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A classificacao de padr6es em dados categéricos e mistos apresenta um grande
desafio a ser alcancado. O aumento na quantidade de dados gerados por diversas fontes
requer classificadores que sejam capazes de lidar com diferentes tipos de dados. Este
trabalho propde a partir da integragéo de classificadores e formas de codificar atributos,
uma nova abordagem para classificar dados. Por dados mistos entende-se conjunto de
dados cujas observacdes sdo compostas por atributos continuos e categéricos. O
tratamento adequado de observacbes com atributos categoéricos viabiliza, em
classificacdes de padrdes, a utilizagdo de uma grande quantidade de bases. A abordagem
proposta para tratar atributos categoricos e assim, viabilizar a aplicacdo de métodos de
classificacdo de padrdes, é resultante da integracdo em pares entre as codificacfes
Target Encoding (TE), One-hot, Naive e os classificadores Neighbourhood Componente
Analysis (NCA), Support Vector Machine (SVM), k-Nearest Neighbors (kNN). Analisa-se
o comportamento das codificagbes em bases de dados sintéticas e o desempenho dos
algoritmos em bases de dados reais. A metodologia aplicada utilizou técnicas de
validacdo cruzada, k-fold e um conjunto de teste com observacgfes néo vistas durante o
treinamento. Técnicas de inferéncia estatistica foram utilizadas a fim de identificar indicios
de diferenca entre os resultados da acuracia obtida pelos algoritmos integrados em cada
conjunto de dados. O planejamento experimental realizado indicou que a integracdo
formada pelo classificador NCA e a codificagdo TE (NCA+TE) se mostrou mais

competitiva entre os demais.
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Pattern classification on categorical and mixed data is a challenge to be surpassed.
The increase in the amount of data being generated demands classifiers able to deal with
different types of data. This work proposes algorithms for supervised classification on
categorical and mixed data. Such algorithms are elaborated from integration between
classifiers and ways of coding categorical features into continuous features. Mixed data is
a set of observations with categorical features along with continuous features. Treating
observations with categorical features properly allows the use of a huge number of
databases containing categorical features. The approach proposed in order to handle
categorical features and permit classification methods to be applied on such data, is a
result of integration in pairs between the encodings Target Encoding (TE), One-hot, Naive
and classifiers Neighbourhood Componente Analysis (NCA), Support Vector Machine
(SVM), k-Nearest Neighbors (KNN). The behavior of the encodings chosen, and the
performance of the presented algorithms are analyzed on synthetic databases and real
databases, respectively. In order to evaluate the performance of the presented algorithms,
an analysis was made on all results obtained. This analysis was made using cross-
validation techniques, k-fold and a test set with unseen observations. Moreover, inferential
statistics techniques were used to identify evidences of differences among integrated
algorithm’s accuracies on each dataset. The experimental planning proposed indicated
that the integration built by NCA classifier and TE encoding (NCA+TE) turned up to be

more competitive when compared to the other algorithms.
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Capitulo 1

1 Introducao

Classificagdo de padrbes € um campo em aprendizado de maquina que diz
respeito a observacfes que tenham um rétulo de classe (conhecido ou ndo) associado
[1]. Problemas como reconhecimento de caracteres [2], diagnésticos médicos [3] e
reconhecimento de voz [4] s&o alguns exemplos comuns envolvendo classificagédo. Esta
dissertacdo contempla exclusivamente problemas de classificacdes nos quais os rétulos
de classe séo conhecidos (aprendizado supervisionado). Dito isto, classificar consiste em
mapear observacgdes de um dado problema a um conjunto finito de possiveis rétulos para
o problema [1].

Problemas envolvendo atributos representados por categorias (categéricos) sdo
tdo comuns quanto problemas envolvendo somente atributos numéricos ou quantitativos
e problemas que possuem atributos numéricos e categ6ricos (mistos). Inimeros
classificadores para problemas com atributos numéricos foram propostos na literatura.
Dentre estes classificadores destacam-se k-vizinhos mais préximos (k-nearest neighbors,
kNN) [5], maquina de vetores de suporte (support vector machine, SVM) [6], e analise de
componentes da vizinhanga (neighbourhood component analysis, NCA) [7]. Para
problemas puramente categéricos, muitos métodos podem ser extendidos de forma a
viabilizar a sua aplicacdo em tais problemas [8]. A titulo de exemplo, o kNN pode ser
modificado para utilizar uma métrica para distancia capaz de quantificar a distancia entre
categorias [9]. Em contrapartida, alguns classificadores sdo inerentemente capazes de
lidar tanto com problemas puramente quantitativos quanto com problemas puramente
categoricos [8]. Arvores de decisdo sdo um exemplo popular de tais tipos de
classificadores [10].

Os métodos de classificacdo citados possuem muitas caracteristicas em comum.
Contudo é necessario destacar uma dentre estas caracteristicas: a impossibilidade de
lidar com problemas com dados mistos. Uma proposta de solucéo para viabilizar o uso
desses classificadores em dados que possuem atributos categoéricos € converter as
categorias presentes nos dados para valores continuos, permitindo assim, que estes
algoritmos possam ser utilizados em sua forma canénica. Esta conversdo, também

conhecida como codificacao, é feita de diversas formas.



A proposta deste trabalho é propor a construcdo de novos algoritmos de
classificacdo integrados a codificadores e avaliar sua capacidade aplicados a bases reais
(categodricas e mistas). Logo, o termo integrado representa a combinacdo entre uma
codificacdo e um classificador. Dentre as codificacfes pesquisadas na literatura, este
trabalho aborda trés tipos: naive [11] ou dummy, one-hot [12] e codificacdo por rétulo
(target encoding, TE) [13]. Estas codificacbes diferem no grau de sofisticacdo com que
os dados sdo tratados e na complexidade dos dados resultantes da aplicacdo da
codificacdo. Dos classificadores listados, este trabalho utilizou 0 NCA, kNN e SVM. As
arvores de decisao foram preteridas por conta de, durante a tarefa de classificacdo, os
atributos dos dados serem tratados de forma independente (monovariada). Ao assumir
independéncia entre atributos, a arvore descarta informacdes importantes acerca da
distribuicdo dos atributos no problema [10]. Por outro lado, os classificadores NCA, kNN
e SVM tratam atributos sem assumir alguma independéncia entre eles, isto &, de forma

multivariada.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho € propor a integracédo de técnicas para codificacédo
de categorias em valores continuos e métodos supervisionados de classificacdo de
padrbes. Tal proposta permite que problemas no campo de atributos categéricos e mistos

possam ser abordados com uso de técnicas supervisionadas de aprendizado de maquina.

1.1.2 Objetivos Especificos

Além de obter uma integracdo entre métodos de classificacdo de padrfes e técnicas de
codificacdo para classificacdo de dados categoricos e mistos, este trabalho também
abrange os objetivos especificos a seguir:
e Propor uma alteragdo na medida de disperséao utilizada pela codificagéo TE;
e Avaliar as codificagbes TE, Naive e One-hot com os classificadores NCA, kNN e
SVM;
e Avaliar os algoritmos produzidos em bases de dados reais;
e Comparar por meio de inferéncia estatistica os resultados obtidos pelos
algoritmos.



1.2 Resumo das contribuicdes

As principais contribui¢cdes desta dissertacdo sao:

e Alteracdo na medida de dispersao utilizada durante o célculo feito pela codificacéo
Target Encoding (Sec¢éo 3.2);

e Concepcéo e elaboracao de algoritmos de classificagéo integrados a codificacdes
com objetivo de classificar padrdes sob bases de dados que possuam atributos
categoricos (Sec¢ao 3.3);

o Implementacdo dos algoritmos propostos sob bases de dados reais com
esquemas de teste fora da amostra (Secéo 3.5);

e Comparagado dos resultados obtidos pelos algoritmos integrados propostos com
uso de inferéncia estatistica (Capitulo 4);

e Discusséo dos resultados obtidos (Capitulo 4).

1.3 Organizacdo do documento

Esta dissertacdo esta organizada da seguinte maneira. No capitulo 2 se faz uma revisao
da literatura sobre os classificadores kNN, SVM, NCA, definindo-os em termos
conceituais e mostrando como a classificagdo € feita em cada um. Igualmente, sdo
apresentadas as codificacdes dummy, one-hot, target encoding e os efeitos de se aplicar
essas codificagcdes nos dados.

O Capitulo 3 descreve o fluxo para concepcao dos distintos algoritmos integrados
propostos neste trabalho. Neste capitulo, as bases de dados sédo apresentadas, seguido
das metodologias utilizadas, das técnicas de validagdo cruzada e dos métodos
estatisticos utilizados na avaliagdo da proposta.

A descrigédo dos experimentos realizados e discusséo dos resultados dos mesmos
¢ feita no Capitulo 4. No capitulo 5 é apresentada uma breve discussdo além das

conclusdes obtidas. Sao também indicadas propostas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo se apresenta, com o0 objetivo de tornar o texto mais autocontido, a
fundamentacéo tedrica que foi utilizada neste trabalho. As Sec¢des 2.1, 2.2 e 2.3 ddo uma
breve explicagdo sobre os algoritmos de classificagdo que serviram de base nesta
dissertacdo. A Secao 2.4 discute sobre as trés codificacdes abordadas tanto no método

proposto como nos experimentos realizados.

2.1 K-Vizinhos mais préximos

O algoritmo k-vizinhos mais proximos (k-nearest neighbors, kNN) é um classificador ndo-
paramétrico amplamente conhecido e utilizado [5] [14], no qual o rétulo de uma nova
observacao x € por votacdo, pela maioria das K observacdes mais proximas. Assim, o
rétulo associado a uma nova observagao é aquele com a maior probabilidade a posteriori
[1], definida por,

2.1

1
ply=clx K) =+ Z I(y; =0,
IENK(x)

na qual Ng(x) sdo os indices dos K pontos mais préximos a X, ¢ € (1,2,-:+,C) define o
conjunto de roétulos possiveis. O termo I(v) é uma fun¢éo indicadora definida como:

I(v) = { 1 se a condicdo v é verdadeira 2.2
0 caso contrario.

Para medir a proximidade de um vizinho podem ser utilizadas métricas diversas.
Neste trabalho utilizou-se a distancia euclidiana. O Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo
do classificador KNN.



Entrada: Conjunto de observacdes X;, = {xtrl,xtrz, ---,xtrn} e classes Y, =
{Vtr, Yer,» =+, Yer, } de treino; conjunto de observacdes X, = {x; ,x¢,, -, x;, }
Saida: Conjunto de classes Y, = {y.,,¥t,, ", V¢, }
Definir o parametro K
Para cada observagéao x; € X, faga:
Calcular a distancia euclidiana d;; = ||x; — x;|| para todo x; € X,
Guardar as distancias em uma lista L e ordenéa-la
A classe y; é dada pela classe mais frequente nas K observacdes relativas as K
primeiras entradas na lista L
Fim
Algoritmo 1: Pseudocddigo de k-nearest neighbors, KNN

2.2 Maquina de vetores de suporte

Maquina de vetores de suporte - support vector machine (SVM) é um algoritmo classico
e muito bem-sucedido em problemas de classificacdo [15]. A ideia central é encontrar o
hiperplano que separe o conjunto de observagdes com a maior margem possivel. Seja N
o conjunto de dados de dimensdo m, x, a n-ésima observacao e y, € {—1,1} o rétulo
correspondente, este hiperplano é dado por,

wTp(x) +b = 0. 2.3

Na Equacdo 2.4, wT é um vetor de dimensdo m, b é o termo que representa o bias

[16] e ¢(x) € a transformac&o n&o-linear ¢: R¢ — R? que resulta no conjunto de dados
z = ¢(x) linearmente separavel. O vetor w que define o hiperplano é obtido via solugéo
de um problema de otimizacdo modelado conforme a Equacéo 2.4,

't T 2.4
min -—w'w,
bw 2

com a restricdo y, w¢(x,)) + b) > 1 paran = 1,---,N. Este método é conhecido como

hard-margin SVM e o hiperplano obtido particiona os dados como mostra a Figura 2.1.
Caso a condicdo de obter a maior margem seja relaxada para que alguns pontos

possam ultrapassar a margem, € necessario que uma regularizagdo seja empregada para

evitar overfitting. Este método é conhecido como soft-margin SVM. Dito isto, a Equacao
2.4 passa a ter a forma:

) v 2.5
in — TW+CZE
HHERESIINRS
n=



com respeito a
yoWlp(x,)+b)=1 n=1,-,N
&=0 n=1,-,N.
A variavel &,, quantifica quanto a observacao x,, violou a margem encontrada e C
€ 0 parametro de regularizacdo que define quanto a violagdo da margem é importante.
Para valores grandes de C, o resultado se aproxima do método hard-margin SVM. A

classificacdo de uma observacao x; em ambos os métodos é dada por,
yi = sign(w” ¢(x) + b). 2.6

Ao utilizar a transformacgéo ndo-linear ¢(x), é necessario que o SVM consiga calcular de
forma eficiente o produto interno ¢ (x)” ¢ (x") entre dois vetores x, x’ € RY, necessario para
solucionar o dual do problema apresentado na Equacéo 2.5[17]. O SVM executa o célculo
do produto interno por meio do uso de funcdes de kernel [16]. Uma funcdo de kernel
permite que o célculo do produto interno seja feito sem levar em conta a dimens&o d do
problema [17]. Tais fun¢Bes séo dadas por,

Kp(x,x") = p()T(x"). 2.7

Diversas fung¢des de kernel foram propostas na literatura, dentre as quais se destacam:
e Linear: K(x,x") = x"x'
e Polinomial: K(x,x") = ({ +yx"x)?, y>0, (>0, Q€EN,;
e Radial Basis Function (RBF): K(x,x") = exp(—y|lx — x'||?), y > 0.

No Algoritmo 2 é apresentado o pseudocodigo do classificador SVM.

X3

Figura 2.1: llustrag&o do hiperplano e margens encontradas pelo hard-margin SVM. Extraido de [16]



Entrada: Conjunto de observagdes Xy = {x, X¢r, =, %} € classes Y, =
{Vtr, Yer,» -+, Yer, } de treino; conjunto de observacdes X, = {x; ,x¢,, -, x;, }
Saida: Conjunto de classes Y; = {y.,,¥t,, ", ¥t, }
Definir o parametro C
Definir a funcéo de kernel
Encontrar o hiperplano dado por w e b utilizando X;,
Para cada observagéao x; € X; faga:
| A classe da observagao x; € calculada por y; = sign(w? ¢(x) + b)
Fim
Algoritmo 2: Pseudocdédigo de support vector machine, SVM

2.3 Neighbourhood component analysis

Neighbourhood Component Analysis (NCA) é um classificador cuja proposta € encontrar
a partir de um conjunto de dados, uma transformacéo linear para um novo espago e
aplicar um kNN neste novo espaco. A transformacéo linear visa melhorar a performance
do KNN no novo espago em comparacdo a performance no espaco original [7]. A
avaliacdo da performance do kNN é feita utilizando validacdo cruzada leave-one-out
(LOO).

Devido a caracteristica do kNN de particionar o espaco, o valor da funcdo que
calcula o erro da classificagdo LOO do kNN para um conjunto, {xq,--:,x,}— {x;} €
diferente do valor obtido para o conjunto {x,, -, x,,} — {x;}. Esta diferenca evidencia uma
descontinuidade na funcéo do erro LOO. Para tratar o problema da descontinuidade do
erro da classificagdo LOO, o NCA suaviza a atribuigdo de vizinhos no novo espago. A
suavizacdo é feita de maneira que a selecdo de qual observacdo é vizinha a cada
observacao deixa de ser deterministica, como é feita originalmente no kNN, e passa a ser

probabilistica. Logo, seja p;; a probabilidade do ponto i escolher o ponto j como seu

vizinho, o valor de p;; € dado por,

K (D(xl-, xj)) o 2.8

bi; = ZkiiK(D(xi,xk))'
0 . Q=]

Na equagdo 2.8, D(x,x) = |[Ax; —Ax;||° é a distancia euclidiana no espago

transformado por Ae k(z) =e ¢ . A funcdo k(z) é uma funcdo de kernel com largura

definida por o [18]. Seja C; = {j | ¢; = ¢;} 0 conjunto de pontos com a mesma classe que
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0 ponto i, a probabilidade deste ponto ser corretamente classificado pelo algoritmo € dada
pela Equacéo 2.9,

2.
bi = Z Dij. 9

A transformacgéo A € obtida maximizando a probabilidade de cada ponto no conjunto ser
classificado corretamente, dada pela Equacéo 2.10,

FO=Y =Y 2.10

i jec; i
Diferenciando esta fun¢do em relacdo a A, obtém-se a expresséo a seguir:

2.11

of E
—=2A E pi E ik Xix X — pijxijxiTj
0A i -

L

JjEeC;

As duas func¢des apresentadas podem ser modificadas para incluir um parametro
de regularizacédo [18]. A inclusao de um parametro de regularizacéo é feita para minimizar
o erro da classificacdo de novas observacdes néo vistas, evitando overfitting® [17]. As
novas funcdes com regularizacéo sdo definidas pelas equacdes 2.12 e 2.13 nas quais N

é o nUmero de elementos de 4, conforme,

A 2.12
£ = pi = 1lAIE.
i

of 1 2.13

EY R ZAZ P'Zp'kx'kx'T - Z pijxiixt | — <A

0A : ¢ a thetietke At N
L

JeC;

Sumarizando o funcionamento do NCA, ao maximizar a Equacéo 2.10 utilizando
algum método de otimizacao de primeira ou segunda ordem, como os métodos baseados
na classe de algoritmos que usam a informacdo do vetor gradiente, obtém-se A. Este

trabalho utilizou o método de gradiente conjugado [19]. Por ser um método de segunda

1 Overfitting € um fenémeno no qual a complexidade do modelo ajustado é maior do que o necessario. Desta forma o
modelo obtém erro 0 dentro da amostra, ao custo da sua capacidade de generalizacéo, levando a um erro alto quando
avaliado fora da amostra.



ordem, a convergéncia € alcancada com um menor ndmero de iteracbes quando
comparado com métodos de otimizacdo de primeira ordem [20]. Ao obter a transformacao
A, ela é aplicada aos dados [20]. A classificacdo de uma nova observacdo € feita
transformando este novo ponto e atribuindo o rétulo de maior probabilidade na vizinhanga
neste novo espaco. Uma propriedade interessante do NCA surge a partir da
transformacéo linear encontrada. Caso A seja de dimensdo Dxd com d < D, é possivel
encontrar uma representacéo dos pontos em um espaco de dimensédo menor e com d =
2 ou d =3, pode-se visualizar esta nova representacdo. O Algoritmo 3 exibe o
pseudocddigo do classificador NCA.

Pontos no Espacgo Original Pontos no Espago Obtido pelo NCA

Figura 2.2: A esquerda pontos originalmente em R? com linha interligando pontos cuja probabilidade ps; #
0 e espessura variando conforme o valor das probabilidades. A direita 0s mesmos pontos no espago
transformado pelo NCA. Nota-se que o algoritmo agrupou pontos com a mesma classe. Adaptado de [21].

Entrada: Conjunto de observagbes X; = {xm,xtrz, ""xtrn} e classes Y =
{Ver, Yery» =2 Yer, } de treino; conjunto de observacdes X, = {x; ,x¢,, =, x;, }
Saida: Conjunto de classes Y, = {y.,,yt,,"*, ¥, }; Matriz A
Definir a dimenséo d de A
Inicializar A com valores aleat6rios
Calcular p;; para todo x; € X; € x; € Xy,
Minimizar f(A4)
Para cada observagéo x; € X; faga:
Calcular p;; para todo x; € X,
Calcular a probabilidade de cada classe do problema a partir dos valores de p;;
A classe y; é dada pela classe com maior probabilidade
Fim
Algoritmo 3: Pseudocddigo de neighbourhood componente analysis, NCA



2.4 CodificacOes

Problemas com caracteristicas que ndo podem ser representadas numericamente sao
comuns. Existem diversas maneiras de permitir o uso de classificadores inaptos a lidar
com dados mistos em sua forma candnica. A maneira de tratar dados mistos utilizada
neste trabalho € chamada de codificagdo ou encoding [22]. Nesta sec¢do sao descritas
trés formas de codificacdo de uso frequente na literatura que foram utilizadas no
desenvolvimento deste trabalho.

2.4.1 Naive

Pode ser considerado a mais simples dentre as codificacdes apresentadas. Consiste em,
para cada variavel categdrica, atribuir um valor numérico a cada uma das categorias
vistas, como mostrado na Figura 2.3. Um problema desta codificacdo € que ao atribuir
uma sequéncia de valores as categorias, ela induz uma ordenagéo que ndo corresponde
a realidade, resultando na perda de informag6es sobre a variavel em questéo [22].

naive

Azul

h J
—

Verde—————» 2

v
(%]

Roxo

v
=Y

Rosa

Figura 2.3: Exemplo da codificagc@o naive para uma variavel com 4 valores possiveis

2.4.2 One-hot

Nesta codificacdo, ndo é induzida uma ordenacao entre as categorias como € feita pela
codificacdo Naive. A codificacdo one-hot deriva do estudo de méquinas de estados, com
0 propoésito de codificar o estado atual de uma maquina. A codificacdo utiliza bits com
valor 0 e um bit com valor 1 indicando qual o estado atual [23] [24]. Em aprendizado de
maquina, esta codificacdo é utilizada para mapear categorias em vetores numéricos.
Seja C; a variavel que representa o atributo categdrico i com o conjunto de
possiveis valores dado por C; € {c;,c,, ", ¢, } a codificacdo one-hot que consiste em criar

um vetor de dimenséo d = |{cy, ¢, *, cx}] com 1 na entrada j, correspondente & categoria
10



j e 0 nas outras entradas [12]. Assim, as categorias aparecem ortogonais entre si apos o
mapeamento, como mostra a Figura 2.4.

Na codificacdo one-hot, cada atributo categérico se transforma em um vetor de
dimenséo d e o conjunto de dados passa a ter dimensdo D — N, + Y;|C;|, naqual D é a
dimenséo original das observacdes na base de dados. N, é o niUmero de atributos
categoricos presentes em cada observacdo e |C;| € a cardinalidade do conjunto de
possiveis valores que a variavel representando a categoria i pode assumir. A titulo de
exemplo, seja X; € R? a observagdo i de uma base com 2 atributos categoricos C; e C,
de cardinalidades |C;| = 10 e |C,| = 12, respectivamente. Ao aplicar a codificacdo one-
hot a esta base, o atributo C; € mapeado para um novo atributo numérico N; € R° e o
atributo C, € mapeado para um novo atributo numérico N, € R*2. Ao fim da codificagéo,
as observac6es desta base pertencerdo ao espaco R?7, de modo que, é possivel notar
gue quando houver muitas variaveis categoricas com alta cardinalidade, a dimensao do
problema cresce bastante. Este crescimento da dimenséo original do problema dificulta o
processamento dos novos dados. O Algoritmo 4 apresenta o pseudocodigo da
codificacdo one-hot.

ane-hot
Azl ———> 0| 0 | 0| 1
Ve rde—;—l- 0 0 1 0
Roxo E » 01,00
Rosa » 1 0| 0] O

Figura 2.4: Exemplo da codificacdo one-hot para uma variavel com 4 valores possiveis
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Entrada: Conjunto de observacdes Xf,. = {xf., xf., -, xf. } € Xf = {xf,x{, -+, xf _}
Saida: Conjunto de observagdes X;, = {X¢r, X¢r,, - Xer, } € Xp = {0, %0, X, }
T = tabela de correspondéncias vazia
Para cada atributo 4; de X, faca:
L = lista das categorias presentes no atributo a; de todas as observac¢des em X,
T; = tabela de correspondéncia vazia do atributo 4;
Para cada categoria c; em A; faca:
v = vetor de zeros de tamanho igual a cardinalidade |4;| com 1 na entrada
correspondente a c;
Tilel = v

Fim
Para cada x¢,, € X, faca:
Para cada atributo a; de x{,, faca:
xerlai] = Tla;][xgr,]
Fim
Fim
Para cada x, € X{ faca:
Para cada atributo a; de x{, faca:
Se xg, existe em T[q;] faca:
| xyfed = Tlalixs]
Senéo faga:
v, = vetor de zeros de tamanho igual a cardinalidade de |a;|

‘xti [al] =V

Fim

Fim
Fim
Algoritmo 4: Pseudocddigo da codificacdo One-hot

2.4.3 Target Encoding

A codificagdo Target Encoding (TE) busca mitigar os problemas presentes nas
codificagfes Naive e One-hot, em dados com variaveis categéricas que possuem alta
cardinalidade, de forma a tentar incorporar uma ordenacao e posicionamento intrinsecos
aos dados, evitando que a dimensdo do problema aumente em excesso. Para alcancar
este objetivo, Target Encoding faz uso dos roétulos dos dados, o que restringe sua
aplicacdo a somente problemas supervisionados [13].

Seja X; um valor que o atributo categoérico X pode assumir e Y o conjunto de todos
0s possiveis rotulos no conjunto de dados, 0 mapeamento entre categorias e valores

12



continuos € dado por um vetor de dimenséo d = |Y| em que cada entrada j & calculada
de acordo com a Equagao 2.14,

X; > S =P(Y =YX =X,). 214

Como P(Y = Y;|X = X;) € uma probabilidade, S; € um escalar normalizado entre 0
e 1. Devido a codificagdo utilizar estatisticas calculadas sobre os rétulos das observagoes,
€ necessario um particionamento dos dados entre treino e teste. Este particionamento é
necessario para que o classificador utilizado em conjunto com esta codificagao tenha uma
avaliacdo de seu desempenho fora da amostra.

Seja n; o numero de observagbes com X = X;, Niy; O namero de observacgdes
com X=X eY=Y, ny 0 nimero de observagdes com Y =Y; e nrp 0 tamanho do
conjunto de treino, quando Ny, for pequeno, a estimativa de P(Y =Y;|X = X;) perde a

confianga. Para contornar este problema, S; passa a ser uma combinag&o convexa entre
a probabilidade a posteriori e a probabilidade a priori, como mostra a equacgéo 2.15,

2.15
Si = A(ny)

Djy; ny
n + (1 —)\(ni))a.

i

A funcéo A(n;) € uma fungdo monotonicamente crescente com valores entre 0 e 1 dada
por,

n 2.16
An) =
() m+n’

com m sendo a razdo entre a variancia das classes para X = X;, o2 e a variancia das
classes no conjunto de treino, 72 [13].

O Target Encoding € uma codificacdo mais sofisticada que as codificacdes One-
hot e Naive pois incorpora informac¢des de ocorréncias das categorias na base. Essa
sofisticacdo é dada pelo uso de, tanto a probabilidade empirica de ocorréncia de cada
categoria condicionada no rotulo das observacdes das categorias em andlise, quanto a
probabilidade a priori de ocorréncia de cada uma das classes da base. O pseudocédigo
da codificacdo TE é apresentado no Algoritmo 5.
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Entrada: Conjunto de observagdes X¢. = {xf., x5, =, %G ) Yor = Very Yeryr =2 Ver, ) ©
XE = {xf, 6, xf )

Saida: Conjunto de observagdes X;, = {X¢r,, X¢r,, - Xer, } € Xp = {0, %0, X, }

T = tabela de correspondéncias vazia, 72 = entropia do conjunto Y,,

Para cada atributo 4; de X7, faca:

L = lista das categorias presentes no atributo a; de todas as observac¢des em X¢,
T; = tabela de correspondéncia vazia do atributo 4;

Para cada categoria c; em 4; faca:

o? = entropia do conjunto Y$' de classes das observacdes cujo atributo

Ai=Ci

o2

m=_[—2

v = vetor de zeros de tamanho igual ao nimero de classes distintas
ng = numero de observagdes nas quais 4; = ¢;
Para cada classe y;,, em Y, faca:

nﬁri = numero de observacdes nas quais 4; = c; e classe = y;,,
ny,, = ndmero de observagdes nas quais a classe € y;,,

n

vlyer] = Ane) T2+ (1 = A 7o
Fim
Tilel = v
Fim
T[A]=T;

Fim
Para cada xf,, € X, faga:
Para cada atributo a; de x;,, faca:
Xerlai] = Tla;][xgr,]
Fim
Fim
Para cada x{, € X{ faga:

Para cada atributo a; de x¢, faca:
Se xg, existe em T[q;] faca:
| xled = Tledixg)

Sendo faca:

n n n
| Ytry Vtrg Ytry
‘ ‘xti [al] :

AR T |], para r classes distintas
T T T

Fim

Fim

Fim

Algoritmo 5: Pseudocddigo da codificacdo Target Encoding, TE.
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Capitulo 3

3 Metodologia

As secdes 3.1 e 3.2 apresentam conceitos metodolégicos usados na se¢do 3.3 € no
planejamento de experimentos proposto para avaliacdo dos resultados contidos no
Capitulo 4. A secdo 3.3 descreve a proposta de integracdo entre as codificacfes e
classificadores apresentados no Capitulo 2.

3.1 Dados Categoricos e Mistos

Um conjunto de dados é composto por observacdes caracterizadas por meio de atributos
guantitativos ou qualitativos. Uma variavel é definida como categérica (ou qualitativa)
caso a sua escala de medida seja feita a partir de um conjunto de categorias [25]. Medidas
para variaveis categéricas que nao possuem uma ordem entre si sdo chamadas de
variaveis nominais. As variaveis categéricas que possuem uma ordenacdo natural séo
chamadas de variaveis ordinais. Evidentemente, este tipo de variavel, ao ser utilizada,
precisa que a ordenacgéo seja levada em consideracao.

Em contrapartida, varidveis quantitativas podem assumir qualquer valor real e séo
chamadas de variaveis continuas. As variaveis discretas sdo aquelas que assumem
somente valores inteiros dentro de um intervalo definido [26]. Variaveis discretas também
podem ser consideradas como variaveis categoéricas, caso cada niumero inteiro dentro do
intervalo definido corresponda a uma categoria.

Define-se uma base de dados como categorica se os atributos de suas observacdes
séo representados somente por variaveis categoricas. Caso as observacdes de uma base
possuam atributos representados por variaveis tanto qualitativas quanto quantitativas,
essa base é definida como mista [27].

3.2 Target Encoding com Entropia

Na codificacdo Target Encoding é feita para cada atributo categérico uma combinacao
convexa entre a probabilidade a priori de ocorréncia dos rétulos e a probabilidade a
posteriori de ocorréncia das categorias dados os rétulos. Esta combinacéo é feita por

. ~ . n; A
meio de uma fun¢cdo monotonicamente crescente A(n;) = ——na gual o parametro n;
13

indica o numero de ocorréncias da categoria c;; para o atributo categdrico C; na base de

dados. O valor de m € dado pela razdo entre a dispersdo dos rotulos atribuidos as
observagdes com C; = c;; e a disperséo dos rétulos atribuidos as observagées por toda a
base. A medida de disperséao utilizada em [13] € a variancia.
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Em problemas de classificacao supervisionada, os rétulos sao dados por variaveis
nominais, e.g., “bom”, “muito bom”, “neutro”. Tais rétulos podem ser mapeados de
diversas formas para valores numéricos. A titulo de exemplo, seja a variavel aleatéria L
que representa as possiveis classes de um problema. Os valores que a variavel L pode
assumir séo L, = "bom", L, = "muito bom" e L3 = "neutro", com probabilidades P(L,) =
0.4,P(L,) = 0.3,P(L3) = 0.3. Um possivel mapeamento destes rétulos € [, =1, [, =2,
l; = 3. A variancia da variavel L é dada por:

Var(L) = E[1%] — E[L]?, 3.1

3 3 2
Var(L) = Z §-PU)— <Z L - P(li)) )
i=1 i=1

Var(L) =1-04+4+4-034+9-03—(1-04+2-03+3-0.3)%
Var(L) = 0.69.

Uma outra forma de quantificar a dispersao de variaveis nominais é dada pela
entropia proposta por Shannon em [28]. Para o calculo da entropia ndo é necessario
mapear os valores nominais para valores numéricos, pois somente séo utilizadas as
probabilidades de ocorréncia de cada valor. A entropia H(L) para o exemplo anterior é
dada por,

It 3.2
H(L) = = ) Py log, Py,
i=1

3
H(L) = = ) P()log, P(L),
i=1

H(L) = —(0.4- —1.32193 + 2 - (0.3 - —1.73697)),
H(L) = 1,570954.

Supondo R =2-L, as probabilidades associadas as ocorréncias se mantém. Em
contrapartida, os mapeamentos séo alterados para r, =21, r, =21, 3=2-13. A
variancia de R é dada pela equagéo 2.7

Var(R) = E[R?] — E[R]?, 3.3
2

3 3
Var(R) = zrf -P(ry) — (Z T P(Ti)> )

i=1 i=1
2

3 3
Var(R) = ) (@1)? - P (Z zzl-P(n-)) ,
i=1 i=1

Var(R) = 4 - Var(L).
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E possivel notar que ao alterar o mapeamento para duas vezes o mapeamento inicial, a
variancia de L aumentou quatro vezes, enquanto a entropia ndo se altera devido as
probabilidades das classes se manterem.

Ao utilizar a variancia como medida de disperséo para as classes de um problema,
€ observada uma inconsisténcia na codificagdo visto que, o resultado € sensivel ao
mapeamento feito. Com o objetivo de evitar esta sensibilidade do valor de m em A(n;) ao
mapeamento utilizado nas bases para os possiveis rétulos das observacoes, foi proposta
uma alteracdo na codificacdo TE. Tal alteracdo abrange a utiliza¢do da entropia no lugar
da variancia como medida de disperséo para o célculo de m.

3.3 Algoritmo Integrado para Classificacao de Dados
com Atributos Categéricos

Tipicamente um conjunto de dados é separado em duas particdes, uma para treinar
(ajustar parametros) e outra para avaliar a qualidade do mesmo fora-da-amostra.
Baseado nisto, uma das contribui¢cdes desta dissertacdo é propor uma combinacao entre
os classificadores e codifica¢des discutidas na se¢éo 2.4. Tal combinacao € ilustrada pela
Figura 3.1. Apés o particionamento dos dados nos conjuntos de treino e teste, o conjunto
de treino é utilizado para montar uma tabela chamada lookup table2. Esta tabela contém
todos os mapeamentos de categorias para valores numéricos seguindo o célculo de cada

Tabela de
correspondéncias

Conjunto de
Treino

Monta tabela——

Codifica Teste

Encoding

Conjunto de Teste
Codifica Treino

VAR
N

Treina modelo

v
h 4

Classificador =/\ > (Classes
N

Classifica Teste

Figura 3.1: llustracéo do fluxo da abordagem proposta desde a etapa de treinamento do modelo até a
etapa de avaliacdo fora da amostra

codificacdo. Uma vez montada a tabela, o conjunto de treino é codificado e dado como

2 Entende-se por lookup table uma tabela responsavel por mapeamentos na qual a entrada é a categoria e a saida é o
valor continuo atribuido a esta categoria



entrada para a etapa de ajuste de parametros (treino) do classificador. Depois de treinado
o classificador, o conjunto de teste € codificado. Por fim, os rotulos das observagtes
presentes no conjunto de teste sao obtidos apds o classificador treinado ser aplicado
neste conjunto.

Ao fim foram geradas e avaliadas integracdes entre codificadores e
classificadores, possibilitando a concep¢do de nove algoritmos distintos. A abordagem
proposta neste trabalho é capaz de realizar a classificacdo de padrdes em dados mistos,
com uso dos algoritmos dispostos na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Pares de codificac&o + classificador

Codificagdo + Classificador

TE + NCA TE + kNN TE + SVM
ONE-HOT + NCA ONE-HOT + kNN ONE-HOT + SVM
NAIVE + NCA NAIVE + KNN NAIVE + SVM

Para cada algoritmo, os atributos foram normalizados entre 0 e 1. Um conjunto de
hiperparametros foi utilizado de acordo com a Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Valores dos hiperparametros utilizados em cada um dos classificadores nos experimentos

realizados
Classificador Hiperparametros
NCA epsilon =1077; 1 = 0'(1)\1073;
KNN K =10;
SVM C = 1.0; kernel = rbf;

Além dos parédmetros mostrados, devido ao SVM ser idealizado para lidar com
problemas de apenas duas classes (binarios), foi necessario tratar situacdes nas quais
as bases ndo eram binarias. Nestas situagbes o SVM € utilizado em conjunto com
técnicas de classificacdo multiclasse a partir de classificadores binarios. Dentre as
diversas técnicas existentes, foi empregada uma técnica chamada one-vs-one. Em um
problema com n rétulos, esta técnica consiste em montar n(n — 1) estimadores binarios,
um para cada possivel par de rétulos. A classificacdo de uma observacao é feita utilizando

3 O valor de N é dado pelo niimero de elementos do problema e o valor de 0.007 foi adotado apds ter sido feita uma busca
em grid com valores entre 0 e 0.01. Em todos os casos o valor 0.007 obteve o melhor desempenho. A granularidade da
busca de valores para A foi definida para que o pardmetro néo fosse tdo pequeno, o que levaria a uma dimensao VC maior
e consequentemente um pior desempenho fora da amostra [17].
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um sistema de votacao no qual cada estimador é aplicado e vota a favor de um rétulo. Ao
fim a classe com mais votos é atribuida a observacéo [8].

3.4 Implementacdo da Abordagem de Integracao

As implementacfes dos algoritmos foram feitas em MATLAB [29] utilizando, em geral,
fungbes padrdes do préprio programa com exce¢do a implementacdo do NCA, a qual
utiliza, na etapa de otimizacdo, o método de gradiente conjugado disponibilizado por [30].
Além disso, por conta da auséncia de uma fungdo padrdo para o target encoding, foi
realizada uma implementacéao propria. O pseudocodigo da implementacéo € apresentado
no Algoritmo 6.

Entrada: Conjunto de observacdes Xf. = {xfrl,xfrz, ---,xfrn} e classes Y, =
{Verys Yerys =+ Yer, } de treino; conjunto de observagdes X¢ = {xf, xf,, -, xf }

Saida: Conjunto de classes Y; = {y;,,¥t,,*, ¥,,}

Montar tabela de correspondéncias de categorias utilizando Xf, e Yy,

. codificagdo c codificagao c
Codificar Xy, «—— Xf. e X; «——— X{

Treinar o classificador utilizando X, e Y,

e classificacao
Classificar X; obtendo Y; «—— X;

Algoritmo 6: Pseudocdédigo da implementagdo do algoritmo para produzir as integragfes entre

codificagdes e classificadores.

3.5 Bases de Dados e Experimentos

Para avaliar o desempenho dos algoritmos apresentados, experimentos foram realizados
utilizando bancos de dados artificiais e bancos reais obtidos dos repositérios UCI [31] e
KEEL [32]. Os bancos sintéticos foram elaborados utilizando mistura de duas gaussianas
com média e desvio padrao aleatérios conforme apresentado na secao 4.1. A Tabela 3.3
apresenta as bases utilizadas em conjunto com a quantidade de atributos categoricos e
numeéricos, o numero de observacdes e a quantidade de classes distintas em cada
conjunto de dados.
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Tabela 3.3; Descricao e caracteristicas dos atributos das bases dos repositérios UCI e KEEL
Bancos de dados UCI e KEEL

o Atributos o NUmero de
Cddigo Bancos Instancias Cl
Continuos | Categoéricos asses

BD1 Cylinder bands 19 16 277 2
BD2 Breast cancer - 9 958

BD3 Car evaluation - 6 1728

Contraceptive method
BD4 ) 2 7 1473 2
choice

BD5 Solar Flare - 11 1066 6
BD6 German Credit 7 13 1000 2
BD7 Mushroom - 22 5644 2
BDS8 Nursery - 8 12960 2
BD9 Tic-Tac-Toe Endgame - 9 958 2

As bases BD3, BD4 e BD8 apresentavam problema de desbalanceamento de classes.
Este é um problema conhecido e um tema de pesquisa ativo com diversas solucdes
propostas [33], porém néo € o alvo desta dissertagdo. Com isso, foi feita uma modificagéo
nestas bases, transformando-as em problemas binarios, sendo um rétulo correspondente
a classe originalmente dominante e o outro correspondente a juncéo de todas as outras
classes.

3.5.1 Estimativa Fora da Amostra

Para treinar e avaliar cada um dos modelos, é necessario que haja um conjunto de dados
para cada tarefa. Entretanto, como este particionamento dos dados é feito de forma
aleatéria, o conjunto de teste gerado pode levar a um desempenho muito baixo ou muito
alto. Para minimizar essa variabilidade, emprega-se uma técnica chamada de validacao
cruzada (cross-validation) [17]. Esta técnica € usualmente empregada de duas formas:

e K-Folds: Este método consiste em dividir o conjunto de dados em K subconjuntos

de tamanho % para um conjunto de N observactes. Desta forma sdo gerados K

modelos, dos quais cada um foi treinado em K — 1 conjuntos e avaliado no
conjunto restante. A estimativa final do erro fora da amostra € dada pela média do
erro de cada um dos K modelos [17].

e Leave-One-Out: Consiste em executar o0 mesmo procedimento que o K-Folds
com parametro K igual ao numero de observacées do conjunto, gerando N
modelos. A estimativa final do erro fora da amostra é dada pela média do erro de
cada um dos N modelos [17].
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Nos experimentos realizados a validacdo cruzada foi empregada na forma de K-Folds
com o parametro K = 10. O propésito dos experimentos foi avaliar os algoritmos NCA,
kNN e SVM em conjunto com as trés codificacfes apresentadas: Naive, One-hot e Target
Encoding. O objetivo ndo foi estressar cada um dos classificadores, mas sim as
codificagdes, contemplando desde bases categdricas com poucos atributos e poucas
categorias, até bases mistas com muitos atributos de alta cardinalidade.

3.5.2 Avaliac&o dos Resultados

Para que fosse possivel comparar estatisticamente o desempenho dos algoritmos nas
bases de dados, cada algoritmo foi executado 10 vezes por base, armazenando as
acuracias médias obtidas, utilizando validacdo 10-Fold, como realizado em [34]. Para
comparar nao apenas algoritmos, mas amostras de dados em geral utilizando testes de
inferéncia estatistica paramétricos é necessario garantir independéncia, normalidade e
variancia constante (homocedasticidade). Nao é possivel garantir que, ao executar n
vezes o0 experimento de 10 execugdes da validagéo cruzada por base para cada um dos
algoritmos, as n amostras de tamanho 10 v&ao obter o mesmo resultado de variancia. Por
conta desta impossibilidade, ndo foi possivel utilizar testes de inferéncia estatistica
paramétricos para comparacgao dos algoritmos [35]. Em contrapartida, a familia de testes
conhecidos como ndo paramétricos, ndo exige que as restricdes para utilizacdo de testes
paramétricos sejam satisfeitas [36].

Ao utilizar estes testes, no escopo deste trabalho, foi necesséario definir uma
hipotese nula H,, e uma hipotese alternativa H; a ser comparada para cada uma das 9
bases de dados. A hipétese nula aqui definida é a da igualdade das médias de acuracia,
de todos os algoritmos integrados, aplicados a cada uma das bases de dados. A hipotese
alternativa H; assume que ao menos um dos algoritmos integrados possui acuracia média
diferente dos demais. Além disso, é necessario definir um pardmetro a responséavel por
controlar o grau de confianga do resultado. Ao longo dos experimentos, o valor utilizado
foi @ = 0.05, 0 que garante uma confianga de 95% no resultado dos testes.

Devido a auséncia de relacionamento entre as amostras com acuracias para cada
integragdo entre codificacdo e classificador, foram escolhidos dois testes néo
paramétricos para comparacao entre algoritmos: Kruskal-Wallis H-Test [37] e Conover
Test com correcdo de Bonferroni [38]. Ao longo desta dissertacao o teste Kruskal-Wallis
H-Test ser4 chamado apenas por Kruskal-Wallis e o teste Conover Test serd chamado
por Conover.

O teste Kruskal-Wallis é utilizado para identificar se ao menos um dos algoritmos
difere dos outros sendo, porém, ele é incapaz de dizer qual ou quais dos algoritmos sdo
diferentes [36]. Uma vez que este teste ndo identifica quais algoritmos possuem acuracias
diferentes, o teste de Conover surge como uma abordagem post-hoc para analisar todos
0s possiveis pares de algoritmos e identificar quais diferem dos outros [38]. A escolha do
teste de Kruskal-Wallis baseia-se no fato de que as amostras de cada integracéo entre
codificacdo e classificador ndo se relacionam. A partir disto, o teste de Conover foi
escolhido pelo fato de utilizar o mesmo ranqueamento feito pelo teste de Kruskal-Wallis.
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Ao fazer uso de um teste como o teste de Conover para n algoritmos, séo feitas n(n — 1)
comparagfes. Quanto maior o numero de algoritmos diferentes, maior € o nimero de
comparacfes. Este aumento leva a um crescimento na taxa de erro de tipo I. Erros de
tipo | ocorrem quando grupos sdo iguais e o teste diz que esses grupos sao diferentes,
isto €, a hipotese nula é rejeitada quando deveria ser aceita. Existem diversas solucdes
para mitigar este problema, dentre as quais se destaca a correcdo de Bonferroni. Esta
correcdo consiste em recalcular o grau de confianca para analisar a possibilidade de
rejeicdo da hipotese nula. O novo valor de a é dado pela equacéo 2.7,

. 3.4

)

a
g

naqual g = n(n-1)

€ 0 numero de comparacdes feitas e n = 9 é o nimero de algoritmos

distintos abordados.
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Capitulo 4
4 Resultados e Discussdes

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos a partir das execuc¢des dos
algoritmos propostos. Na secdo 4.1 é apresentada uma avaliagdo do desempenho de
cada codificacdo em um conjunto de dados gerados sinteticamente a partir de parametros
controlados. A secdo 4.2 mostra os resultados e discussfes acerca da aplicacdo dos
algoritmos apresentados nas bases de dados reais utilizadas.

4.1 Base de Dados Sintética

Para melhor entender e visualizar o desempenho das codificagcbes Naive, One-hot e
Target Encoding apresentadas no capitulo 3, foram criadas seis bases de dados
sintéticas. Estas bases foram geradas a partir de duas gaussianas multivariadas em R?
variando os valores das matrizes de covariancia e médias de acordo com a Tabela 4.1. A
partir de cada distribuicdo foram sorteados 500 pontos, totalizando 1000 observagoes.
Aos pontos gerados pela gaussiana 1 foi atribuido o rétulo 0 e aos pontos gerados pela
gaussiana 2, o rétulo 1.

Tabela 4.1: Tabela com os parametros utilizados para gerar as duas gaussianas presentes em cada uma
das bases sintéticas

Gaussiana 1 Gaussiana 2
Basel | u=[-9 -7], == [g ﬂ p=[215 195], = [2 ﬂ
Base2 | pu=[-9 -7, L= :135 115: p=[15 195, == :135 115:
Base3 | pu=[-9 -7, L= :138 118: u=[15 195, == :138 118:
Base4 | p=[-9 -7, L= :333 313: u=[15 195, == :333 313:
Base5 | u=[-9 -7], == :633 613: p=[215 195], == :633 613:
Base6 | u=[-9 -7, L= [153 2 u=l21s 195, z= [153 23]

Para que fosse possivel aplicar as codificagfes aos conjuntos de dados foi necessario
realizar uma discretizacdo ou categorizacéo dos dados. Por pertencer ao espago R?, cada
base possui 2 atributos, sendo o primeiro particionado em 5 categorias e 0 segundo
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particionado em 4 categorias. Com a aplicacdo das codificacfes One-hot e TE, os dados
resultantes pertencem a um espaco de dimensdo maior que 3, 0 que ndo permite a
visualizacdo de tais dados. A viabilidade da visualizac&do dos dados apds as codificacbes
mencionadas se deu pelo uso de uma técnica de reducéo de dimensionalidade chamada
Multidimensional Scaling (MDS) [39]. Tal técnica foi utilizada para projetar os resultados
das aplicacGes das codificagdes em R? e sua escolha se deu pela caracteristica propria
de tentar preservar as distancias entre todos os pares de pontos [40]. A Figura 4.1.mostra
os dados gerados pelas gaussianas, as categorizacbes feitas e aplicacdo das
codificacdes nos mesmos.
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Figura 4.1: Da esquerda para a direita — bases de 1 a 6 geradas a partir das duas gaussianas com as
marcacdes utilizadas para discretizacao, categorizacdo das bases, dados ap6ds a codificacéo TE projetados
em R? utilizando MDS, dados ap6s a codificagio One-Hot projetados em R? utilizando MDS e dados apds a
codificacio Naive projetados em R? utilizando MDS

Nota-se que nas primeiras 3 bases a codificacdo TE, quando comparado com as
codificacdes restantes, visualmente se aproxima melhor dos dados categdéricos iniciais
presentes na segunda coluna da Figura 4.1. Da quarta base em diante, a mistura entre
0s pontos das gaussianas néo permite uma visualizagao tao clara de alguma semelhanca
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entre a disposicao espacial dos pontos categoricos originais e 0s pontos resultantes das
codificacbes. Esta analise visual ndo garante que a codificacdo TE tenha uma
performance superior as demais quando integrada a um classificador. Para validar ou
refutar tal afirmacéo sdo necessérios experimentos estressando as codificacfes e suas
integraces com os classificadores apresentados no Capitulo 2 em bases de dados reais.

4.2 Bases de Dados Reais

O conjunto de algoritmos apresentados foi implementado utilizando os parametros
informados no capitulo 3. Cada algoritmo foi executado 10 vezes por banco de dados e
cada execucdo foi feita utilizando validacdo cruzada através de K-Folds, com K = 10. A
Tabela 4.2 apresenta os valores de média e desvio padréo das 10 execucdes de cada
algoritmo para banco de dados.

Ao observar os valores das acuracias médias, nota-se qual algoritmo se destacou
em cada base. Contudo, observando os valores dos desvios padrao e as diferengas entre
o algoritmo que se destacou e os algoritmos restantes, ndo € possivel afirmar
superioridade no desempenho do destaque. Para avaliar se existem evidéncias que
corroborem diferencas, foi utilizada, em cada base, uma abordagem aplicando os testes
estatisticos apresentados no Capitulo 3. Cada base corresponde a uma amostra, sendo
cada valor correspondente a acuracia obtida através da média do K-Fold em cada uma
das 10 execucdes dos algoritmos na base em questao.

Desta forma, inicialmente foi feita uma analise exploratéria dos algoritmos através
de um boxplot utilizando os valores das acuracias dos algoritmos aplicados as bases. O
boxplot € um teste ndo paramétrico visual, no qual é possivel identificar diferencas entre
os algoritmos pela auséncia de intersecdes entre caixas [36]. Como mostra a Figura 4.2,
os resultados das integrac@es utilizando as codificacdes One-hot e Naive nas bases BD3,
BD5, BD7, BD8 e BD9 sédo visualmente diferentes em relagdo aos resultados das
integracdes utilizando a codificagdo TE. Entretanto, a andlise visual ndo é suficiente para
identificar possiveis diferengas entre todos os algoritmos.

A impossibilidade de verificar a existéncia de diferencas entre todos os algoritmos
visualmente por meio do boxplot demanda uma anélise mais robusta. Esta analise foi feita
por meio da aplicagéo do teste de Kruskal-Wallis em cada base. Este teste utilizou como
hipotese nula H, a igualdade das médias. O objetivo desta andlise é verificar se existem
evidéncias estatisticas suficientes com significancia de a = 0.05 que corroborem para
aceitacdo ou rejeicéo de H,. Considerando cada experimento realizado em cada base de
dados, se o p-valor obtido for menor que 0.05, entdo é possivel dizer que ha evidéncia
estatistica suficiente para rejeitar Hy, significando que ha uma diferenca estatistica entre
as médias. Caso contréario, a diferenca significativa ndo pode ser rejeitada. A Tabela 4.3
mostra os p-valores obtidos em cada aplicacdo do teste de Kruskal-Wallis.
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Figura 4.2: Boxplot dos algoritmos por base. Os valores exibidos no topo de cada codificagio séo as
acurécias médias dos algoritmos em cada base de dados

Tabela 4.2: Comparativo entre as acuracias médias por base de dados de cada integracdo entre codificacéo
e classificador (desvio padréo entre parénteses). Os valores de acuracia variam entre 0 e 1, no qual 1
representa 100% de acerto na base

NCA kNN SVM
Bases
TE One-hot  Naive TE One-hot Naive | TE One-hot Naive
0.72 0.469 0.453 | 0.735 0.546 0.565 | 0.643 0.643 0.643
BD1 (0.018) (0.031)  (0.022) | (0.013) (0.011) (0.024) | (0.0) (0.0) (0.0)
0.693 0.566 0.588 | 0.731 0.638 0.555 | 0.696 0.708 0.705
BD2 (0.014) (0.024)  (0.021) | (0.01)  (0.029)  (0.028) | (0.009  (0.001) (0.003)
0.987 0.576 0.574 0.965 0.593 0.579 | 0.973 0.596 0.58
BD3 (0.002) (0.009)  (0.012) | (0.001)  (0.008)  (0.016) | (0.002  (0.012) (0.008)
0.655 0.524 0.518 0.643 0.496 0.496 | 0.653 0.564 0.495
BD4 (0.009) (0.009)  (0.011) | (0.005)  (0.015)  (0.007) | (0.004  (0.009) (0.016)
0.729 0.152 0.147 0.706 0.173 0.156 | 0.695 0.224 0.224
BDS (0.007) (0.008)  (0.009) | (0.005) (0.009)  (0.01) | (0.003 (0.0) (0.0)
0.648 0.599 0599 | 0.728 0.68 0.661 | 0.702 0.7 0.7
BD6 (0.005)  (0.012) (0.01) | (0.007) (0.006)  (0.007) | (0.001 (0.0) (0.0)
1.0 0.528 0.534 0.998 0.5 0.399 | 0.999 0.618 0.557
BD7 (0.0) (0.005)  (0.005) | (0.0) (0.008)  (0.003) | (0.0) (0.0) (0.011)
1.0 0.554 0.558 1.0 0.554 0.555 1.0 0.568 0.555
BD8 (0.0) (0.004)  (0.004) | (0.0) (0.003)  (0.005) | (0.0) (0.003) (0.004)
0.927 0.52 0.508 0.908 0.586 0.55 | 0.838 0.648 0.617
BDY (0.008) (0.023)  (0.019) | (0.007) (0.012)  (0.009) | (0.005  (0.004) (0.007)

Uma vez rejeitada a hipdtese nula, deseja-se encontrar quais algoritmos

apresentam diferencas significativas. Para verificar tais diferencas, utilizam-se testes
pertencentes a uma classe chamada de testes post-hoc. Dentre tais testes foi escolhido
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k(k—1)
2
algoritmos diferentes. A partir destas comparacgfes constroi-se uma matriz de p-valores

entre pares de algoritmos. As comparacdes em cada base estdo dispostas nas tabelas
Tabela 4.4, Tabela 4.5, Tabela 4.6, Tabela 4.7, Tabela 4.8, Tabela 4.9, Tabela 4.10,
Tabela 4.11, Tabela 4.12.

o teste de Conover. Este teste executa comparagdes, sendo k =9 o numero de

Tabela 4.3; P-valores obtidos apés aplicacéo do teste de Kruskal-Wallis no conjunto de valores dos
algoritmos em cada uma das bases

Bases p-valor
BD1 2.480896e — 15
BD2 5.698066e — 14
BD3 1.839700e — 12
BD4 5.926912¢ — 14
BD5 6.682724e — 15
BD6 2.011950e — 15
BD7 1.354794e — 15
BD8 7.381919¢ — 13
BD9 2.294082e — 15

Tabela 4.4: P-valores obtidos pelo teste de Conover no conjunto de acuracias obtidas por cada par de
algoritmos ao serem aplicados na base BDL1. Estdo destacados os valores maiores que 0. 05, indicando os
pares de comparagdes nos quais a hipétese nula H, ndo pode ser rejeitada

TE TE TE Naive Naive Naive One-hot | One-hot | One-hot
+ kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM
TE
+KNN - 3.62E-01 | 6.51E-21 | 1.03E-37 | 3.76E-50 | 6.51E-21 | 1.42E-40 | 5.73E-49 | 6.51E-21
TE
+ NCA 3.62E-01 - 5.78E-16 | 3.08E-34 | 1.19E-47 | 5.78E-16 | 2.42E-37 | 2.19E-46 | 5.78E-16
TE
+ SVM 6.51E-21 | 5.78E-16 - 3.01E-16 | 3.62E-35 | 1.00E+00 | 1.20E-20 | 2.01E-33 | 1.00E+00
Naive
+ kNN 1.03E-37 | 3.08E-34 | 3.01E-16 - 2.81E-17 | 3.01E-16 | 7.78E-01 | 7.96E-15 | 3.01E-16
Naive
+NCA 3.76E-50 | 1.19E-47 | 3.62E-35 | 2.81E-17 - 3.62E-35 | 1.03E-12 | 1.00E+00 | 3.62E-35
Naive
+ SVM 6.51E-21 | 5.78E-16 | 1.00E+00 | 3.01E-16 | 3.62E-35 - 1.20E-20 | 2.01E-33 | 1.00E+00
One-hot
+ kNN 1.42E-40 | 2.42E-37 | 1.20E-20 | 7.78E-01 | 1.03E-12 | 1.20E-20 - 3.31E-10 | 1.20E-20
One-hot
+ NCA 5.73E-49 | 2.19E-46 | 2.01E-33 | 7.96E-15 | 1.00E+00 | 2.01E-33 | 3.31E-10 - 2.01E-33
One-hot
+ SVM 6.51E-21 | 5.78E-16 | 1.00E+00 | 3.01E-16 | 3.62E-35 | 1.00E+00 | 1.20E-20 | 2.01E-33 -
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Na Tabela 4.4 pode-se ver que com excec¢do das entradas destacas, todos os p-
valores sdo menores que 0.05 e, portanto, a hip6tese nula de igualdade entre as médias
de tais algoritmos pode ser rejeitada. Com base nas evidéncias apresentadas e
verificando os resultados dispostos na Tabela 4.2, pode-se afirmar que os algoritmos
TE+kNN e TE+NCA possuem médias iguais e superiores aos outros algoritmos.

Na Tabela 4.5, a hip6tese nula de igualdade entre o algoritmo de maior média,
TE+kNN, perante os outros, foi rejeitada em todas as comparagfes, comprovando sua
superioridade.

Tabela 4.5: P-valores obtidos pelo teste de Conover no conjunto de acuracias obtidas por cada par de
algoritmos ao serem aplicados na base BD2. Estao destacados os valores maiores que 0. 05, indicando os
pares de comparagdes nos quais a hipétese nula H, ndo pode ser rejeitada

TE TE TE Naive Naive Naive One-hot | One-hot | One-hot
+ kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM
TE
+KNN - 2.09E-10 | 6.94E-10 | 8.71E-30 | 2.39E-25 | 1.96E-05 | 3.49E-19 | 3.86E-28 | 3.02E-03
TE
+ NCA 2.09E-10 - 1.00E+00 | 8.99E-16 | 2.63E-10 | 3.84E-01 | 7.48E-04 | 1.07E-13 | 6.75E-03
TE
+ SUM 6.94E-10 | 1.00E+00 - 2.76E-16 7.87E-11 7.66E-01 | 2.71E-04 | 3.21E-14 | 1.67E-02
Naive
+ kNN 8.71E-30 | 8.99E-16 2.76E-16 - 2.44E-01 1.08E-20 | 6.14E-07 | 1.00E+00 | 5.15E-23
Naive
+ NCA 2.39E-25 | 2.63E-10 7.87E-11 2.44E-01 - 1.87E-15 | 2.87E-02 | 1.00E+00 | 5.97E-18
Naive
+ SVM 1.96E-05 | 3.84E-01 | 7.66E-01 | 1.08E-20 | 1.87E-15 - 1.33E-08 | 9.80E-19 | 1.00E+00
One-hot
+ kNN 3.49E-19 | 7.48E-04 2.71E-04 6.14E-07 2.87E-02 1.33E-08 - 5.21E-05 | 3.73E-11
One-hot
+ NCA 3.86E-28 | 1.07E-13 3.21E-14 | 1.00E+00 | 1.00E+00 | 9.80E-19 | 5.21E-05 - 3.96E-21
One-hot
+ SVM 3.02E-03 | 6.75E-03 | 1.67E-02 | 5.15E-23 | 5.97E-18 | 1.00E+00 | 3.73E-11 | 3.96E-21 -

A Tabela 4.6 mostra que nao é possivel rejeitar a hipétese nula de igualdade das
médias entre os algoritmos TE+NCA e TE+SVM, TE+kKNN e TE+SVM. Logicamente
poderia ser dito que por conta destas igualdades, os algoritmos TE+NCA e TE+kNN
também apresentam similaridade. Entretanto, o resultado do teste diz que ndo existem
evidéncias suficientes para tal afirmacao, resultando na rejeicdo de H,. Em vista disto,
ambos algoritmos TE+NCA e TE+SVM sdao vistos com desempenho significativo sob os
demais.

Na Tabela 4.7 pode ser visto que dentre os algoritmos com as maiores médias, 4
deles nao tiveram a hipétese de igualdade das médias H,, rejeitada. Sao eles TE+NCA,
TE+kNN, TE+SVM, One-hot+SVM.
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Tabela 4.6: P-valores obtidos pelo teste de Conover no conjunto de acuracias obtidas por cada par de
algoritmos ao serem aplicados na base BD3. Estéo destacados os valores maiores que 0. 05, indicando os
pares de comparacdes nos quais a hipétese nula H, ndo pode ser rejeitada

TE TE TE Naive Naive Naive One-hot | One-hot One-hot
+ kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM
TE
+ kNN - 1.18E-02 | 1.00E+00 | 1.00E-09 | 3.33E-11 | 6.42E-09 | 7.06E-03 | 6.58E-11 | 1.34E-02
TE
+ NCA 1.18E-02 - 1.00E+00 | 4.44E-17 1.68E-18 | 2.76E-16 | 1.29E-09 | 3.22E-18 | 3.01E-09
TE
+ SVM 1.00E+00 | 1.00E+00 - 1.98E-13 | 6.68E-15 | 1.29E-12 | 4.87E-06 | 1.31E-14 | 1.07E-05
Naive
+ kNN 1.00E-09 | 4.44E-17 1.98E-13 - 1.00E+00 | 1.00E+00 | 9.75E-03 | 1.00E+00 | 5.08E-03
Naive
+ NCA 3.33E-11 | 1.68E-18 | 6.68E-15 | 1.00E+00 - 1.00E+00 | 6.48E-04 | 1.00E+00 | 3.16E-04
Naive
+ SVM 6.42E-09 | 2.76E-16 1.29E-12 | 1.00E+00 | 1.00E+00 - 3.83E-02 | 1.00E+00 | 2.08E-02
One-hot
+ kNN 7.06E-03 | 1.29E-09 | 4.87E-06 | 9.75E-03 | 6.48E-04 | 3.83E-02 - 1.14E-03 | 1.00E+00
One-hot
+ NCA 6.58E-11 | 3.22E-18 1.31E-14 | 1.00E+00 | 1.00E+00 | 1.00E+00 | 1.14E-03 - 5.62E-04
One-hot
+ SVM 1.34E-02 | 3.01E-09 1.07E-05 | 5.08E-03 | 3.16E-04 | 2.08E-02 | 1.00E+00 | 5.62E-04 -

Tabela 4.7: P-valores obtidos pelo teste de Conover no conjunto de acuracias obtidas por cada par de
algoritmos ao serem aplicados na base BD4. Estao destacados os valores maiores que 0. 05, indicando os
pares de comparagfes nos quais a hipétese nula H, ndo pode ser rejeitada

TE TE TE Naive Naive Naive One-hot | One-hot | One-hot
+ kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM
TE
+KNN - 6.78E-02 | 1.15E-01 | 2.05E-19 | 4.10E-10 | 2.82E-19 | 1.03E-18 | 6.48E-08 | 1.55E-01
TE
+ NCA 6.78E-02 - 1.00E+00 | 4.22E-25 | 2.01E-16 | 5.66E-25 | 1.83E-24 | 3.17E-14 | 9.99E-07
TE
+SVM 1.15E-01 | 1.00E+00 - 8.36E-25 | 4.39E-16 | 1.12E-24 | 3.65E-24 | 7.02E-14 | 2.12E-06
Naive
+ kNN 2.05E-19 | 4.22E-25 | 8.36E-25 - 2.62E-04 | 1.00E+00 | 1.00E+00 | 2.62E-06 | 8.82E-14
Naive
+NCA 4.10E-10 | 2.01E-16 | 4.39E-16 | 2.62E-04 - 3.51E-04 | 1.10E-03 | 1.00E+00 | 1.32E-04
Naive
+ SVM 2.82E-19 | 5.66E-25 | 1.12E-24 | 1.00E+00 | 3.51E-04 - 1.00E+00 | 3.61E-06 | 1.24E-13
One-hot
+ kNN 1.03E-18 | 1.83E-24 | 3.65E-24 | 1.00E+00 | 1.10E-03 | 1.00E+00 - 1.27E-05 | 4.87E-13
One-hot
+ NCA 6.48E-08 | 3.17E-14 | 7.02E-14 | 2.62E-06 | 1.00E+00 | 3.61E-06 | 1.27E-05 - 8.72E-03
One-hot
+ SVM 1.55E-01 | 9.99E-07 | 2.12E-06 | 8.82E-14 | 1.32E-04 | 1.24E-13 | 4.87E-13 | 8.72E-03 -

z

Ao observar os p-valores da Tabela 4.8, a hipétese H, é rejeitada entre os 3
algoritmos que obtiveram maior média. Dito isto, pode-se afirmar que o algoritmo
TE+NCA teve desempenho significativo frente aos demais.
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Tabela 4.8: P-valores obtidos pelo teste de Conover no conjunto de acurécias obtidas por cada par de
algoritmos ao serem aplicados na base BD5. Estéo destacados os valores maiores que 0. 05, indicando os
pares de comparacdes nos quais a hipétese nula H, ndo pode ser rejeitada

TE TE TE Naive Naive Naive One-hot | One-hot One-hot
+ kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM
TE
+ kNN - 1.79E-02 | 3.59E-02 | 7.95E-31 | 2.13E-35 | 6.40E-12 | 3.44E-23 | 8.54E-33 | 6.40E-12
TE
+ NCA 1.79E-02 - 1.99E-08 | 6.42E-36 | 5.47E-40 | 6.00E-19 | 3.75E-29 | 1.14E-37 | 6.00E-19
TE
+ SVM 3.59E-02 | 1.99E-08 - 1.95E-25 1.47E-30 | 2.27E-05 | 6.27E-17 | 1.21E-27 | 2.27E-05
Naive
+ kNN 7.95E-31 | 6.42E-36 1.95E-25 - 6.29E-02 | 1.26E-15 | 3.35E-04 | 1.00E+00 | 1.26E-15
Naive
+ NCA 2.13E-35 | 5.47E-40 | 1.47E-30 | 6.29E-02 - 1.11E-21 | 3.11E-10 | 1.00E+00 | 1.11E-21
Naive
+ SVM 6.40E-12 | 6.00E-19 | 2.27E-05 | 1.26E-15 1.11E-21 - 2.10E-06 | 3.25E-18 | 1.00E+00
One-hot
+ kNN 3.44E-23 | 3.75E-29 | 6.27E-17 | 3.35E-04 | 3.11E-10 | 2.10E-06 - 1.33E-06 | 2.10E-06
One-hot
+ NCA 8.54E-33 | 1.14E-37 1.21E-27 | 1.00E+00 | 1.00E+00 | 3.25E-18 | 1.33E-06 - 3.25E-18
One-hot
+ SVM 6.40E-12 | 6.00E-19 | 2.27E-05 | 1.26E-15 1.11E-21 | 1.00E+00 | 2.10E-06 | 3.25E-18 -

Tabela 4.9: P-valores obtidos pelo teste de Conover no conjunto de acuracias obtidas por cada par de
algoritmos ao serem aplicados na base BD6. Estao destacados os valores maiores que 0. 05, indicando os
pares de comparagdes nos quais a hipétese nula H, ndo pode ser rejeitada

TE TE TE Naive Naive Naive One-hot | One-hot | One-hot
+ kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM
TE
+KNN - 1.77E-45 | 4.36E-06 | 1.11E-40 | 1.66E-53 | 1.78E-20 | 3.01E-33 | 3.40E-53 | 1.89E-19
TE
+ NCA 1.77E-45 - 6.27E-39 | 1.43E-03 | 1.66E-11 | 1.46E-28 | 1.74E-14 | 8.98E-11 | 2.00E-29
TE
+ SVM 4.36E-06 | 6.27E-39 - 3.28E-33 | 2.73E-48 | 2.91E-09 | 3.18E-24 | 6.25E-48 | 3.50E-08
Naive
+ kNN 1.11E-40 | 1.43E-03 | 3.28E-33 - 6.83E-20 | 3.03E-21 | 4.87E-06 | 3.32E-19 | 3.07E-22
Naive
+NCA 1.66E-53 | 1.66E-11 | 2.73E-48 | 6.83E-20 - 2.64E-40 | 1.25E-29 | 1.00E+00 | 5.85E-41
Naive
+ SVM 1.78E-20 | 1.46E-28 | 2.91E-09 | 3.03E-21 | 2.64E-40 - 3.80E-10 | 7.32E-40 | 1.00E+00
One-hot
+ kNN 3.01E-33 | 1.74E-14 | 3.18E-24 | 4.87E-06 | 1.25E-29 | 3.80E-10 - 4.66E-29 | 3.03E-11
One-hot
+ NCA 3.40E-53 | 8.98E-11 | 6.25E-48 | 3.32E-19 | 1.00E+00 | 7.32E-40 | 4.66E-29 - 1.59E-40
One-hot
+ SVM 1.89E-19 | 2.00E-29 | 3.50E-08 | 3.07E-22 | 5.85E-41 | 1.00E+00 | 3.03E-11 | 1.59E-40 -

Na Tabela 4.9, com excecdo aos pares de comparacbes Naive+NCA, One-
hot+NCA e Naive+SVM, One-hot+SVM, todas as hipoteses nulas de igualdade das
médias podem ser rejeitadas. Logo, pode-se dizer que, assim como na base BD1, o
algoritmo TE+kNN obteve desempenho superior aos demais.
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Com base nos resultados da Tabela 4.10, a hipétese nula de igualdade é rejeitada
para todos dos pares comparados. Contudo, ndo € possivel dizer que um algoritmo foi
superior aos demais algoritmos devido a média dos 3 algoritmos com melhor desempenho
ser igual. Em consequéncia disto, afirma-se que na base BD7, dentre os 9 algoritmos
apresentados, os algoritmos TE+NCA, TE+kNN e TE+SVM obtiveram os melhores
resultados de acuracia frente aos demais.

Tabela 4.10: P-valores obtidos pelo teste de Conover no conjunto de acuracias obtidas por cada par de
algoritmos ao serem aplicados na base BD7. Estéo destacados os valores maiores que 0. 05, indicando os
pares de comparacdes nos quais a hipétese nula H, ndo pode ser rejeitada

TE TE TE Naive Naive Naive One-hot | One-hot | One-hot
+ kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM
TE
+KNN - 4.87E-21 | 6.04E-08 | 3.43E-54 | 4.29E-34 | 4.87E-21 | 3.95E-48 | 3.31E-39 | 6.04E-08
TE
+ NCA 4.87E-21 - 6.04E-08 5.91E-64 1.74E-49 6.56E-41 | 2.13E-59 | 5.35E-53 | 4.47E-32
TE
+ SUM 6.04E-08 | 6.04E-08 - 2.13E-59 1.53E-42 4.47E-32 | 3.43E-54 | 1.01E-46 | 4.87E-21
Naive
+ kNN 3.43E-54 | 5.91E-64 2.13E-59 - 5.83E-30 6.56E-41 | 6.04E-08 | 1.45E-23 | 3.95E-48
Naive
+ NCA 4.29E-34 | 1.74E-49 1.53E-42 5.83E-30 - 9.90E-11 | 2.10E-18 | 6.17E-03 | 1.45E-23
Naive
+ SUM 4.87E-21 | 6.56E-41 4.47E-32 6.56E-41 9.90E-11 - 4.47E-32 | 2.10E-18 | 6.04E-08
One-hot
+ kNN 3.95E-48 | 2.13E-59 3.43E-54 6.04E-08 2.10E-18 4.47E-32 - 9.90E-11 | 6.56E-41
One-hot
+ NCA 3.31E-39 | 5.35E-53 1.01E-46 1.45E-23 6.17E-03 2.10E-18 | 9.90E-11 - 5.83E-30
One-hot
+ SUM 6.04E-08 | 4.47E-32 4.87E-21 3.95E-48 1.45E-23 6.04E-08 | 6.56E-41 | 5.83E-30 -

A Tabela 4.11 mostra um comportamento similar ao da Tabela 4.10, todavia a
hip6tese nula de igualdade entre os algoritmos que obtiveram maior média, TE+NCA,
TE+kNN, TE+SVM, nado é refutada. Logo, pode-se afirmar que estes 3 algoritmos
apresentaram resultados significativamente melhores que os demais.

Por fim, a Tabela 4.12 indica que em somente uma das comparacdes (One-
hot+NCA e Naive+NCA) a hipétese H, é rejeitada. Neste caso, o algoritmo TE+NCA

mostra com significancia estatistica ser a melhor técnica para classificar padrées em BD9.
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Tabela 4.11: P-valores obtidos pelo teste de Conover no conjunto de acuracias obtidas por cada par de
algoritmos ao serem aplicados na base BD8. Estéo destacados os valores maiores que 0. 05, indicando os
pares de comparacdes nos quais a hipétese nula H, ndo pode ser rejeitada

TE TE TE Naive Naive Naive One-hot | One-hot One-hot
+ kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM
TE
+ kNN - 1.00E+00 | 1.00E+00 | 1.38E-14 | 2.45E-11 | 8.70E-15 | 1.45E-16 | 1.84E-15 | 2.92E-03
TE
+ NCA 1.00E+00 - 1.00E+00 | 1.38E-14 | 2.45E-11 | 8.70E-15 | 1.45E-16 | 1.84E-15 | 2.92E-03
TE
+ SVM 1.00E+00 | 1.00E+00 - 1.38E-14 | 2.45E-11 | 8.70E-15 | 1.45E-16 | 1.84E-15 | 2.92E-03
Naive
+ kNN 1.38E-14 | 1.38E-14 | 1.38E-14 - 1.00E+00 | 1.00E+00 | 1.00E+00 | 1.00E+00 | 1.71E-06
Naive
+ NCA 2.45E-11 | 2.45E-11 | 2.45E-11 | 1.00E+00 - 1.00E+00 | 3.33E-01 | 1.00E+00 | 1.29E-03
Naive
+ SVM 8.70E-15 | 8.70E-15 | 8.70E-15 | 1.00E+00 | 1.00E+00 - 1.00E+00 | 1.00E+00 | 1.11E-06
One-hot
+ kNN 1.45E-16 | 1.45E-16 1.45E-16 | 1.00E+00 | 3.33E-01 | 1.00E+00 - 1.00E+00 | 2.01E-08
One-hot
+ NCA 1.84E-15 | 1.84E-15 1.84E-15 | 1.00E+00 | 1.00E+00 | 1.00E+0O0 | 1.00E+00 - 2.48E-07
One-hot
+ SVM 2.92E-03 | 2.92E-03 | 2.92E-03 | 1.71E-06 1.29E-03 | 1.11E-06 | 2.01E-08 | 2.48E-07 -

Tabela 4.12: P-valores obtidos pelo teste de Conover no conjunto de acuracias obtidas por cada par de
algoritmos ao serem aplicados na base BD9. Estdo destacados os valores maiores que 0. 05, indicando os
pares de comparagdes nos quais a hipétese nula H, ndo pode ser rejeitada

TE TE TE Naive Naive Naive One-hot | One-hot | One-hot
+ kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM + kNN + NCA + SVM
TE
+KNN - 2.08E-04 | 1.16E-04 | 4.96E-39 | 4.09E-47 | 2.23E-23 | 2.18E-31 | 7.88E-45 | 3.74E-14
TE
+ NCA 2.08E-04 - 5.85E-14 | 1.44E-44 | 1.17E-51 | 3.62E-31 | 5.49E-38 | 1.22E-49 | 3.32E-23
TE
+ SVM 1.16E-04 | 5.85E-14 - 2.14E-32 | 8.76E-42 | 4.67E-14 | 2.23E-23 | 3.75E-39 | 1.41E-04
Naive
+ kNN 4.96E-39 | 1.44E-44 | 2.14E-32 - 5.55E-09 | 1.32E-15 | 6.88E-06 | 7.83E-05 | 1.18E-24
Naive
+NCA 4.09E-47 | 1.17E-51 | 8.76E-42 | 5.55E-09 - 1.57E-28 | 5.17E-20 | 1.00E+00 | 1.11E-35
Naive
+ SVM 2.23E-23 | 3.62E-31 | 4.67E-14 | 1.32E-15 | 1.57E-28 - 1.16E-04 | 6.63E-25 | 1.41E-04
One-hot
+ kNN 2.18E-31 | 5.49E-38 | 2.23E-23 | 6.88E-06 | 5.17E-20 | 1.16E-04 - 8.49E-16 | 3.74E-14
One-hot
+ NCA 7.88E-45 | 1.22E-49 | 3.75E-39 | 7.83E-05 | 1.00E+00 | 6.63E-25 | 8.49E-16 - 1.31E-32
One-hot
+ SVM 3.74E-14 | 3.32E-23 | 1.41E-04 | 1.18E-24 | 1.11E-35 | 1.41E-04 | 3.74E-14 | 1.31E-32 -
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A partir da analise feita dos resultados contidos nas tabelas de comparacbes par
a par, é possivel listar quais algoritmos se mostraram significativamente diferentes frente
aos demais em cada base. Para algumas bases de dados, ndo foram obtidas evidéncias
estatisticas suficientes de diferenca entre as médias de alguns algoritmos. Assim, a
Tabela 4.13 exibe quais algoritmos obtiveram maior desempenho em classificar os
padrdes de cada base de dados. A codificacdo Target Encoding possui destague nesta
tabela. Em todos os problemas ela esteve presente nas integracdes que se mostraram
melhor que as demais. A solugéo utilizando a codificacdo Naive € amplamente utilizada
na literatura [41] [34]. Contudo, foi mostrado que apesar de a codificacdo Naive ser de
comum uso, a codificacdo TE é significativamente superior.

Tabela 4.13: Resumo da inferéncia estatistica realizada, mostrando base a base, algoritmos que
apresentaram resultados significativamente melhores que os demais em cada problema.

Bases de dados Algoritmos
BD1 TE+KNN, TE+NCA
BD2 TE+kNN
BD3 TE+NCA, TE+SVM
BD4 TE+NCA, TE+kNN, TE+SVM, One-hot+SVM
BD5 TE+NCA
BD6 TE+kNN
BD7 TE+NCA, TE+kNN, TE+SVM
BDS TE+NCA, TE+kNN, TE+SVM
BD9 TE+NCA

O classificador NCA possui uma caracteristica que o diferencia dos demais, a
possibilidade de reduzir a dimenséo das observacdes utilizadas, como abordado no
Capitulo 2. Dito isto, o NCA pode ser utilizado em problemas envolvendo tomada de
decisd@o. Neste tipo de problema é necessario fornecer ao tomador de decisdo, além do
resultado da classificacdo, evidéncias que suportem os resultados obtidos pelo
classificador. Problemas de tomada de decisdo sdo comuns no meio meédico [3]. Nestes
problemas a classificacdo é utilizada como ferramenta de auxilio no diagnéstico de
doencas e tratamentos adequados. Nos experimentos realizados tais evidéncias sao
obtidas a partir da utilizacdo do NCA para encontrar uma representacdo aproximada dos
resultados também em R2.

Das 9 bases utilizadas, em 7 o algoritmo TE+NCA esteve presente entre 0s que
se destacaram. Destas 7 bases, em 5 delas o algoritmo TE+NCA teve desempenho
eguivalente a outros algoritmos. Como foi dito, apesar de outros algoritmos se mostrarem
equivalente, o TE+NCA se destaca pelo fato de permitir a visualizacdo de uma projecdo
dos dados. Esta visualizacdo acrescenta ao resultado a informacdo, mesmo que
aproximada, da disposicéo espacial das classes.
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As 5 bases sdo BD1, BD3, BD4, BD7, BD8. Nestas bases foi aplicado o algoritmo
TE+NCA, utilizando como resultado do NCA a transformacéo linear A de dimenséo Dx2,
sendo D a dimensé&o das observagfes das bases. As imagens obtidas para cada uma
das bases mostram a classifica¢ao resultante do algoritmo nas observagdes pertencentes
ao conjunto de teste. O conjunto de teste contém 20% do total de observagdes presentes
na base ndo utilizadas durante o treinamento e escolhidas de forma aleatoria. E
importante destacar que como o resultado do NCA em R? é uma projecdo, a acuracia
encontrada em R? difere da acuracia encontrada em R".
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Figura 4.3: Visualizagdo do resultado da projecdo em R? ao aplicar TE+NCA para
as bases BD1, BD3, BD4, BD7, BD8. Os pontos em preto indicam erro na
classificacéo.

Na Figura 4.3 a base BD1 apresenta uma pequena mistura entre as classes 1 e
2, refletindo a acuracia média obtida pelo algoritmo representada na Tabela 4.2. A base
BD3 mostra uma separacdo quase completa entre as classes e também a presenca de
grupos dentro da mesma classe, refletindo a acuracia média de quase 100% obtida pelo
algoritmo representada na Tabela 4.2. Na base BD4 é possivel ver uma mistura muito
grande entre as classes, refletindo a acuracia média de um pouco mais de 50% obtida
pelo algoritmo. Uma acuréacia média de 50% ou 0.5 equivale a uma mistura completa entre
as classes e a incapacidade do classificador de conseguir distinguir a qual classe
pertencem as observacoes.

Na base BD7 é vista uma separacao total entre as classes, refletindo a acuracia
média de 100%. A transformacéo aplicada pelo NCA dispds os pontos ao longo de uma
reta pois para separar 2 classes € necessario somente uma dimensao, i.e., uma reta. De
um lado da reta ficam dispostos as observacdes de uma classe e do outro lado as
observacdes da outra classe. Por fim, a base BD8 mostra uma separacéo total entre as
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classes, refletindo a acuracia meédia de 100% obtida pelo. A transformacao aplicada pelo
TE+NCA dispbs os pontos da mesma forma que na base BD7. Nesta base, além das
observacdes estarem dispostas ao longo de uma reta, houve também um agrupamento
de todos os pontos em um Unico ponto para cada classe. Em contraste com o resultado
obtido na base BD7, este resultado ndo € tdo descritivo. Apesar de separar
completamente as classes, ao agrupar todas as observacdes em uma mesma posicéao, a
informacé&o da disposi¢éo das observacgdes intra-classe é perdida.

Nas bases BD5 e BD9 a integracdo TE+NCA se mostrou a melhor abordagem
dentre os algoritmos apresentados. A Figura 4.4, mostra a projecdo dos resultados em
R?, reforcando a vantagem do algoritmo como ferramenta no auxilio & tomada de decis&o.
Na base BD5 é possivel verificar a separacado total entre duas classes e uma mistura
entre as 6 demais classes. A base BD9 apresenta uma separagdo entre os dois grupos
com um pequeno grau de mistura entre as observagdes proximas da fronteira que separa
as 2 classes.
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Figura 4.4: Visualizag&o do resultado da projecio em R? ao aplicar TE+NCA para as bases BD5, BD9. Os
pontos em preto indicam erro na classificagcéo
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Capitulo 5

5 Discussoes Finais

Este trabalho contribuiu com uma nova abordagem de avaliagdo de métodos que
tem natureza estocastica. Foi proposta e implementada uma arquitetura que integra
codificagdes para atributos categoricos e métodos para classificacao de padrdes. A partir
desta proposta foram produzidos 9 algoritmos capazes de transformar dados categoricos
e mistos em dados continuos e classifica-los. O planejamento experimental realizado foi
capaz de mostrar similaridade entre os algoritmos gerados. O uso de testes de inferéncia
estatistica garante uma andlise mais sofisticada que simplesmente avaliar a média e o
desvio padrao.

A partir dos experimentos realizados foi possivel verificar que a codificacdo Target
Encoding, independente do classificador utilizado, foi a que obteve o melhor
desempenho. Em alguns casos como nas bases Car Evaluation, Mushroom, Nursery e
Tic-Tac-Toe Endgame a acuréacia média obtida foi quase o dobro da obtida ao utilizar as
codificagdes One-hot e Naive. No caso da base Solar Flare, os algoritmos utilizando TE
tiveram a acuracia média quase 4 vezes superior aos demais.

Ainda, em todos os casos que o TE foi utilizado em conjunto com NCA ou kNN,
houve aumento na acuracia média. Este aumento é explicado pelo fato de ambos
classificadores utilizarem a vizinhanca dos pontos para a classificacdo. Em comparacédo
com as codificacBes One-hot e Naive, o TE incorpora informag¢des como a disposicao
espacial das categorias durante a codificacdo. Este fator ajuda classificadores locais
como NCA e kNN, pois a estrutura da vizinhanca de cada ponto tenta ser preservada ao
maximo pela codificacao.

Em contrapartida, em alguns casos, preservar a disposi¢cao original das categorias
no novo espaco ndo ocasionou uma melhora no SVM, pois pela natureza global do
classificador, ndo ha melhora na separabilidade das classes mesmo em um espaco de
dimensao infinita tal qual é utilizado para classificar as observagfes. Tais situacfes
evidenciam uma limitac&o da integracdo do SVM com codifica¢ges frente as integragcdes
com os classificadores NCA e kNN.

Logo, é possivel concluir que dentre os 9 algoritmos apresentados neste trabalho,
o algoritmo que se mostra mais competitivo em classificar as bases estudadas foi o
TE+NCA, o qual esteve entre os melhores em 7 das 9 bases. Nas 2 bases restantes, o

algoritmo com melhor resultado médio foi o TE+kNN. Estes resultados indicam que aplicar
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uma codificacdo que procure preservar a estrutura espacial dos dados em conjunto com
um classificador local, como KNN e NCA, leva a melhores resultados. Em comparacao,
codificacdes que impde alguma ordenacdo ndo baseada em caracteristicas dos préprios
dados, tendem a obter pior desempenho independente do classificador utilizado
conjuntamente. Um outro destaque do TE+NCA € a viabilidade do seu uso em problemas
envolvendo tomada de decisdo. Esta viabilidade da-se pela capacidade de projetar os
dados em espacos de dimens&o menores que o espaco original. Tal caracteristica permite
que o tomador de decisdo possa visualizar uma projecdo dos dados em R3 e R? como

informacgé&o extra a informacao dada pela classificago.

5.1 Trabalhos Futuros

Como investigacao futura sdo propostos os seguintes pontos:

¢ Verificar se a superioridade dos algoritmos TE+NCA e TE+kKNN se mantém em
outras bases de dados;

e Avaliar a qualidade da projecéo do TE+NCA de R" para R? com n > d;

e Avaliar o porqué da proximidade de desempenho das trés codificacdes
apresentadas em alguns casos;

e Procurar entender o comportamento do parametro ¢ que define a largura da
funcao de kernel utilizada no NCA;

e Comparar os resultados obtidos com os resultados utilizando o teste post-hoc

proposto em [42]
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