os cortes-a (ou a-cortes)

sao cortes feitos em nimeros Fuzzy produzindo nimeros regulares (ndo Fuzzy), seu uso
facilita as operagoes matematicas com nimeros Fuzzy. Segue-se a definicao.

Definigao 2. Um conjunto Fuzzy A com fungao de pertinéncia de p4(z), pode
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ser expresso pelo conjunto de seus cortes-a, denotados por A,, como (ZADEH| |1965):

A, ={z € X|pa(z) > a}. (3.1)

A funcao de pertinéncia do conjunto Fuzzy A pode ser representada em termos de

seus cortes — «, de acordo com a equacao (MORAES, 2015):

fo = sup min{e, paq(z)} (3.2)
a€l0,1]

em que fia, = 1,se x € A ou pa, = 0 para outros casos.

Devido a incerteza sobre os elementos que pertencem a um conjunto Fuzzy, os
numeros Fuzzy também devem refletir essa incerteza sobre os elementos que os compoe.
Na literatura existe varios formatos de niimeros Fuzzy mas devido a manutencao de sua
forma ao realizar operagoes matematicas os nimeros Fuzzy trapezoidais e triangulares sao

mais utilizados (BUCKLEY] [2005)).

3.5 Numeros Fuzzy e Aritmética Fuzzy

Definicao 3. Um nimero Fuzzy pode ser composto por uma forma geométrica
convexa, onde a mais usual é a forma triangular. Um ndmero triangular Fuzzy M é
representado por trés nimeros reais a, b, ¢ de forma que a < b < ¢ onde [a, c] é a base do
triangulo e b é o vértice superior, cujo valor de pertinéncia é o maximo.

Assim, |Buckley| (2005) define um nimero Fuzzy em fungao dos seus cortes-a como:

Mo = [ma(a), ma(a)],com  my(a) < mo(a). (3.3)

para todo a,0 < a < 1.
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Assim como o conjunto de nimeros reais o conjunto de nimeros Fuzzy também

possui operagoes aritméticas Fuzzy basicas (adi¢ao, subtracao, multiplicacao e divisao) que

foram necessarias para a implementacao desses novos avaliadores. Sejam dois nimeros

Fuzzy M e N e admita que seus cortes — o sio fechados e limitados nos intervalos M, o] =

[m1(a), ma(a)],Njo) = [n1(a), na(a)]. Entao, se O = M + N temos (BUCKLEY) 2005)

O] = Mg+ My

= [mi(a) + ni(a), ma(a) + na(a)]
Definindo O = M — N para todo asin[0, 1]

O] = M) — Ny

= [mi(a) — na(a), ma(a) — ni(a)]

(3.5)

para todo a no intervalo [0, 1]. No caso da multiplicacio, ou seja, para O = M N, temos
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(BUCKLEY], 2005])

Ola) = Mia) Nia) = [0, 5], (3.6)
em que
0 = min{mny, ming, many, mas} (3.7)
e
[ = max{miny, ming, maony, mans}. (3.8)

para o corte — « definido. Quando O = M /N temos:

- o 11
O[a] = M(a)/N(a) = [ml,mg] * [n_’ —]’ (39)
2 N2

desde que zero nao pertence ao N[a] para todo a (BUCKLEY], 2005).

3.6 Probabilidade Classica

Definigao 4. Seja o espaco de probabilidade definido por (R", P,B), onde B é
o conjunto de todos os subconjuntos possiveis do espaco amostral em R"; e P é uma
medida de probabilidade mensurada no R™. Seja A um evento em B, a probabilidade de

A é definida como (MORAES) 2015)):

P(A) = /A - P(z)dz. (3.10)

3.7 Probabilidade Fuzzy

Em 1968, Zadeh introduziu uma medida de probabilidade para eventos Fuzzy (ZA-
DEH]| 1968)). Definicao 5. Seja F em B um evento Fuzzy com uma funcao de pertinéncia
pr @ R™ — [0,1], a probabilidade de um evento Fuzzy F é definida pela integral de
Lebesgue-Stieltjes:

P(F) = /ndP: /nup(x)dP: Eur). (3.11)
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A probabilidade de um evento Fuzzy é a esperanca matematica, também conhecido
como o valor esperado da sua funcao de pertinéncia (ZADEH, |1968). A Equagao (3.11)

pode ser reescrita como:

P(F) = /nup(a:)P(x)da:. (3.12)

3.8 Probabilidade Buckley

Buckley| (2005) define probabilidade Fuzzy para um evento C' em B, em que os
parametros sao numeros Fuzzy triangulares ou trapezoidal. Esses parametros sao utili-
zados para descrever a incerteza do verdadeiro valor de um parametro especifico. Como
produto dessa definicao as distribuigoes de probabilidade podem ser generalizadas e seus
parametros estimados por nimeros Fuzzy.

Definigao 6. Seja X em R" uma varidvel aleatéria crisp (ndo Fuzzy) com den-
sidade de probabilidade D, cuja a funcao de pertinéncia é dada por f,(C,0), onde 0 é
vetor de parametros para esta funcao densidade de probabilidade com 6 = {6,0,,...,}.

A probabilidade do evento C' em B é definido por (MORAES, 2015):

p(O)la] = { - f(C,0)dx|0 € Ofla]} (3.13)

onde 0 < a < 1, # sdo nimeros Fuzzy e 0[] seus respectivos cortes — a definidos por
(B3.3).
Como o vetor de parametros 6 é desconhecido, uma maneira de estima-los é usando

Intervalos de Confianca (IC), variando-se os niveis de confianca (BUCKLEY] [2005]).

3.9 Distribuicao Exponencial com Parametros Fuzzy

A distribuicao Exponencial com Parametros Fuzzy pode ser generalizada por
onde seu parametro \ serd um nimero Fuzzy, que pode ser calculado por meio de um IC
utilizando o nivel de significAncia 3 que corresponde a cada cortes — a de X. O nivel
de significancia § é a probabilidade calculada a partir de uma normal (0, 1) j& que para
um n suficientemente grande podemos aproximar a distribuicao Exponencial usual pela

distribuicao Normal.
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Para 0 < 8 < 1, para efeitos computacionais seréd utilizado 0,01 < g < 1. O célculo a ser

realizado para a determinacao de A é expresso por:

<o o /N Vnz
= [Zﬂ/z +/n' i — 26/2]

onde X sera a média de cada amostra utilizada no estudo. Portanto, a distribuicao

(3.14)

Exponencial Fuzzy serd expressa por:

fe(z, N) = Xexp(—Az), (3.15)

onde )\ € A[a] (BUCKLEY], [2005).

3.10 Método de Avaliacao de Treinamento baseado
na Rede Naive Bayes

Avaliadores Naive Bayes (NB) s@o conhecidos por serem simples, mas produzi-
rem resultados satisfatorios. Sao baseados no teorema de Bayes, tomando-se a suposi¢cao
Naive (ingénuo) de que as varidveis aleatérias que descrevem suas caracteristicas sao inde-
pendentes entre si. Por apresentar facil implementacao, precisao e rapidez, os avaliadores
NB sao aplicados em diversas areas da literatura (FRANK et al., 2002).

Definigao 7. Seja M o total de classes num espaco de decisao Q={1,..., M}
e X uma variavel aleatoria que descreve n caracteristicas distintas definidas por X =
{X1,Xo,..., X} e w;, i € Q é uma classe no espago de decisdo para o vetor de X
(MORAES; MACHADO, 2012). Assim, a probabilidade X ser atribuido a classe w;, pode

ser estimada a partir do Teorema de Bayes, simplificado pela hipotese Naive Bayes como:

P(Xlw:) Pw:)
P(X)

Plwi|X) =

P(X1, Xy, ..., Xn|ws) P(w;)
P(X) '

(3.16)

O calculo da Equagao (3.17) apresenta uma grande complexidade a medida que se in-

crementa um numero k de varidaveis. Logo assumindo a hipdotese NB, temos que todo
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X}, ¢ condicionalmente independente de todas as outras caracteristicas X;, para todo
k # 1 < n e o avaliador poderd classificar os dados para quais nao estava treinado (RA-
MONIA; SEBASTIANI, 2001). Assim, a menos de um fator de escala S do que depende
de X1, X>,..., X, a Equacao pode ser escrita por (MORAES; MACHADO, [2012):

n

()P TT P(Xile) (3.17)

k=1

P(wi|X1,X2, . 7Xn)

onde P(*) é a probabilidade classica dada na Equagao (3.10)).

Logo, a regra de avaliacao para o Método de Avaliacao de Treinamento baseado
na Rede Naive Bayes (MATRNB) é dada por (MORAES; MACHADO, 2012):
X e Wi, se P(wi|X1, XQ, c ,Xn) > P(WJ|X1,X2, c ,Xn) (318)

para todo i # j.

3.11 Meétodo de avaliacao de Treinamento Baseado
na Rede Exponencial Naive Bayes

A partir da Equagao (3.17)) é possivel assumir distribuigdo Exponencial para cada
X; onde (MORAES; MACHADO, 2016):

P(Xk = $|wz) = N\ii eXp(_/\kiXk)a (3-19)

onde o parametro \;; é a média da varidavel X}, para uma amostra de dados D numa
classe ¢ (FELLERJ 1971)).

A partir da Equacgao é possivel utilizar o logaritmo a fim de reduzir a com-
plexidade computacional na férmula da distribuicao Exponencial na Equacao , subs-

tituindo as multiplicagoes por adigoes, temos que:

g(wi’Xb Xz, e 7Xn) = lOg[P(wi’Xth, e ;Xn)] = (320)

_ l(,g%) +log[P(wy)] + 3 log[P(Xy|wy)]
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onde g é a fungao de avaliacao, S é um fator de escala e P(Xy|w;) é dada por (3.19).
Logo, podemos reescrever log[P(X}|w;)] na Equagao [3.20;

log[P(Xk|w;i)] = log[ Mes exp(—Mei Xk)] = log(Aki) — ki Xk, (3.21)

A regra de avaliagao para o Método de Avaliacao de Treinamento Baseado na Rede

Exponencial Naive Bayes (MATRENB) é dado por:

X € wj, Se g(wl-|X1,X2, .. ,Xn> > g(Wj|X17X27 . ,Xn) (322)

para todo i # j com a fungao g dada pela Equagcao ([3.20)).

3.12 Método de Avaliacao de Treinamento baseado
na Rede Fuzzy Exponencial Naive Bayes

A partir da Equacgao (3.12]) pode-se assumir que X1, Xo, ..., X, sdo variaveis Fuzzy
(KLIR; BOJ 2008) e para cada funcéo de pertinéncia p,, (Xj) é vélido que k& < n. Logo,
com base na probabilidade de eventos Fuzzy (ZADEH| |1968)) dado pela Equagao 0
Método de Avaliagao de Treinamento baseado na Rede Fuzzy Exponencial Naive Bayes

(MATRFENB) ¢ dado por (MORAES; MACHADO) 2012):

gf(wi|X1,X2, e 7Xn) = log[P(wl\Xl, XQ, Ce 7Xn)] = (323)

_ log(sif> + log[P(w)] + 3 loglhe, P(Xylw:)]

onde gy é a funcao de avaliacao, Sy é um novo fator de escala e log[P(Xj|w;)] é dado pela

Equagao (3.21]).
Entretanto, como Sy ¢ um fator de escala nao ¢é necessario ser calculado nesse

processo de maximizagao. Assim, a partir das Equagoes (3.23)) e (3.21)) temos que:
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gr(wil X1, Xa, .., Xn) = log[P(wi)] + Y _ logue, (Xi)] + log( ki) — [MaXi]  (3.24)

k=1

Finalmente, a regra de avaliacao para MATRFENB é dado por:

X € Wwj, Se gf(w2-|X1,X2, R ,Xn> > gf(wj|X1,X2, R ,Xn) (325)

para todo i # j com a fungao g; dada pela Equacao (3.24)).

3.13 Método de Avaliacao de Treinamento Baseado
na Rede Naive Bayes Exponencial com Para-
metros Fuzzy

A partir da Segunda Generalizagdo do Naive Bayes (SGNB) proposta por [Moraes
(2015), sendo p a probabilidade cujo parametro é Fuzzy, na Equacao (3.13]) e S um fator
de escala, pode-se utilizé-la para reescrever a Equagao (3.17) como:

1 n
plwi| X1, Xoy oo, X)) = (S—)P(wi) Hp(Xk|Wi)[a]- (3.26)
p k=1

Como no processo de avaliacao nao se utiliza as integrais, mas o cdlculo diretamente
sobre as densidades (DUDA et all [2000). Assim, pela SGNB dada pela Equagcao ({3.26])

temos:

X € w;, Se p(wi|X1, XQ, A ,Xn) > p(wj|X1, XQ, . >Xn> (327)

para todo i # j com i e j € € e cujos célculos sao realizados usando-se a Equacao ((3.26]).
A partir da Equagao (3.26) é possivel assumir a distribuigdo Exponencial Fuzzy
para X e computar seu parametro Fuzzy A, ou seja, sua média (RODRIGUES et al.,

2016)). Por fim, aplicando o logaritmo, a fungao de avaliacdo g, ¢ definida por:
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Gp(wi| X1, Xo, ..., X)) = log[p(wi| X1, Xa, ..., X,,)] = (3.28)
- zog<sip> T loglp(wi)] + 3 loglp(Xilwr)].

Como S, é um fator de escala, nao é necessario ser calculado nesse processo de

maximizacao. Logo, aplicando (3.15)) em (3.28]), obtemos:

Gp(wil X1, Xa, ..., X;) = log[p(w;)] + Z log[\] — Az, (3.29)
k=1
onde g, ¢ a funcao de avaliagao para o Método de Avaliacao de Treinamento Baseado na
Rede Naive Bayes Exponencial com Parametros Fuzzy (MATRNBEPF) e ), é estimado
pela Equacao (3.15)).

A regra de avaliaggo do MATRNBEPF é dada por (RODRIGUES et al., 2016)):

X € Wi, S€ gp<wi’X1,X2, . ,Xn) > gp(wj\Xl, XQ, C.. >Xn)7 (330)

para todo i # j com i e j € €.

3.14 Coeficientes de Concordancia

3.14.1 Acerto Percentual

O Acerto Percentual é calculado através de uma matriz de Confusao, a qual é
obtida apds o término da execucao do método. A sua estrutura é semelhante quando sao
avaliadas quatro classes de desempenho (Tabela em que as linhas sao as classes de
desempenho reais e as colunas as classes de desempenho obtidas. Os resultados presentes
na diagonal principal da Matriz de Confusao representam os dados que foram avaliados
corretamente, ja os demais correspondem aos termos que foram avaliados incorretamente.

O acerto percentual é calculado da seguinte maneira:

ZM T
AC = 7= (3.31)
D i1 Zj:l Nij

M / . . . M M /
em que ) ;- n; ¢ a soma da diagonal principal, » ;=) > 757, ny; ¢ a soma de todos os
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Tabela 3.1: Matriz de Confusao.

classes de desempenho | classes de desempenho obtidas (¢)
reais (c) 1 2 3 4
1 ni1 N2 13 T4
2 n21 N22 Nag N24
3 n31 n32 N33 N34
4 N4 42 43 N44

elementos da matriz e o M ¢é o total de classes (MORAES; MACHADO), 2014)).

3.14.2 Coeficiente Kappa

O Coeficiente Kappa foi proposto por (Cohen (1960)), ¢ uma medida robusta ponde-
rada que leva em conta os acertos e erros de acordo com a Matriz de Confusao (MORAES;

MACHADO, 2014)). Esse coeficiente é expresso por:

(PO_PC)

A=aomy

(3.32)

onde Py = Zf\il(nu)/N, P, = Zij\il(ni+n+i)/N2, onde n;; € o total da diagonal principal
da Matriz de Confusao; n;; é o total da linha ¢ na Matriz de Confusao; ny; é o total da
coluna da mesma matriz; M € o total de classes de desempenho na matriz e N é o nimero
total de decisoes presentes na matriz.

A variancia do coeficiente Kappa ¢ denotado por 0% é dado por [Moraes e Machado

(2014):
Py(1—Py)  2(1— Py)+2PyP, — 6,
2 0 0 0 0L ¢
_ 3.33
KTNI—R)2  NI-D)y (3:33)
(1—Py) + 6, —4P?
Ni—P)

onde #; e 0, sao definidos por:

0 = [Z nii(nisn)| /N2, (3.34)

by = [Z nii(niyng)?] /N> (3.35)

Este coeficiente é comumente utilizado para termos de avaliacao de treinamento
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(DUDA et all [2000). A partir dele pode-se distinguir em que situagdo se encontra a

concordancia das avaliagoes em relacao a um sistema de referéncia. De acordo com |Landis

e Koch| (1977), o coeficiente Kappa podem ser interpretado através da Tabela

Tabela 3.2: Interpretacao do coeficiente Kappa.

Coeficiente Kappa \

Grau de Concordancia

< 0,00
0,00-0,20
0,21-0,40
0,42-0,60
0,61-0,80
0,81-1,00

Concordancia Pobre
Concordancia Pequena
Concordancia Regular

Concordancia Moderada
Concordancia Consideravel
Concordancia Quase perfeita

Através de testes de hipdteses é possivel avaliar estatisticamente a diferenca entre

os coeficientes Kappa para os demais avaliadores presentes nesse estudo. Proposto por

Congalton e Green| (2008)) a estatistica de teste para diferenca entre os coeficientes Kappa

¢ dado por:

4. =

K1 — K|

\/ O'%K1 + U%Kz

~ Normal(0,1). (3.36)

Com hipétese nula de Hy = K; — Ky = 0 e hipdtese alternativa de H; = Ky — Ky # 0.

Logo, rejeitamos a hipdtese nula se |Z:| > Z,/2, em que Z, /2 é o quantil da distribuicao

Normal (0,1) .



Capitulo 4

Materiais

Recentemente foram propostos métodos de classificagao utilizando a Rede Naive
Bayes em conjunto com a distribui¢do Exponencial (RODRIGUES et all [2016) (MO-
RAES; MACHADO, 2016)). No entanto, esses classificadores ndo foram propostos para
fins de Avaliacao de Treinamento. Esse trabalho propoe-se utilizé-los desta forma, porém
nao foi realizada uma comparacao entre esses métodos. Assim, houve a necessidade de
utilizar simulagoes de Monte Carlo (GENTLEL 2005) para gerar dois conjuntos de amos-
tras que seguem a distribuicao Exponencial. Essas amostras denominam-se Amostras para
o Treinamento e Amostras para Teste e serviram de base para os resultados obtidos com

o MATRNB, MATRENB, MATRFENB ¢ MATRNBEPF.

4.1 Amostras Para Treinamento e Teste

As Amostras para Treinamento servem para estimar os parametros que na pratica
também podem ser fornecidas por um ou mais especialistas. Para o conjunto de amostras
de treinamento foram geradas 16 amostras com 30000 observagoes, porém as 20000 pri-
meiras foram descartadas para evitar flutuagdes nos dados (GENTLE, 2005). O estudo
utilizou apenas as 10000 tultimas observacoes com dados de 1 a 4 dimensoes, sendo as
dimensoes as variaveis relacionadas as diferentes fases do exame ginecoldgico.

O segundo bloco de amostras sao denominadas como Amostras para Teste que
sao as amostras sobre as quais sao realizadas as avaliacoes. Para esse conjunto de amos-
tras foram geradas 16 amostras com 50000 observacoes cada, porém as 20000 primeiras

observagoes também foram descartadas, obtendo 30000 observacoes com dados de 1 a 4
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dimensoes.

Para conseguir o resultado almejado nesse estudo, foi necessario adquirir algumas
técnicas referentes a area de computacdo, os dois conjuntos de amostras (treinamento e
teste) foram geradas e validadas com o auxilio do software R (TEAM, 2014]) e processadas

por meio de programas em linguagem C.

4.1.1 Simulagao

Como citado anteriormente foram geradas amostras para a distribuicao estatistica
Exponencial onde utilizou-se o software R. Para a distribuicao Exponencial utiliza-se
a seguinte notagao X ~ FEzp(\) e seus parametros para a geragdo das amostras sao

encontrados na Tabela [4.1].

Tabela 4.1: 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

Os dois blocos de amostras (treinamento e teste) sao divididos em classes de de-
sempenho e dimensoes, onde as classes de desempenho sao os possiveis resultados do
procedimento ou seja, os rétulos que os dados vao receber. As dimensoes sao as variaveis
que foram escolhidas. Para quantificar o desempenho dos avaliadores MATRNB, MA-
TRENB, MATRFENB e MATRNBEPF, na geracao das amostras, todas as classes de
desempenho foram forcadas a ter uma intersecao entre si de no minimo 20%, a fim de
que pudesse verificar a acuracia dos métodos em avaliar valores interseccionados. Para
a execucao do método, foi variado o nimero de dimensoes e armazenado em uma Ma-
triz de Confusao. Os resultados foram analisados de acordo com os acertos percentuais,

coeficiente Kappa, sua variancia e o tempo computacional.



Capitulo 5

Resultados e Discussao

Neste capitulo estao descritos os resultados obtidos nesse estudo, utilizando os
avaliadores MATRNB, MATRENB, MATRFENB e MATRNBEPF. As amostras de trei-
namento e de teste foram geradas a partir da metodologia descrita anteriormente. A
Figura 5.1 representa os histogramas que foram obtidos a partir dos dados gerados para
a distribuicao Exponencial segundo os parametros na Tabela

Assim, temos os conjuntos de amostras (treinamento e teste), em que as primei-
ras quatro linhas dos histogramas na Figura 5.1 representam as amostras de treinamento
(amarelo), as quatro linhas seguintes sao as amostras de testes (verde). As linhas sao
as dimensoes estudas e as colunas sao as classes. No processo de avaliacao foi utilizado
um computador, com processador Intel Core(TM) 13-3217U C'PU 1.80GH z, com uma
memoria RAM de 4GB. O tempo médio de execugao para a avaliagao das 120000 ob-
servacoes, considerando os quatros métodos foram: com uma dimensao 13,47, com duas
dimensoes 16, 35 segundos, com trés dimensoes 19, 31 segundos e com quatro dimensoes
21,90, segundos.

As sessoes e [5.4] apresentamos os resultados para os MATRNB, MA-
TRENB, MATRFENB e MATRNBEPF, de acordo com o acerto percentual, coeficiente
Kappa, sua variancia e tempo computacional. A sessao [5.5| apresenta uma comparacao

dos avaliadores segundo o percentual de acerto e o tempo computacional.

25



26

0 3000
[NENEET]
Frequency
0 3000
| I -
Frequency
0 3000
| I -]
Frequency
0 2000
N -}

T T T i
200 400 600 800 1000

0 m 20 30 a0 ] 20 40 60 80 100 120 0 50 100 150 200

0 2000
[N
Frequency
0 2000
Frequency
0 3000
[NEE NN}
Frequency
0 2000
|

r T T T T T T 1 r T T T T T T 1 r T T T T d r T T T
0 5 0 15 2 25 30 35 0 S0 100 150 200 250 300 350 0 100 200 300 400 500 0 1000 2000 3000

0 3010
[NNEEE
Frequancy
0 3o
I
Frequzney
0 3000
[ )
Frequancy
0 3000
[ -]

0 3000
Ll
Frequency
0 3000

N I
Freqiency
0 300

| B ]
Freqency
0 3000
| N E—

T T T T T T T T T T i T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 e} 20 40 60 80 100 120 140 0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300

0 10000
[

Frecuency
0 1000
S ——
Frecuency
0 1000
S ——
Frecuency
0 8000

[N -]

0 10 20 30 a0 50 60 ] 20 40 80 80 100 120 0 50 100 150 200 0 200 400 600 800 1000

0 8000
(I
Frequency
0 5000

[SEEE NN}
Frequency
0 oo
—_
Frequency
0 8000
[N ]

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1 T T T T T T T 1
0 5 10 15 20 25 30 35 e} 50 100 150 200 250 300 350 0 100 200 200 400 500 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

0 10000
[
Frequency
0 1m0
N -
Frequency
0 10000
| B E—
Frequency
0 10000

| B -

0 5 n 18 on 25 a0 n sn 00 180 200 0 an 100 180 200 280 n 100 200 300 &na SO0 A0

0 10000
[
Frequercy
0 1000
—_
Frequeicy
0 1000
—_ 1
Frequeicy
0 1500
'

F T t T T T F t T 1 F T T T T T F T T T T T T
0 10 20 30 40 50 o 50 100 150 0 50 100 150 200 250 0 100 200 300 400 500 800

Figura 5.1: Amostra aleatéria da distribuicao Exponencial (linhas sdo as dimensoes e

colunas sao as classes de desempenho)

5.1 Meétodo de Avaliacao de Treinamento baseado na
Rede Naive Bayes

Na avaliagao dos dados de teste que seguem a distribuicao Exponencial utilizando o
MATRNB foram encontrados os seguintes resultados para os coeficientes de concordancia,

utilizando uma dimensao, temos que o acerto percentual foi de 27, 15%. Na mesma dimen-
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sdo o coeficiente Kappa obtido foi de 2,87% e sua variancia no valor de 8,52 x 107°, com
um grau de concordancia pequeno de acordo com a Tabela[3.2] O tempo computacional
gasto pelo MATRNB para essa dimensao foi de 7,47 segundos, para avaliar 120000 ob-
servagoes.

Utilizando duas dimensoes o acerto percentual foi de 27,35%, ou seja, o método
avaliou 32820 observagoes corretamente. O coeficiente Kappa para essa mesma dimensao
foi de 3,14% e uma variancia de 7,65 x 1079, obtendo um grau de concordancia pequeno,
como definido na Tabela 3.2l Com trés dimensdes o acerto percentual foi de 27,34%.
O coeficiente Kappa encontrado foi de 3,13% e sua variancia no valor de 7,18 x 1075,
com um grau de concordancia considerado pequeno, dentro do intervalo de [0,00; 0, 20]
na Tabela [3.21

Para quatro dimensoes o acerto percentual na Matriz de Confusao na Tabela[5.2foi
de 27,15%, com 87420 avaliadas incorretamente. O coeficiente Kappa foi de 2,86% e sua
variancia de 7,52 x 107%. O tempo de execucao para essa dimensao foi de 17, 90 segundos.
Ao analisar o desempenho do avaliador MATRNB podemos notar que o método avalia
dados com distribuicao Exponencial com um grau de concordancia pequeno, com uma ou

mais dimensoes de acordo com o coeficiente Kappa na Tabela [3.2]

Tabela 5.1: Matriz de Confusao com quatro dimensoes para o MATRNB.

classes de desempenho | classes de desempenho obtidas (¢)
reais (c) 1 2 3 4
1 29980 7 9 4
2 27814 2167 13 6
3 23656 6230 111 3
4 10894 15483 3301 322

5.2 Meétodo de avaliacao de Treinamento Baseado na
Rede Exponencial Naive Bayes

Na avaliagdo para dados com distribuigao Exponencial utilizando o MATRENB
com uma dimensao o acerto percentual foi de 51,17%. Analisando a mesma dimensao, o
coeficiente Kappa encontrado foi de 34,90% e sua variancia de 3,68 x 10~% obtendo uma

grau de concordancia regular, ou seja no intervalo de [0,21;0, 40] na Tabela [3.2]
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Com duas dimensoes o acerto percentual foi de 69, 18%. O coeficiente Kappa obtido
foi de 58,91%, com um grau de concordancia moderado de acordo com a Tabela [3.2] a
variancia encontrada foi de 3,12 x 107%. O tempo computacional gasto pelo MATRENB
foi de 9,51 segundos, para duas dimensoes. Para trés dimensoes o acerto percentual foi
de 73,91%. O coeficiente Kappa encontrado foi de 65,21% e sua variancia no valor de
2,84 x 1079, que podemos avaliar através da Tabela como uma avaliagao consideravel.

Com quatro dimensoes o método avaliou 91220 observacoes corretamente segundo
a Tabela [5.2] resultando em um acerto percentual de 76,01%. O grau de concordancia
obtido através da Tabela ¢ consideravel, pois o valor do coeficiente Kappa de 68,02%
estd no intervalo de [0,61;0,80], a variancia encontrada foi de 2,69 x 1075, Para quatro
dimensoes o tempo de execucao foi de 14,96 segundos. Ao analisar o desempenho do
avaliador MATRENB podemos notar que a partir de trés dimensoes o método avalia os

dados com um grau de concordancia consideravel de acordo com o coeficiente Kappa

(Tabela [3.2)).

Tabela 5.2: Matriz de Confusao com quatro dimensoes para o MATRENB.

classes de desempenho | classes de desempenho obtidas (¢)
reais (c) 1 2 3 4
1 28791 1206 3 0
2 2689 20252 6946 113
3 589 9892 17093 2426
4 16 564 4336 25084

5.3 Meétodo de Avaliacao de Treinamento baseado na
Rede Fuzzy Exponencial Naive Bayes

Para o MATRFENB foi observado que para a primeira dimensao o acerto percen-
tual foi de 46,23%. O coeficiente Kappa foi de 28,31% e sua variancia de 3,60 x 1075,
resultando em um grau de concordancia regular de acordo com a Tabela [3.2

Utilizando duas dimensoes o acerto percentual foi de 58,72%. Para essa mesma
dimensao o coeficiente Kappa foi de 44, 96%, no intervalo de [0, 42; 0, 60], tendo o resultado
avaliado como moderado, segundo a Tabela com variancia de 3,49 x 107%. Com trés

dimensoes o MATRFENB avaliou 48696 observagoes incorretamente tendo um acerto
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percentual de 59,42%. O coeficiente Kappa encontrado foi de 45,90% e sua variancia de
3,47 x 1075, obtendo um grau de concordancia moderado na Tabela .

Para quatro dimensoes o acerto percentual foi de 58, 15%, que corresponde a 69780
observagoes avaliadas corretamente, de acordo com a Tabela [5.3] O coeficiente Kappa
foi de 44,20% e sua variancia de 3,50 x 107%, obtendo um grau de concordancia mode-
rado (Tabela . E possivel observar que o MATRFENB avalia dados com distribuicao
Exponencial com grau moderado de acordo com o coeficiente Kappa a partir de duas

dimensoes, com um tempo computacional acima de 10, 18 segundos.

Tabela 5.3: Matriz de Confusao com quatro dimensoes para o MATRFENB.

classes de desempenho | classes de desempenho obtidas (¢)
reais (c) 1 2 3 4
1 18800 10218 982 0
2 1419 8458 16796 3327
3 838 2511 1389 12761
4 187 81 1099 28633

5.4 Meétodo de Avaliacao de Treinamento Baseado na
Rede Naive Bayes Exponencial com Parametros
Fuzzy

Na avaliagao utilizando o MATRNBEPF foi obtido os seguintes resultados, para a
primeira dimensao, ou seja ao avaliar a primeira linha em amarelo na Figura 5.1 o acerto
percentual foi de 51,17%. O coeficiente Kappa 34,90% e sua variancia de 3,68 x 1079,
obtendo um grau de concordancia regular (Tabela .

Com duas dimensoes o acerto percentual foi de 69, 18%, o coeficiente Kappa de
58,91%, com um grau de concordancia moderado [0,42;0,60] na Tabela e uma va-
riancia no valor de 3,12 x 107%. Para trés dimensoes o acerto percentual obtido foi de
72,83%, o coeficiente Kappa de 63, 78% e sua variancia de 2,91 x 107, com um grau de
concordancia consideravel (Tabela [3.2)).

Avaliando quatro dimensoes o MATRNBEPF obteve um acerto percentual de

72,99% que corresponde a 87588 observacoes avaliadas corretamente, segundo a Tabela
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.4 O resultado é considerado moderado de acordo com a Tabela[3.2] com um coeficiente
Kappa de 63,98% e sua variancia de 2,90 x 107°. E possivel notar que a partir de trés
dimensoes ou mais 0o MATRNBEPF é capaz de avaliar dados que seguem uma distribuicao

Exponencial com um grau de concordancia moderado de acordo com o coeficiente Kappa.

Tabela 5.4: Matriz de Confusao com quatro dimensoes para o MATRNBEPF.

classes de desempenho | classes de desempenho obtidas (¢)
reais (c) 1 2 3 4
1 27808 2156 36 0
2 3011 19765 7084 140
3 733 11122 14885 3260
4 19 1105 3744 25132

5.5 Comparacao entre os avaliadores

Como citado anteriormente, foram usadas as amostras de treino para estimar os
parametros utilizados pelos avaliadores e em seguida foram usadas as amostras de teste
para avaliar o desempenho dos métodos. Uma maneira simplificada de conhecer a qua-
lidade dos resultados obtidos com a avaliagao com os MATRNB, MATRENB, MATR-
FENB e MATRNBEPF é a comparacao utilizando os coeficientes de concordancia. De
modo geral, MATRENB foi significativamente melhor que os MATRNB, MATRFENB e
MATRNBEPF, avaliando dados com distribuicao Exponencial em 14,96 segundos, com
quatro dimensoes.

Comparando os resultados do MATRENB com os outros trés avaliadores descritos
nesse trabalho temos que o MATRNBEPF apresentou desempenho semelhante ao MA-
TRENB com uma, duas e trés dimensoes (Tabelas [5.5] 5.6/ e 5.7). Para quatro dimensoes
a diferenca do MATRENB para o MATRNBEPF foi de 4, 04% de acordo com o coeficiente
Kappa Tabela [5.8] o que pode ser verificado também através dos acertos percentuais na
Figura 5.2.

Essa diferenca é confirmada através do teste de hipétese que fixando um nivel de
significancia de 5%, rejeitamos a hipdtese nula (K;— K, = 0), ou seja existe diferenga entre
os coeficientes Kappa do avaliador MATRENB para o MATRNBEPF, analisando quatro
dimensoes. Embora o percentual de acerto dos avaliadores MATRENB e MATRNBEPF
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sejam semelhantes, a diferenca dos tempos computacionais quando comparado por di-
mensoes chega a 24, 22 segundos, com quatro dimensoes, sendo o MATRENB mais rapido
Tabela (.9

Ao comparar o desempenho dos avaliadores MATRNB e MATRFENB, temos que
para todas as dimensoes estudadas o MATRFENB possui uma taxa de acerto superior
ao MATRNB (Tabelas , e . A Figura 5.2 apresenta essa diferenca, que é
confirmada por meio do teste de hipdtese, com um nivel de significancia de 5%, rejeitou
a hipétese nula (K; — Ky = 0) de que os coeficientes Kappa sao iguais, para uma, duas,
trés e quatro dimensoes.

Em relacao aos tempos de execucao o MATRFENB é mais rapido que o MA-
TRNB, em todas as dimensoes estudadas Tabela 5.9 Com quatro dimensdes a diferenga
percentual dos avaliadores MATRNB e MATRFENB para o MATRENB foram 65, 16% e
23,82% (Tabela , respectivamente, tomando como referéncia o coeficiente Kappa.

Analisando os avaliadores MATRFENB e MATRNBEPF, nos quais foram incre-
mentadas a informagao Fuzzy (Sessoes e temos que para todas as dimensoes, o
coeficiente Kappa para o MATRNBEPF foi maior que o MATRFENB (Tabelas , ,
e . Por meio do teste para diferenca dos coeficientes Kappa, com 5% de signifi-
cancia, foi possivel constatar que existe diferenca entre os coeficientes do MATRNBEPF
par o MATRFENB, pois a hipétese nula foi rejeitada. Entretanto, nas quatro dimensoes
o MATRNBEPF obteve um maior tempo computacional Tabela [5.9]

Com uma dimensao Tabela |5.6|o0 desempenho dos avaliadores alcangaram um per-
centual de acerto menor que as demais dimensoes analisadas. Esses resultados sao es-
perados para a primeira dimensao pois se analisa apenas uma caracteristica dos dados.
Na pratica quanto mais dimensoes forem analisadas, espera-se melhores resultados com a
avaliagao (MORAES; MACHADO, 2012) (MORAES; MACHADO, 2014). O percentual
de acerto para o MATRNB foi o menor valor encontrado para todas as dimensoes anali-
sadas, quando comparado com os métodos MATRENB, MATRFENB e MATRNBEPF.
E possivel observar também que com o incremento de dimensoes o percentual de acerto

aumenta para a maioria dos avaliadores.



Tabela 5.5: Comparacao entre os avaliadores para a primeira dimensao.

Avaliadores Acerto Coeficiente  Variancia
Percentual Kappa
MATRNB 27,15% 2, 87T% 8,52 x 107°
MATRENB 51,17% 34,90% 3,68 x 1076
MATRFENB 46, 23% 28, 31% 3,60 x 1076
MATRNBEPF | 51,17% 34,90% 3,68 x 1076

Tabela 5.6: Comparacao entre os avaliadores para primeira e segunda dimensoes.

Avaliadores Acerto Coeficiente  Variancia
Percentual Kappa
MATRNB 27,35% 3,14% 7,65 x 107°
MATRENB 69, 18% 58,91% 3,12 x 1076
MATRFENB 58, 72% 44,96% 3,49 x 1076
MATRNBEPF | 69, 18% 58,91% 3,12 x 1076

32

Tabela 5.7: Comparacao entre os avaliadores para primeira, segunda e terceira dimensoes.

Avaliadores Acerto Coeficiente  Variancia
Percentual Kappa
MATRNB 27, 34% 3,13% 7,18 x 107°
MATRENB 73,91% 65, 21% 2,84 x 1076
MATRFENB 59, 42% 45,90% 3,47 x 1076
MATRNBEPF | 72,83% 63, 78% 2,91 x 1076

Tabela 5.8: Comparacao entre os avaliadores para todas as quatro dimensoes.

Avaliadores Acerto Coeficiente  Variancia
Percentual Kappa
MATRNB 27,15% 2,86% 7,52 x 107°
MATRENB 76,01% 68, 02% 2,69 x 1076
MATRFENB 58,15% 44, 20% 3,50 x 1076
MATRNBEPF | 72,99% 63, 98% 2,90 x 1076

Tabela 5.9: Tempo Computacional por métodos e dimensao, em segundos.

MATRNB MATRENB MATRFENB MATRNBEPF

Dimensao 1 7,47
Dimensao 2 10, 86
Dimensao 3 14, 46

Dimensao 4

17,90

6,84
9,51

12,37
14,96

6,88
10,18
12,68
15,76

32, 69
34, 86
37,73
39,16
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Figura 5.2: Comparagao entre os avaliadores de acordo com o Acerto Percentual por

dimensao.

A Figura 5.3 resume a precisao de cada método por meio de Coeficiente Kappa

(lado esquerdo) e o desempenho computacional usando o Tempo da CPU (lado direito).

E possivel observar que o MATRNB apresentou a menor precisao e o maior tempo com-

putacional quando comparado com os métodos MATRENB e MATRFENB. O método

MATRNBEPF apresentou uma boa precisao de acordo com o coeficiente Kappa, porém

seu tempo computacional foi o maior entre todos os avaliadores estudados. Por outro

lado, o MATRENB forneceu a maior precisao com menor tempo computacional.
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*  Tempode CPU

50

Coeficiente Kappa (%)
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Figura 5.3: Comparacao entre os métodos avaliacao de acordo com o Coeficiente Kappa

e o Tempo Computacional para quatro dimensoes.



Capitulo 6

Conclusao

Como resultado desse trabalho foi apresentada uma comparacao entre os avaliado-
res MATRNB, MATRENB, MATRFENB e MATRNBEPF, utilizando como parametros
coeficientes de concordancia e o tempo computacional. Para cada avaliador foram utili-
zados dados com quatro dimensoes e avaliados segundo quatro classes de desempenho.

Para a primeira dimensao, todos os métodos obtiveram resultados esptrios. Possi-
velmente isso se deve a grande interseccao dos dados simulados entre as classes de desem-
penho. A partir de duas dimensoes os resultados alcangam melhores graus de concordancia
de acordo com o coeficiente Kappa. Com trés ou mais dimensoes, a maioria dos avaliado-
res fornece um grau de concordancia moderado, para os dados simulados da distribuicao
Exponencial. Com quatro dimensoes o MATRENB obteve um resultado considerdvel
de acordo com o coeficiente Kappa. Em relacao ao tempo computacional o MATRENB
conseguiu avaliar dados com baixa complexidade computacional para todas as dimensoes
analisadas.

O método MATRNBEPF possui um percentual de acerto semelhante ao MA-
TRENB para as trés primeiras dimensoes sendo confirmado através do teste de hipdtese
para diferenca dos coeficientes Kappa. Entretanto, esse o MATRNBEPF possui o maior
tempo de CPU observado nesse estudo. O MATRNB obteve o menor percentual de acerto
para todas as dimensoes analisadas quando comparadas com o desempenho dos outros trés
avaliadores estudados.

Em relagao ao simulador do exame ginecoldgico (Siteg), temos que de acordo com
os resultados obtidos nesse trabalho o melhor método de avaliacao para modelar os tempos

de execucao presentes nas diferentes fases do simulador é o MATRENB que apresentou a
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melhor performance e precisao dentre todas as dimensoes analisadas.

Como possiveis trabalhos futuros podemos sugerir:
e avaliar o desempenho desses métodos utilizando outras distribuigoes Estatisticas;
e incluir outras metodologias na comparacao de desempenho utilizando esses dados;

e incluir um maior nimero de dimensoes e avaliar performance dos métodos citados

acima;

e a utilizacao de métodos de correcao de viés para o parametro da distribuicao Expo-

nencial.
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