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RESUMO

A análise multivariada de dados permite veri�car a interação de vários atributos que po-
dem in�uenciar o comportamento de uma variável de resposta. Tal análise utiliza modelos
que podem ser induzidos de conjuntos de dados experimentais. Um fator importante na
indução de regressores e classi�cadores multivariados é o tamanho da amostra, pois, esta
determina a con�abilidade do modelo quando há a necessidade de se regredir ou classi�car
a variável de resposta. Este trabalho aborda a questão do tamanho da amostra por meio
da Teoria do Aprendizado Provavelmente Aproximadamente Correto, oriundo de proble-
mas sobre o aprendizado de máquina para a indução de modelos. Dada a importância
da modelagem agrícola, este trabalho apresenta dois procedimentos para a seleção de va-
riáveis. O procedimento de Seleção de Variáveis por Análise de Componentes Principais,
que não é supervisionado e permite ao pesquisador de agricultura selecionar as variáveis
mais relevantes de um conjunto de dados agrícolas considerando a variação contida nos
dados. O procedimento de Seleção de Variáveis por Análise de Componentes Principais
Supervisionado, que é supervisionado e permite realizar o mesmo processo do primeiro
procedimento, mas concentrando-se apenas nas variáveis que possuem maior in�uência no
comportamento da variável de resposta. Ambos permitem que informações a respeito da
complexidade da amostra sejam exploradas na seleção de variáveis. Os dois procedimen-
tos foram avaliados em cinco experimentos, mostrando que o procedimento supervisionado
permitiu, em média, induzir modelos que produziram melhores pontuações do que aque-
les modelos gerados sobre as variáveis selecionadas pelo procedimento não supervisionado.
Os experimentos também permitiram veri�car que as variáveis selecionadas por ambos os
procedimentos apresentavam índices reduzidos de multicolinaridade..

Palavras-chave: Complexidade da Amostra. Dados rotulados. Redução de dimensiona-
lidade.



ABSTRACT

Multivariate data analysis allows the researcher to verify the interaction among a lot of
attributes that can in�uence the behavior of a response variable. That analysis uses mo-
dels that can be induced from experimental data set. An important issue in the induction
of multivariate regressors and classi�ers is the sample size, because this determines the
reliability of the model for tasks of regression or classi�cation of the response variable.
This work approachs the sample size issue through the Theory of Probably Approxima-
tely Correct Learning, that comes from problems about machine learning for induction of
models. Given the importance of agricultural modelling, this work shows two procedures
to select variables. Variable Selection by Principal Component Analysis is an unsuper-
vised procedure and allows the researcher to select the most relevant variables from the
agricultural data by considering the variation in the data. Variable Selection by Super-
vised Principal Component Analysis is a supervised procedure and allows the researcher
to perform the same process as in the previous procedure, but concentrating the focus
of the selection over the variables with more in�uence in the behavior of the response
variable. Both procedures allow the sample complexity informations to be explored in
variable selection process. Those procedures were tested in �ve experiments, showing that
the supervised procedure has allowed to induce models that produced better scores, by
mean, than that models induced over variables selected by unsupervised procedure. Those
experiments also allowed to verify that the variables selected by the unsupervised and su-
pervised procedure showed reduced indices of multicolinearity.

Keywords: Sample Complexity. Labeled Data. Dimensionality Reduction.
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1 INTRODUÇÃO

A análise multivariada de dados provê métodos que permitem a confecção de

modelos que procuram capturar as interações entre elementos envolvidos em processos

agrícolas (THORNLEY; JOHNSON, 1990). Um passo precedente à modelagem multivariada,

que também deve ser considerada para dados de agricultura, consiste em selecionar as

variáveis mais relevantes do conjunto de dados em relação à variável de resposta (ROBERTS;

MARTIN, 2006; YU et al., 2006). A seleção de um conjunto adequado de variáveis permite:

(i) descartar atributos redundantes ou aqueles que adicionam ruído aos dados; (ii) reduzir

o risco de sobre-ajuste1; (iii) reduzir a complexidade da amostra; (iv) tornar o modelo

simples, reduzindo o número de variáveis; (v) poupar tempo e recursos com coletas de

dados futuras (KING; JACKSON, 1999; JOLLIFFE, 2002; WITTEN; FRANK, 2005; KUMAR et

al., 2009; HAN; KAMBER; PEI, 2011).

Nesse contexto, técnicas multivariadas que exploram relações, como a Análise de

Componentes Principais (ACP), podem prover métodos e�cientes para a seleçao de va-

riáveis (JOLLIFFE, 1972). Esse procedimento reduz a dimensionalidade dos dados, remo-

vendo as variáveis inter-relacionadas enquanto retém a máxima variação possível presente

no conjunto de dados (FERREIRA, 2008). Entretanto, como a ACP é um procedimento

não supervisionado, ela usa apenas as variáveis de entrada do sistema durante a etapa de

seleção e não explora a informação dada pela variável de resposta durante o processo de

seleção. Isto é, a ACP não considera a in�uência das variáveis de entrada sobre a variável

de resposta para decidir qual variável de entrada descartar. Para contornar esta limita-

ção, Bair et al. (2006) propuseram a técnica chamada Análise de Componentes Principais

Supervisionada (ACPS). Nesta técnica a informação fornecida pela variável de saída é

utilizada como um pré-�ltro sobre as variáveis de entrada da ACP. O pré-�ltro seleciona

apenas as que têm associação mais forte com a variável de resposta e a ACP é execu-

tada sobre as variáveis pré-selecionadas. Isso permite que a ACPS execute a análise de

componentes principais apenas sobre as variáveis de maior in�uência sobre a variável de

resposta.

A indução de modelos de regressão ou classi�cação sobre os dados agrícolas pode

ser abordada com técnicas de Aprendizado de Máquina (GUIMARÃES, 2005; MATHIAS,

2006), que estimam a estrutura e os parâmetros do modelo a partir dos dados coletados.

Neste contexto, uma exigência da modelagem multivariada é a complexidade da amos-

tra - o número de amostras (exemplos, instâncias ou registros) necessárias para que um

1Do inglês, over�tting.
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algoritmo de aprendizado aprenda um conceito a partir dos dados, de forma que o erro

do modelo seja controlado (HAYKIN, 2001). A complexidade da amostra está relacionada

ao tipo de modelo que se pretende induzir ou regredir e, portanto, depende do número

de parâmetros - coe�cientes ligados às variáveis - que devem ser estimados. Basicamente,

quanto mais parâmetros precisam ser estimados maiores são as exigências sobre a com-

plexidade da amostra. Portanto, o número de variáveis que compõem um modelo também

tem in�uência sobre o tamanho da amostra necessária para geração de tal modelo.

Considerando isto, o objetivo deste trabalho é apresentar e avaliar o emprego de

dois procedimentos para a seleção de variáveis, para execução de tarefas de mineração de

dados agrícolas - em particular para tarefas envolvendo regressão numérica e indução de

classi�cadores. Os procedimentos propostos neste trabalho foram programados em lingua-

gem R e são denominados Seleção de Variáveis por Análise de Componentes Principais

(SVACP) e Seleção de Variáveis por Análise de Componentes Principais Supervisionada

(SVACPS). O procedimento SVACP implementa um mecanismo de busca que explora

duas técnicas de seleção de variáveis por ACP sem supervisão para determinar o conjunto

de variáveis que deve compor um regressor ou classi�cador, tendo em vista o desempe-

nho do modelo gerado e o tamanho da amostra. Os critérios de seleção empregados pelo

SVACP são chamados B2 e B4, e foram apresentados por Jolli�e (1972) e Jolli�e (1973).

O objetivo destes critérios é selecionar o conjunto de variáveis que está relacionado à va-

riação dos dados observados. O procedimento SVACPS estende o SVACP ao combinar os

métodos B2 e B4 com a técnica da ACP Supervisionada proposta por Bair et al. (2006).

A SVACPS considera o emprego dos critérios B2 e B4 somente sobre as variáveis que

têm maior in�uência em relação à variável de saída. Os procedimentos SVACP e SVACPS

permitem que a seleção de variáveis seja realizada sobre bases de dados completas ou in-

completas (sendo esta última de�nida considerando que os valores de alguns atributos não

são conhecidos em todos os casos que compõem uma amostra). Além disto, uma vez que

muitos experimentos em agricultura procuram avaliar o impacto da manipulação de de-

terminadas variáveis sobre uma variável dependente, os procedimentos SVACP e SVACPS

permitem que o processo ocorra de modo que as variáveis de interesse sejam selecionadas

obrigatoriamente.

Os procedimentos SVACP e SVACPS foram avaliados em cinco experimentos,

em que foram empregados na seleção de variáveis para geração de Modelos de Regressão

Linear Múltipla, Classi�cadores Bayesianos e Redes Neurais Arti�ciais. O primeiro e o

segundo experimentos foram realizados sobre uma base de dados sintética, que permi-

tiu avaliar os resultados obtidos em uma situação em que as características do modelo
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alvo eram conhecidas. Nestes experimentos foram consideradas bases de dados completa

e incompleta. O terceiro e o quarto experimentos foram realizados sobre um conjunto de

dados referente a um experimento agrícola, o que permitiu avaliar os resultados obtidos

em uma situação aplicada, em que as características do modelo alvo eram desconhecidas.

O quinto experimento foi realizado com um terceiro conjunto de dados, também referente

a um experimento agrícola, e permitiu avaliar a situação em que a variável de interesse

deve, obrigatoriamente, constar no modelo. Os resultados mostraram que os procedimen-

tos foram capazes de selecionar variáveis que permitiram a geração de modelos, para

representar aqueles conjunto de dados, ao mesmo tempo que se reduziam as exigências

referentes ao tamanho da amostra.

Este trabalho está organizado da seguinte forma: no Capítulo 2 é feita uma revi-

são do conteúdo teórico de modo a apresentar o processo de descoberta de conhecimento

(Seção 2.1), o processo de redução de dimensionalidade aplicada a trabalhos da agricul-

tura (Seção 2.2), a regressão e a classi�cação (Seção 2.3) e os modelos utilizados nos

experimentos, a Análise de Componentes Principais e suas variações (Seções 2.4, 2.6 e

2.5) e a complexidade da amostra (Seção 2.7). No Capítulo 3 é apresentada a metodolo-

gia utilizada, mostrando os métodos para realizar a seleção de variáveis (Seção 3.1) e os

conjuntos de dados (Seção 3.2). No Capítulo 4 são apresentados e discutidos os resultados

dos experimentos. No Capítulo 5 são apresentadas as conclusões e as considerações �nais

acerca deste trabalho.
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

Este capítulo destaca os principais elementos do problema da redução de dimen-

sionalidade na mineração de dados, em particular na mineração de dados agrícolas. Para

tanto, a Seção 2.1 faz uma introdução à descoberta de conhecimento em bancos de dados

(DCBD) em que são apresentados os principais conceitos e as etapas de processamento.

Em particular, detaca-se a importância da redução de dimensionalidade para a etapa mi-

neração de dados. A Seção 2.2 aborda o uso de métodos de regressão e classi�cação na

pesquisa em Agricultura e destaca a importância da redução de dimensionalidade nestas

pesquisas. A Seção 2.3 apresenta três métodos de regressão e classi�cação frequentemente

empregados na mineração de dados agrícolas. As seções 2.4, 2.5 e 2.6 descrevem a Análise

de Componentes Principais e suas derivações: a Análise de Componentes Principais Su-

pervisionada e a Análise de Componentes Principais Probabilística. A Seção 2.7 trata da

complexidade da amostra em relação à Teoria do Aprendizado Provavelmente Aproxima-

damente Correto, quando se considera os métodos de regressão e classi�cação utilizados no

desenvolvimento deste trabalho. A Seção 2.8 apresenta as considerações �nais do capítulo.

2.1 DESCOBERTA DE CONHECIMENTOS EM BANCOS DE DADOS E
REDUÇÃO DE DIMENSIONALIDADE

A descoberta de conhecimento em bancos de dados, segundo Frawley, Piatetsky-

Shapiro e Matheus (1992), é a extração não trivial de informações implícitas, desconhe-

cidas e potencialmente relevantes a partir de conjuntos de dados. Seja F um conjunto de

fatos (dados), L uma linguagem e C uma medida de certeza. Um padrão é uma a�rmação

S em L que descreve relações entre os atributos de F com certeza c. Usualmente, S é

mais compacto (representação implícita do conhecimento) do que a enumeração de todos

os fatos por ele representados. O padrão é chamado de conhecimento, pois, concorda com

o interesse do usuário a um certo nível de certeza c, de acordo com os critérios estabeleci-

dos pelo próprio usuário. A descoberta de conhecimento pode, então, ser de�nida como a

saída de um programa que veri�ca o conjunto de fatos em um conjunto de dados e produz

padrões.

Segundo Han, Kamber e Pei (2011), a descoberta de conhecimento é basicamente

uma série de processos que são executados iterativamente com o objetivo de se obter

representações implícitas nos dados. O processamento pode ser abstraído como:

1. Limpeza de dados: nesta etapa são realizados procedimentos para remover da-
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dos inconsistentes, que são aqueles que não seguem o padrão dos demais dados do

conjunto e que podem atrapalhar na busca por padrões. Por exemplo, os valores

discrepantes ou registros incompletos podem ser removidos do conjunto ou podem

ser estimados por alguma técnica de regressão.

2. Integração de dados: múltiplas fontes de dados podem ser combinadas em uma

só. Isso permite centralizar o processamento em apenas um conjunto com todos os

dados necessários. Também, ajuda a prover um padrão na representação dos dados.

Normalmente, são estabelecidas convenções de nomenclatura dos atributos, padrões

para a representação dos dados e ajuste dos valores nas mesmas unidades de medi-

das. Além disso, centralizar os dados em um único conjunto, evita ter que utilizar

vários protocolos para acessar outros meios de armazenamento como: �tas magné-

ticas, gerenciadores de bancos de dados, arquivos de texto ou planilhas eletrônicas;

3. Seleção de dados: nesta parte os dados mais relevantes são selecionados para a

análise e são separados para o processo seguinte. Por exemplo, pode-se selecionar as

variáveis que contribuem signi�cativamente em um determinado padrão, ou eliminar

aquelas que contribuem pouco ou não contribuem. A redução de dimensionalidade

dos dados pode ser empregada para este �m;

4. Transformação de dados: nesta etapa os dados são transformados ou organiza-

dos em um formato apropriado para a execução do processamento seguinte, auxili-

ando na representação do conhecimento implícito e facilitando o reconhecimento do

mesmo por algoritmos de aprendizado de máquina. Por exemplo, alguns atributos

podem ser discretizados ou normalizados;

5. Mineração de dados: neste passo, técnicas de extração de padrões são aplicadas

com o objetivo de obter representações implícitas de conhecimentos contidos nos

dados;

6. Avaliação de padrões: nesta etapa são realizados testes para identi�car a validade

dos padrões obtidos de acordo com medidas de interesse estabelecidas pelo usuário;

7. Apresentação de conhecimento: nesta etapa, técnicas de visualização e repre-

sentação de conhecimento são empregadas para mostrar os resultados ao usuário.

Os passos de 1 até 4 são formas de pré-processamento que visam preparar os

dados em um formato adequado para a mineração de dados (MD). O passo 5 realiza

a extração dos padrões por meio da aplicação de algoritmos especializados. Conforme
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Han, Kamber e Pei (2011) comentam, a MD é caracterizada pela utilização de técnicas

de Inteligência Arti�cial, Algoritmos de Aprendizagem de Máquina e Estatística, que são

combinadas para explorar um conjunto de dados e evidenciar padrões. Os passos 6 e 7

analisam a probabilidade de que os padrões encontrados sejam verdadeiros e apresentam

o conhecimento obtido para o usuário de modo compreensível (tabelas, grá�cos e grafos).

Conforme Witten e Frank (2005) explicam, a MD tem o foco especí�co em en-

contrar e descrever padrões estruturais (modelos), de modo que eles possam ser usados

para explicar1 os dados e, também, realizar tarefas como regressão e classi�cação. A re-

gressão consiste em inferir a relação entre duas ou mais variáveis por meio de fórmulas

matemáticas para serem empregadas em predição numérica. A classi�cação é a tarefa que

consiste em determinar a relação entre duas ou mais variáveis por meio de representações

lógicas para serem empregadas em predição de categorias.

Um passo importante na aquisição de conhecimento é o pré-processamento dos

dados. Os dados do mundo real são suscetíveis a ruídos, dados incompletos, valores in-

consistentes devido a sua origem, de fontes heterogêneas. Witten e Frank (2005), Kumar

et al. (2009), Han, Kamber e Pei (2011) apresentam várias técnicas de pré-processamento

entre elas a seleção de variáveis (ou seleção de atributos, ou seleção de características). O

objetivo da seleção de variáveis é eliminar aquelas que pouco in�uenciam na explicação

dos dados e, consequentemente, reter as que melhor sintetizam o comportamento obser-

vado. A ideia básica é selecionar um conjunto de variáveis que contribua para obtenção

de resultados na MD. Witten e Frank (2005), Kumar et al. (2009), Han, Kamber e Pei

(2011) enumeram as seguintes estratégias para a seleção de atributos:

• Seleção Stepwise Forward : Inicialmente o subconjunto é inicializado vazio. Uma

medida de ganho de informação é usada para selecionar um dos atributos originais.

O atributo selecionado é adicionado ao subconjunto e, assim, sucessivamente até

que o último atributo, que provê maior ganho de informação, seja adicionado ao

subconjunto.

• Eliminação Stepwise Backward : Inicialmente o subconjunto é inicializado com

todas as variáveis originais. A cada passo, é removida uma variável que provê menor

ganho de informação. O subconjunto �nal contém as variáveis desejadas.

A seleção de variáveis é uma das técnicas existentes para a redução de dimensio-

nalidade, pois, o objetivo desta é permitir representar a mesma explicação dos dados, ou

1Explicar os dados signi�ca buscar argumentos que justi�quem determinado valor.
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aproximadamente a mesma, por meio de menos variáveis. Jolli�e (2002) apresenta dois

tipos de redução de dimensionalidade: 1) transformar o conjunto de dados com as variá-

veis originais em um conjunto com variáveis latentes, em que estas são formadas por uma

combinação daquelas e o número de dimensões é reduzido; 2) selecionar ou eliminar um

subgrupo de variáveis originais com base em um critério especí�co.

Este trabalho utiliza a técnica de eliminação de variáveis baseada em Análise de

Componentes Principais, que consiste em transformar os dados pela ACP de modo a pro-

duzir uma matriz de pesos (cargas), que é analisada para determinar quais das variáveis

são irrelevantes e devem ser descartadas do conjunto original (JOLLIFFE, 1972, 1973).

Para tanto, empregam-se dois critérios que têm sido usualmente utilizados nesta tarefa,

são eles o critério B2 e o B4. O B2 é realizado executando-se a ACP sobre o conjunto

de dados com todas as p variáveis originais; então, inspecionam-se os k autovalores de

modo que não ultrapassem um limiar λ0, de�nido pelo usuário. Retêm-se os k autove-

tores correspondentes aos k autovalores. Primeiramente, analisa-se o autovetor de menor

autovalor correspondente. Em seguida, analisa-se o autovetor com o segundo menor au-

tovalor e assim por diante até analisar os k autovetores. Escolhe-se uma variável com o

maior coe�ciente naquele componente (autovetor) que está em análise, considerando que

a variável selecionada ainda não foi associada aos componentes analisados anteriormente.

Então, as k variáveis selecionadas são rejeitadas, ou seja, elas são removidas do conjunto

de dados. O método B4 funciona de forma semelhante ao B2. A diferença é que o B4 ana-

lisa os k componentes do primeiro para o último. Finalmente, os métodos B2 e B4 retêm

p− k variáveis originais, eliminando as k variáveis que menos contribuem para explicar a

variação dos dados.

O número k de variáveis a serem rejeitadas depende do número λ0 escolhido pelo

usuário. Uma alternativa para a eliminação seria ignorar o λ0 e �xar um número k de

variáveis a serem rejeitadas.

Na Seção 2.2, a seguir, é destacada a importância da redução de dimensionalidade

para a pesquisa e desenvolvimento em Agricultura.

2.2 REDUÇÃO DE DIMENSIONALIDADE DE DADOS AGRÍCOLAS

Segundo Carvalho (1946), Gomez e Gomez (1984), Mead, Curnow e Hasted

(2003), muitas vezes o pesquisador da área agrícola obtém novos conhecimentos por meio

da análise de um conjunto de dados que são provenientes de experimentos. Basicamente,

os dados são processados com o objetivo de análisar as variáveis que in�uenciam um fenô-
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meno de interesse. O processamento estatístico provê uma maneira de extrair informações

de um conjunto de dados, pois, permite tirar conclusões que condizem com a realidade dos

fatos, evitando tirar conclusões de características apenas aparentes que podem conduzir

a uma interpretação errada da realidade.

Em se tratanto de processamento estatístico, a regressão é uma das técnicas esta-

tísticas utilizada na agricultura para proceder a análise dos dados. Alguns exemplos desse

procedimento podem ser vistos nos trabalhos de: Lobell e Asner (2003) que analisaram

por meio de regressão a in�uência do clima no rendimento de grãos; Karkacier, Goktolga e

Cicek (2006) que utilizaram a regressão para analisar a relação entre o consumo de energia

e o rendimento de grãos; Shuai e Hong (2011) que empregaram análise de regressão sobre

dados de pesticidas, fertilizantes, área cultivada, energia consumida por maquinários, para

identi�car os fatores que mais in�uenciaram na emissão de gás de efeito estufa sobre a

área de produção, em uma província chinesa.

Outra maneira de analisar dados é por meio de modelos de classi�cação, que po-

dem ser conseguidos com técnicas de mineração de dados. A MD possui algumas aplicações

na agricultura no tocante a tarefas que envolvem classi�cação de amostras. Alguns exem-

plos de classi�cação na agricultura podem ser observados nos trabalhos de: El-Telbany,

Warda e El-Borahy (2006) que usaram técnicas de MD para descobrir regras e classi�-

car doenças do arroz egípcio usando o algoritmo de árvore de decisão C4.5; Armstrong,

Diepeveen e Maddern (2007) que utilizaram técnicas de MD buscar padrões nos dados e

classi�car per�s de solos; Martins e Fonseca (2009) que empregaram a MD com o pro-

pósito de auxiliar na classi�cação de regiões por meio de imagens de satélite, sobre uma

região de atividade agrícola;

Quando o pesquisador dispõe de muitas variáveis para serem analisadas de ma-

neira conjunta, por exemplo, 10 ou mais variáveis, é útil reduzir o número de variáveis

para realizar procedimentos de regressão multivariada ou classi�cação (JOLLIFFE, 1972).

Segundo Jolli�e (1972), a redução no número de variáveis serve ao pesquisador como uma

maneira de minimizar o custo computacional, reduzir o tempo de processamento e, em

experimentos futuros, economizar recursos por poder coletar menos dados. Além disso, os

modelos gerados a partir do conjunto reduzido de variáveis são menores e, portanto, mais

fáceis de serem interpretados (KUMAR et al., 2009).

Selecionar um subconjunto de variáveis é como aplicar uma navalha de Ockham

ao processo de análise. Segundo Russell e Norvig (2004), a expressão navalha de Ockham

signi�ca preferir a hipótese mais simples e consistente com os dados, e descartar qualquer
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premissa que não contribua para explicar o fenômeno em estudo. Segundo Han, Kamber

e Pei (2011), a redução de dimensionalidade é uma técnica que permite reduzir o volume

de dados, mas produzindo os mesmos (ou quase os mesmos) resultados analíticos.

A ACP é uma das técnicas que tem sido utilizada nas pesquisas em agricultura

para a redução de dimensionalidade. Ela tem sido utilizada como um pré-processamento

à análise multivariada. Alguns exemplos de utilização da ACP na agricultura podem ser

vistos nos trabalhos de: Alvarenga e Davide (1999) que usaram a ACP para relacionar

mudanças físicas e químicas de um solo sob cinco agroecossistemas, a �m de de�nir qual

dos cinco tinham características de sustentabilidade; Sena et al. (2002) que empregaram

a ACP para avaliar os efeitos de diferentes práticas de manejo na qualidade do solo e

identi�car as práticas de manejo sobre oito diferentes parâmetros, além de identi�car

quais destes parâmetros foram mais importantes em tal análise; Myers et al. (2005) que

utilizaram a ACP para examinar a relação entre o solo e a concentração de nutrientes das

folhas da soja, e veri�car a relação de tais elementos com a presença de afídio; Shtangeeva

et al. (2009) que aplicaram a ACP para visualizar a bioacumulação de vários elementos

em diferentes espécies de plantas e avaliar a contribuição de quais fatores podem afetar

a interação entre solo e planta; Santos, Santos e Conti (2010) que usaram a ACP como

ferramenta para analisar amostras de solos e avaliar o conteúdo de nutrientes e elementos

tóxicos sob diferentes métodos agrícolas no cultivo de café; Kummer et al. (2010) que em-

pregaram a ACP para veri�car a similaridade de amostras de solo e estabelecer relações

com o material de origem, profundidade do solo e interferências antrópicas; Rossel et al.

(2011) que aplicaram a ACP para reduzir a dimensionalidade de espectros de infraverme-

lho próximo, utilizados para medir a composição do solo como uma alternativa à análise

de solo convencional.

A redução de dimensionalidade é empregada com o objetivo de comprimir o

volume de dados, criando variáveis latentes para a análise dos mesmos. Isso é vantajoso

por permitir visualizar menos variáveis. Porém, a técnica também pode ser empregada

com a �nalidade de reduzir a complexidade da amostra. Quanto mais complexo é um

modelo, ou seja, quanto mais variáveis ele possui, mais amostras são necessárias para

dar con�abilidade aos resultados (VANDENBERG, 2009). E estatisticamente, quanto mais

amostras o conjunto possuir, maior é a probabilidade de que novas amostras tomadas

ao acaso, do mesmo universo amostral, permitam tirar as mesmas conclusões (PILLAR,

2004). A redução de dimensionalidade permite selecionar um subconjunto de variáveis que

é menor do que o original, possibilitando que um modelo multivariado tenha o mesmo

desempenho (ou aproximadamente o mesmo) com menos variáveis. A simpli�cação do
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modelo permite que o treinamento necessite um número menor de amostras.

Como pode ser observado nos trabalhos citados, a ACP tem sido usada na agri-

cultura para a redução de dimensionalidade dos dados. Contudo, ela tem sido empregada

como uma técnica multivariada não supervisionada e seu uso não é voltado para a seleção

de variáveis. A supervisão é um recurso que poderia ser mais explorado na agricultura,

pois, em vários casos o agrônomo está interessado em estudar o impacto de um conjunto de

variáveis independentes sobre uma variável de resposta. Por exemplo, nos casos em que se

tenta correlacionar atributos de solo com rendimento de grãos, ou ainda, correlacioná-los

com a concentração de nutrientes nas folhas das plantas. Uma das vantagens em realizar

a redução de dimensionalidade utilizando a supervisão é que a análise dos fatores �ca

concentrada apenas naquelas variáveis que apresentam maior in�uência sobre a variável

de resposta. Assim, além de permitir simpli�car a ACP, a supervisão auxilia a tornar

a análise mais expressiva, representando melhor as relações das demais variáveis com a

de resposta. A Seção 2.5 apresenta a análise de componentes principais supervisioada

(ACPS) que permite explorar dados rotulados.

2.3 REGRESSÃO E CLASSIFICAÇÃO

Esta seção apresenta os conceitos sobre regressão e classi�cação na análise de

dados, bem como as três técnicas utilizadas neste trabalho que foram: Regressão por

Modelo Linear Múltiplo, classi�cação por Redes Neurais Arti�ciais e classi�cação por

Naive Bayes. Estas técnicas foram empregadas para demonstrar o impacto do resultado

de procedimentos de seleção de variáveis, sobre modelos de regressão e classi�cação.

A análise de regressão, estuda a relação que existe entre duas ou mais variáveis

(CARVALHO, 1946; SOUNIS, 1971; AFIFI; AZEN, 1979). Uma delas é a variável dependente

(ou variável de resposta) e as demais são as variáveis independentes (ou variáveis de

entrada). Essa relação é descrita por meio de uma expressão matemática - ou função - que

associa a variável dependente às independentes. Segundo A�� e Azen (1979), os problemas

envolvidos na análise de regressão são: (i) obter pontos e estimar parâmetros de modelos

de regressão; (ii) testar hipóteses sobre os parâmetros calculados; (iii) determinar o quão

adequado é o modelo; (iv) veri�car um conjunto de suposições ditas relevantes;

As tarefas de regressão podem ser agrupadas em regressão linear e não linear. Na

regressão linear, assume-se que a relação entre as variáveis pode ser descrita como uma

função linear y = a0 + a1X1 · · ·+ anXn tal que ai ∈ < e Xi é uma variável real. Quando é

detectado não haver uma relação linear entre duas variáveis X e Y , a regressão pode ser
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modelada como uma função não linear. Alguns exemplos de modelos não lineares, são:

(i) modelo de regressão exponencial representado da forma y = aebx + ψ; (ii) modelo de

regressão logística representado da forma y = a
1+becx + ψ;

Seja C1, C2 ... Ct um conjunto de rótulos que descrevem as categorias em que

os objetos de um determinado domínio podem pertencer. O problema da classi�cação,

segundo Mitchell (1997), diz respeito a determinação da classe de uma amostra/objeto

a partir da sua descrição (atributos observados). Na agricultura, procedimentos de clas-

si�cação automática tem sido usados para classi�car doenças na cultura pelos sintomas

(EL-TELBANY; WARDA; EL-BORAHY, 2006), classi�cação de manejo de solo por imagens

(MARTINS; FONSECA, 2009), classi�cação de tipos de solo (VAMANAN; RAMAR, 2011),

dentre outras aplicações possíveis.

Existem diversas técnicas para realizar o processo de classi�cação. Este trabalho

considera duas abordagens: (i) a abordagem bayesiana, que consiste em calcular a proba-

bilidade de cada hipótese dado um conjunto de dados e, então, classi�car uma instância

na categoria mais provável. (ii) a abordagem por redes neurais arti�ciais, que consiste

em gerar uma estrutura com várias unidades de processamento, criando uma função que

associa uma instância a uma categoria.

Para testar a efetividade dos procedimentos de seleção descritos no Capítulo 3,

este trabalho utiliza Regressão Linear Múltipla, classi�cação por Redes Neurais Arti�ciais

do tipo Perceptron de Múltiplas Camadas e classi�cação por Redes Bayesianas com o

classi�cador Naive Bayes para ilustrar o impacto da seleção de variáveis sobre o resultado

dos modelos. Assim, esta seção está dividida em três subseções: Seção 2.3.1, que apresenta

a Regressão Linear Múltipla, Seção 2.3.2, que apresenta o classi�cador Naive Bayes e Seção

2.3.3, que apresenta a Rede Neural Arti�cial do tipo Perceptron de Múltiplas Camadas.

2.3.1 Regressão Linear Múltipla

A regressão linear objetiva determinar uma função linear que expresse (exata ou

aproximadamente) o relacionamento entre duas [ou mais] variáveis. O caso mais simples

da regressão linear é aquele que envolve apenas duas variáveis, X e Y . Ao observar um

grá�co de dispersão que apresenta X ×Y , com n observações, é possível veri�car como Y

varia em função dos valores de X. Quando a relação entre as variáveis é representada por

uma linha reta, diz-se que a equação que a representa é um modelo de regressão linear.

Ainda, se a função descreve Y dependente apenas de X, diz-se que a equação representa

um modelo de regressão linear simples (CARVALHO, 1946; AFIFI; AZEN, 1979; NETO, 2002).
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Quando se estabelece uma função para representar os pontos amostrais de Y

em função de X, é importante de�nir a capacidade da função em estimar (predizer) os

valores corretamente, a �m de fortalecer a certeza da relação linear entre as variáveis.

Para tal, pode-se calcular o coe�ciente de correlação de Pearson r que pode ser estimado

pela Expressão 1. O coe�ciente de correlação de Pearson é uma das possíveis maneiras de

medir a força e a direção do relacionamento linear entre duas variáveis X e Y . O valor de

r varia entre −1 e 1. Quando r = −1, ele indica correlação linear negativa perfeita, o que

implica que se X aumenta, Y diminui. Quando r = 1, ele indica correlação linear positiva

perfeita, o que implica que se X aumenta, Y também aumenta. Quando r ≈ 0, ele indica

que não há correlação linear entre as variáveis, o que signi�ca que Y varia aleatoriamente

em relação a X.

r =
E(XY )− E(X)E(Y )√

E(X2)− E(X)2
√
E(Y 2)− E(Y )2

(1)

Quando se pretende estimar a habilidade de um modelo em predizer valores da

variável de resposta, pode-se utilizar o coe�ciente de determinação R2. Esse coe�ciente é

o quadrado do coe�ciente de correlação amostral (R2 = r2) e apresenta valores entre 0 e 1.

O R2 expressa o quanto da variável dependente é explicada pelas variáveis independentes.

Assumindo que a relação entre Y e X é de�nida aproximadamente por uma reta,

a regressão entre as duas variáveis é realizada pelo modelo:

Y = a+ bX (2)

Em que a e b são coe�cientes, X é a variável independente e Y é a variável

dependente. Sobre a Expressão 2, é possível utilizar o método dos mínimos quadrados

(SOUNIS, 1971; AFIFI; AZEN, 1979; NETO, 2002) para minimizar erro entre a reta estimada

e os pontos observados. Então, resolve-se o sistema de duas equações e duas variáveis:

 a = Ȳ − b ∗ X̄
b =

P
(Xi∗Yi)−n∗X̄∗ȲP

X2
i −n∗X̄2

(3)

Este sistema de equações permite calcular os coe�cientes a e b, da Equação 2,

diretamente dos dados amostrais. Considerando que no Sistema 3, X̄ e Ȳ são as médias

das variáveis X e Y , respectivamente.

Quando a variável dependente é predita por mais de uma variável independente,
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tem-se um problema de regressão linear múltipla (MRLM). Wooldridge (2009) apresenta

uma maneira de estimar os coe�cientes de um MRLM com o método dos mínimos quadra-

dos aplicado sobre uma matriz de dados. Seja Y uma matriz n×1 com n observações. Seja

X uma matriz de dados n×k, com n observações e k variáveis. A matriz X é representada

como:

X =


1 x12 x13 · · · x1k

1 x22 x23 · · · x2k

...

1 xn2 xn3 · · · xnk

 (4)

Então, o modelo de regressão linear múltipla pode ser representado por:

Y = XB + U (5)

Nesta equação, Bk×1 representa os parâmetros do modelo com k coe�cientes. E

Un×1 é uma matriz de ruídos presentes nas observações2. Seja Xi a i-ésima observação

de X (ou seja, Xi é uma linha da matriz, ou um registro do conjunto de dados dados,

Xi2,Xi3, ...,Xik) e Yi a i-ésima observação de Y. O método dos mínimos quadrados

aplicado à Expressão 5 fornece a soma dos resíduos quadrados como:

S =
n∑

i=1

(Yi −XiB)2 (6)

Então, deve-se minimizar S de modo a satisfazer:

∂S

∂B ≡ 0
(7)

Então, para estimar os parâmetros de um MRLM, deve-se empregar:

B = (X′X)−1X′Y (8)

2Segundo Libralon (2007), o ruído pode ser de�nido como uma instância que aparenta ser inconsistente
com o padrão de comportamento das demais instâncias.
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2.3.1.1 Exemplo de Uso de Modelos de Regressão na Agricultura

Um exemplo de uso do MRLM pode ser observado no trabalho de Molin et al.

(2001), que usaram modelos de regressão múltipla para determinar possíveis causas da

variação no rendimento de grãos em função de parâmetros sobre a fertilidade do solo. No

trabalho de Molin et al. (2001), coletara-se amostras de solo que foram analisadas em

laboratório para determinar o teor de cada elemento.

Foram coletadas amostras sobre os atributos: Fósforo, Matéria Orgânica, pH,

Hidrogênio + Alumínio, Potássio, Cálcio, Magnésio, Saturação por Base, Capacidade de

Troca de Cátions e Soma de Bases. Em cada ponto, além dos atributos mencionados, foi

amostrado o rendimento de grãos de uma cultura de Soja.

Os desempenhos foram expressados pelo coe�ciente de determinação (R2). Molin

et al. (2001) aplicaram diversos modelos de regressão múltipla, dentre os quais, foi utilizado

o MRLM.

Na análise dos resultados, eles veri�caram que os modelos pouco correlacionavam

com as amostras e concluiram que: o rendimento tem variabilidade local dependente da

área amostrada, a variabilidade do solo tem sua variabilidade local relacionada à profun-

didade do solo e as limitações no rendimento de grãos da cultura podem estar atribuídas

à fertilidade do solo por relações mais complexas.

2.3.2 Naive Bayes

O classi�cador Naive Bayes (NB) permite estimar a probabilidade de uma instân-

cia pertencer a uma determinada categoria. Esse tipo de classi�cador assume a indepen-

dência condicional entre os atributos, ou seja, o valor de um atributo em uma determinada

categoria independe do valor dos demais atributos. Esta suposição simpli�ca os cálculos

envolvidos na classi�cação de uma instância, bem como facilita a estimação dos parâme-

tros do modelo por métodos de mineração de dados (HAN; KAMBER; PEI, 2011). A seguir,

é apresentado o algoritmo do classi�cador NB.

Seja X um conjunto de amostras, ou em termos probabilísticos, evidências. Seja

C um conjunto de categorias C1, C2, ..., Ct, de tal forma que X pertence a uma categoria

Ci. Para problemas de classi�cação, deseja-se determinar a probabilidade P (C|X) da

classe C dado as evidências X. Então, veri�ca-se a probabilidade de X pertencer à uma

das possíveis categorias de C, dado que é conhecida a descrição dos atributos de X. A

probabilidade P (C|X) é a probabilidade a posteriori de C condicionada a X. P (C) é a
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probabilidade a priori de C. A probabilidade a priori pode ser calculada dos dados, caso

o pesquisador não saiba informá-la. A probabilidade a posteriori é calculada pelo teorema

de Bayes:

P (C|X) =
P (X|C)P (C)

P (X)
(9)

O classi�cador NB é treinado da seguinte forma (HAN; KAMBER; PEI, 2011):

1. Seja D um conjunto de dados p-dimensional, de modo que as amostras
são dispostas em registros X = (x1, x2, ..., xn), dos respectivos atributos
A1, A2, ..., An;

2. Seja t o número de classes, C1, C2, ..., Ct. Dado uma amostra X, o
classi�cador prediz se X pertence a uma classe Ci se, e somente se,
P (Ci|X) > P (Cj|X), para 1 ≤ j ≤ t, j 6= i. Respeitando essa restrição,
P (Ci|X) é maximizada. Então, P (Ci|X) é calculada aplicando a Expressão
9;

3. Sendo P (X) constante para todas as classes, apenas P (X|Ci)P (Ci) precisa
ser maximizada. Se as probabilidades P (Ci) não são conhecidas, elas podem
ser calculadas do conjunto de dado por P (Ci) = |Ci,D|/|D| (o número de
registros Ci em D dividido pelo número de registros em D), no que resulta
P (C1) = P (C2) = ... = P (Ck). Então, maxima-se apenas P (X|Ci);

4. Neste passo, assume-se a independência condicional entre as variáveis e,
considerando que xk é um valor da variável Ak efetua-se:

P (X|Ci) =
n∏

k=1

P (xk|Ci) (10)

veri�cando-se:

(i) Se Ak é discreta, P (xk|Ci) é calculado dividindo o número de registros
da classe Ci em D, que possuem o valor xk em Ak, pelo número de
registros Ci em D.

(ii) Se Ak é contínua, assume-se que ela possui distribuição gaussiana com

média µ e desvio padrão σ, de�nida por g(x, µ, σ) = 1√
2πσ

e−
(x−µ)2

2σ2 , de
modo que P (xk|Ci) = g(xk, µCi

, σCi
). Os parâmetros µCi

e σCi
são

estimados dos próprios dados contidos em Ak pertencentes à Ci.

Figura 1: Algoritmo de treinamento do classi�cador Naive Bayes

Calculadas as tabelas de probabilidades, o classi�cador NB pode ser utilizado

para predizer uma provável categoria para X. Efetuando P (X|Ci)P (Ci) para cada cate-
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goria Ci, o classi�cador prediz que o registro X classi�ca-se como Ci se, e somente se,

P (X|Ci)P (Ci) > P (X|Cj)P (Cj), para 1 ≤ j ≤ t, j 6= i. Assim, o registro X pertence

à Ci, quando esta é a categoria que apresenta maior probabilidade em relação às demais

categorias.

2.3.2.1 Exemplo de aplicação do classi�cador Naive Bayes

Exemplo de aplicação de classi�cadores NB na Agricultura pode ser observado

no trabalho de Vamanan e Ramar (2011), que empregaram classi�cadores bayesianos com

a �nalidade de veri�car uma possível melhoria nos sistemas de uso e manejo do solo nas

áreas de agricultura, horticultura e de questões ambientais. Os autores empregaram os

classi�cadores Naive Bayes, Naive Bayes Atualizável e Rede Bayesiana para classi�car

tipos de solos no distrito de Kanchipuram, Índia. Tais classi�cadores foram comparados

a classi�cadores baseados em árvores de decisão (J48 e Random Forest) e a métodos

estatísticos usuais para a classi�cação de solos por engenheiros especializados em geologia.

O conjunto de dados utilizado continha os atributos de diagnóstico dos horizontes

do solo super�cial e sub super�cial, regimes de umidade e temperatura do solo e propri-

edades físico-químicas do solo. Esses atributos foram utilizados para classi�car o solo em

oito categorias, de acordo com o manual do governo Indiano.

Os resultados mostraram que os classi�cadores baseados em Naive Bayes foram

aqueles que forneceram menores erros e com maiores taxas de acerto. Vamanan e Ramar

(2011) concluiram que a aplicação de técnicas de mineração de dados aplicadas a per�s

de solo podem melhorar a veri�cação de per�s válidos de solo, bem como a validação de

padrões e classi�cação dos per�s.

2.3.3 Redes Neurais Arti�ciais

A unidade de processamento básica de uma Rede Neural Arti�cial (RNA) é cha-

mada neurônio arti�cial e sua estrutura é representada na Figura 2, por meio de um grafo

dirigido e ponderado. Neste grafo os nós X1, ..., Xn são ditos nós de entrada e permitem

a inserção de valores para processamento no neurônio. O nó U executa o processameno

dos dados de entrada que são transmitidos a ele pelas arestas (Xi,U), i = 1..n. Cada

aresta (Xi,U) armazena um peso numérico wi,k, chamado peso sináptico, que pondera

a in�uência do valor de uma entrada para o posterior processamento por U . A aresta

de saída informa o resultado do processamento das entradas X1, ..., Xn pela função de

transferência (ou função de ativação) codi�cada em U .
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Figura 2: Exemplo de um neurônio arti�cial

Seja (x1..., xn) uma n-upla que descreve um caso (sinal) que deve ser processado

pelo neurônio arti�cial, o processamento se dá da seguinte forma: em primeiro lugar, as

variáveis de entrada X1..., Xn recebem os valores de (x1..., xn); em segundo, estes valores

são enviados para o nó U por meio das conexões de entrada; em terceiro lugar, o opera-

dor de somatório, no interior de U, calcula sk =
∑n

i=1wixi; �nalmente, o resultado sk é

aplicado sobre a função de ativação ϕ, o que gera o valor de yk = ϕ(sk). Uma vez determi-

nado o valor da saída yk (sinal de saída) o mesmo pode ser interpretado com a �nalidade

de regressão ou classi�cação sobre uma instância do conjunto de dados. Deve ser notado

que o neurônio arti�cial pode conter um viés3 bk que ajusta o valor do somatório sobre a

função de ativação tal que ϕ(Sk + bk).

A rede empregada neste trabalho é do tipo acíclica (ou com encaminhamento

para frente) com múltiplas camadas. Neste tipo de rede, as unidades de processamento

são organizadas em camadas - existe uma entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma

camada de saída. A camada de entrada tem um neurônio de entrada para cada atributo do

conjunto de dados a ser processado. O processamento de uma instância ocorre ao longo da

rede com a transmissão dos sinais, desde os neurônios da camada de entrada até a camada

de saída, que pode funcionar como um regressor ou um classi�cador. Como regressor, a

saída possui um neurônio arti�cial com uma função de ativação igual a uma função linear.

Como um classi�cador, a saída funciona expressando valores que identi�cam categorias.

A Figura 3 ilustra uma rede neural acíclica de múltiplas camadas, com uma

camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saída. As entradas 1 e 2

representam as variáveis explicativas, cujos neurônios não possuem função de ativação.

Os neurônios arti�ciais 3 e 4, são aqueles que realizam o processamento dos valores de

entrada e produzem suas saídas de acordo com uma função de ativação. O neurônio 5,

processa os valores dos neurônios arti�ciais da camada anterior (3 e 4) e produz o valor

3Do inglês, bias.
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de resposta da rede, também, conforme função de ativação.

Figura 3: Exemplo de uma rede neural arti�cial

A função de ativação de um neurônio arti�cial é representada por uma função

que recebe o somatório sk como parâmetro, mas dependendo da implementação da rede,

ela recebe sk + bk. Segundo Russell e Norvig (2004), a função de ativação é desenvolvida

para suportar dois objetivos: 1) ela é projetada para retornar 1 quando a entrada deve ser

considerada correta e 0 para quando a entrada deve ser considerada errada; 2) ela precisa

ser não linear, senão, a rede neural corresponde a uma função linear comum. Russell e

Norvig (2004) comentam a respeito de duas funções de ativação: a função limiar (Figura

4(a)) e a função sigmoide (Figura 4(b)). A função limiar retorna 1 quando o parâmetro de

entrada é positivo e retorna 0 em caso contrário. Já a função sigmoide segue a expressão

ϕ(x) = 1/(1 + e−x). A vantagem desta última função é ela permitir que o neurônio tenha

comportamento não linear que, segundo Haykin (2001), Russell e Norvig (2004), permite

a rede neural regredir ou representar funções não lineares.

-

6

Ω(xi) =

[
1, se xi > 0
0, se xi ≤ 0

xi

+1

(a)

-

6

ϕ(xi) = 1
(1+e−xi )

xi

+1

(b)

Figura 4: (a) Função limiar; (b) Função sigmoide

Em uma RNA o conhecimento sobre os relacionamentos entre as variáveis são

especi�cados nos pesos das conexões entre as unidades de processamento. Portanto, uma

tarefa importante quando da construção deste tipo de modelo é o ajuste dos pesos sináp-

ticos de forma que a rede codi�que corretamente as relações do domínio.

Para extrair o conhecimento de um conjunto de dados de modo a armazená-lo na
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estrutura da rede, um algoritmo de treinamento deve ser utilizado. Diz-se que um algo-

ritmo de treinamento é quem faz uma rede neural arti�cial aprender os padrões contidos

nos dados para que seja possível realizar, posteriormente, tarefas como regressão ou clas-

si�cação com instâncias inéditas (que ainda não foram apresentadas à rede). Esta etapa

de ajuste é chamada de treinamento da rede e ocorre após a de�nição da topologia do

grafo e à escolha das funções de ativação. Quando um pesquisador modela uma RNA,

ele considera as variáveis explicativas como neurônios de entrada e a variável de resposta

como neurônios de saída. Não há uma regra de�nida para estabelecer uma arquitetura

consistente, ou seja, para calcular quantas camadas ocultas devem ser utilizadas e quan-

tos neurônios devem ser empregados em cada camada oculta. Assim, o pesquisador deve

testar várias arquiteturas de acordo com uma metodologia que permita descobrir uma

rede neural que apresente resultados consistentes.

Durante o treinamento de uma rede neural é usual que os pesos sinápticos se-

jam inicializados com valores aleatórios e então um algoritmo de aprendizagem executa o

treinamento diversas vezes sobre o mesmo conjunto de dados (MITCHELL, 1997; HAYKIN,

2001; RUSSELL; NORVIG, 2004). A execução do treinamento repetidas vezes objetiva fazer

com que os pesos sinápticos venham a convergir para valores que permitam a rede clas-

si�car corretamente as intâncias de treinamento. O número de vezes que a rede deve ser

treinada é conhecido como número de épocas e pode ser estabelecido pelo pesquisador ou

por critérios estatísticos.

2.3.3.1 Modelo Perceptron de Múltiplas Camadas e o Algoritmo de Retro-
propagação de Erro

Haykin (2001) explica que um modelo de perceptron multicamadas é uma rede

com encaminhamento para frente, que consiste de camada de entrada, uma ou mais ca-

madas ocultas e uma camada de saída. A função de ativação utilizadas nos neurônios

arti�ciais é a função sigmoide. As redes perceptrons multicamadas são treinadas por meio

do algoritmo de retropropagação do erro. Tal algoritmo é baseado em regras de apren-

dizado por correção de erros, que é como uma generalização do método dos mínimos

quadrados para estimar os coe�cientes de uma rede neural. O treinamento é realizado

de maneira supervisionada, o que signi�ca que a saída desejada é apresentada à rede

juntamente com os dados de entrada, assim, cada resposta estimada pela rede pode ser

comparada com a resposta informada e o erro pode ser calculado para ajustar os pesos

sinápticos.

O algoritmo de retropropagação de erros realiza o ajuste dos pesos de uma RNA
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com base no gradiente de erro. Seja j = 1, 2, ..., J as camadas ocultas da RNA e que j = 0

é a camada de entrada (que não possui função de ativação), k = 1, 2, ...,mj os neurônios

da camada j, sendo m1,m2, ...,mJ o número de neurônios em cada camada j. A saída

ok(n) é a resposta da função de ativação do neurônio k, especi�camente, na camada de

saída J na época n. A saída y(j)
k (n) é a saída da função de ativação do neurônio k na

camada oculta j em uma época de treinamento n. O valor dk(n) é o valor observado que

se deseja obter na época n.

O algoritmo de aprendizado da retropropagação, segundo Haykin (2001), tem

seus passos descritos na Figura 5.

2.3.3.2 Redes Neurais Arti�ciais Aplicadas à Agricultura - um estudo de caso

Mathias (2006) avaliou o desempenho de redes neurais no reconhecimento de

padrões de comportamento de variáveis meteorológicas, relacionando-as com molhamento

foliar por orvalho. Naquele trabalho, testou-se o uso de redes neurais do tipo perceptron de

múltiplas camadas treinadas por dois diferentes algoritmos de aprendizagem: o algoritmo

de retropagação de erro (5) e a retropropagação resiliente (RIEDMILLER; BRAUN, 1993). As

redes foram testadas em três conjuntos de dados de modo a possuir entre 2 e 13 neurônios

de entrada, sendo as variáveis empregadas:

Tabela 1: Variáveis do conjunto de dados do trabalho de Mathias (2006)

Nome da variável Unidade de medida
Umidade relativa mínima do ar %
Umidade relativa média do ar %
Umidade relativa máxima do ar %
Temperatura mínima do ar ◦C
Temperatura média do ar ◦C
Temperatura máxima do ar ◦C
Temperatura de bulbo seco ◦C
Temperatura de bulbo úmido ◦C
Velocidade mínima do vento m/s
Velocidade média do vento m/s
Velocidade máxima do vento m/s
Pressão atmosférica kPa
Precipitação pluviométrica mm

Foi utilizada apenas uma camada oculta e o número de neurônios foi calculado

por 3e + s, em que e representa o número de neurônios na camada de entrada e s, o

número de neurônios na camada de saída. Para o estudo de caso 1, a camada de saída

foi projetada para 10 neurônios, um para cada categoria da variável de resposta. Para
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1. Inicialização dos pesos: inicializar os pesos com valores aleatórios;

2. Apresentação as amostras de treinamento: Apresentar à RNA o con-
junto de dados para treinamento. Para cada exemplo do conjunto de dados,
realizar a sequência dos Passos 3 e 4;

3. Propagação para frente: considere uma amostra de treinamento como
sendo o par (x, d), com o vetor de entrada x aplicado na camada de entrada
e o vetor de saída d aplicado na camada de saída. Compute os sinais pelas
funções de cada neurônio da rede procedendo o passo de propagação para
frente, camada por camada. Então, a saída de um neurônio k de uma
camada oculta j é dada por

s
(j)
k (n) =

mj∑
i=0

w
(j)
k,i (n)y

(j−1)
i (n)

em que y(j−1)
i (n) é a saída do neurônio i na camada (j − 1) e w(j)

k,i (n) é
o peso sináptico do neurônio k na camada j provido pelo neurônio i da
camada (j − 1). Quando i = 0, y(j−1)

0 (n) = 1 e w(j)
k,0(n) = b

(j)
k (n), que é

o viés aplicado ao neurônio k da camada j na época n. Assumindo que
os neurônios utilizam uma função sigmoide ϕ, a saída de um neurônio k
em uma camada oculta j é yj

k(n) = ϕk(sk(n)). Se o neurônio k está na
primeira camada oculta (j = 0), então, y0

k(n) = xk(n). Se o neurônio k está
na camada de saída, então, yJ

k (n) = ok(n). Então, calcular o erro efetuando
εk(n) = dk(n)− ok(n).

4. Propagação para trás: computar o gradiente local δ de�nido por

δ
(j)
k =

[
e
(J)
k ϕk(s

(j)
k ) para um neurônio da camada de saída J

ϕk(s
(j)
k )

∑
k δ

j+1
k w

(j+1)
i,k para um neurônio da camada oculta j

Então, atualizar os pesos sinápticos por meio da regra delta generalizada:

w
(j)
k,i (n+ 1) = w

(j)
k,i (n) + α[w

(j)
k,i ] + ηδ

(j)
k (n)y

(j−1)
k (n)

em que η é a taxa de aprendizado e α é a contante de momento.

5. Iteração: iterar os Passos 3 e 4 em novas épocas de treinamento até atingir
um critério de parada, que pode ser: atingir a um número máximo de épocas
de treinamento ou atingir um erro menor do que um erro máximo informado
pelo usuário.

Figura 5: Algoritmo da retropropagação de erro (Backpropagation)
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os estudos de casos 2 e 3, o número de neurônios na camada de saída foram 2: um para

seco e outro para molhado. Após testar diversas redes, foi observado que a menor taxa

de acerto obtida nos estudos de caso foi 77%, sendo as melhores redes aquelas com 96%,

80, 86% e 96, 4% para os estudos 1, 2 e 3 respectivamente.

Foi concluído que as RNAs reconhecem e�cientemente os padrões em conjuntos

de dados sobre molhamento foliar. Então, elas podem ser utilizadas como uma ferramenta

para de�nir as relações entre variáveis meteorológicas e molhamento foliar por orvalho.

2.4 ANÁLISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Esta seção apresenta a análise de componentes principais, uma técnica de es-

tatística multivariada cujo objetivo é reduzir a dimensionalidade dos dados (JOLLIFFE,

2002). Na análise de componentes principais, um conjunto de dados é submetido a uma

transformação linear, que rotaciona os eixos coordenados do conjunto de dados sobre no-

vos eixos que são combinações lineares das variáveis originais (FERREIRA, 2008). Essas

combinações lineares são os componentes principais e são calculados de modo a reter o

máximo possível da variação presente nos dados. Adicionalmente, os componentes princi-

pais são descorrelacionados entre si e são organizados de maneira que os primeiros poucos

componentes retêm a maior parte da variação do conjunto.

Assim, seja X um vetor coluna com p variáveis. Para analisar a máxima variância

entre os p elementos de X a ACP gera uma função linear α′1X, que é o componente

principal, em que α1 é um vetor coluna de p coe�cientes, α11, α12, ..., α1p. Assim:

α′1X = α11X1 + α12X2 + · · ·+ α1pXp =

p∑
i=1

α1iXi

O k -ésimo componente Zk = α′kX, αk é um autovetor calculado a partir da matriz

de covariância populacional Σ e está associado k -ésimo autovalor λk (FERREIRA, 2008).

Contudo, em casos práticos Σ pode ser substituída pela matriz de covariância amostral

S. Este trabalho considera que Zk é obtido a partir S. A variância de um componente

k é dada por var(Zk) = λk, que pode ser expressa da forma var(α′1X) = α′1Sα1. A

maximização desta última forma faz com que a variância dos dados transformados seja

maximizada para aquele componente Zk e está sujeita à restrição α′1α1 = 1. Utilizando a

técnica dos multiplicadores de Lagrange e diferenciando em relação à α1, tem-se que:
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(S− λ1Ip)α1 = 0

Nesta expressão, Ip é uma matriz identidade p× p, λ1 é um autovalor de S e α1 é

o autovetor correspondente. Então, maximiza-se α′1Sα1 = λ1 de modo que λ1 seja o maior

possível.

Para calcular um segundo componente principal, deve-se considerar que α2 não

é correlacionado com α1, então, qualquer uma das restrições α′1Sα2 = 0, α′2Sα1 = 0,

α′1α2 = 0 ou α′2α1 = 0, podem ser utilizadas para a expressão da não correlação de

α′1X com α′2X. Repetindo todo o processo anterior, chega-se a (S − λ2Ip)α2 = 0, de

modo que deve-se maximizar α′2Sα2 = λ2, para que λ2 seja o maior possível. Então,

para p componentes, é possível calcular os autovetores α3, α4, ..., αp de S, obtendo seus

respectivos autovalores λ3, λ4, ..., λp.

A porcentagem pk de variação dos dados explicada por cada componente k é cal-

culada por pk = λkPp
i=1 λi

×100. A porcentagem acumulada de explicação pelos componentes

de 1 até k é dada por Pk =
Pk

i=1 λiPp
i=1 λi

× 100 (DUNTEMAN, 1989; FERREIRA, 2008). Assim,

é possível usar esta expressão para estipular um limiar L para determinar k tal que a

explicação de Z1,Z2, ...,Zk seja a explicação acumulada Pk ≤ L. Isto permite a escolha

de componentes que expliquem a variação dos dados observada em uma amostra.

2.4.1 Decomposição por valores singulares

Os autovetores e autovalores da ACP também podem ser computados por meio

da técnica da decomposição por valores singulares (DVS) (JOLLIFFE, 2002; FERREIRA,

2008; KUMAR et al., 2009). A DVS resolve a expressão:

X = ULA′ (11)

Nesta expressão, X é uma matriz de dados dimensões n × p (n amostras por

p variáveis), U e A são as matrizes de dimensões (n × p) e (p × p), respectivamente,

que possuem colunas ortonormais de modo que U′U = Ip e A′A = Ip. L é uma matriz

diagonal (p × p). De�nindo A com colunas ak, U com colunas uk = l
−1/2
k Xak, e L com

elementos na diagonal l1/2
k , com k = 1, 2, ..., r. A matriz X como pode ser decomposta

como:
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X = ULA′ = U


l
1/2
1 a′1

l
1/2
2 a′2
...

l
1/2
p a′p

 (12)

Substituindo U, obtém-se:

ULA′ =

p∑
k=1

Xaka
′
k (13)

Para interpretar a técnica DVS como análise de componentes principais por au-

tovetores e autovalores, tem-se que o produto matricial UL representa a matriz de com-

ponentes principais, também chamada de projeções (ou dados rotacionados), em que cada

coluna identi�ca um componente (equivalente a Zk da Seção 2.4) e cada linha identi�ca

um registro de dados. A matriz A representa a matriz de autovetores, também chamada

de matriz de cargas, ou matriz de rotação, em que cada coluna representa um vetor co-

luna de coe�cientes (equivalente a αk da Seção 2.4). A matriz L é uma matriz diagonal

constituída da raiz quadrada dos autovalores (equivalente a Λ da Seção 2.4).

2.5 ANÁLISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS SUPERVISIONADA

Esta seção apresenta uma abordagem para empregar a supervisão na Análise

de Componentes Principais. Um conjunto com dados rotulados é aquele que contém os

valores observados das variáveis explicativas associados a valores da variável de resposta

(HAYKIN, 2001). A principal motivação para se explorar dados rotulados na ACP tem sido

concentrar a análise nas variáveis que têm maior in�uência sobre a variável de resposta.

Bair et al. (2006) apresentaram uma abordagem para utilizar dados supervisio-

nados na ACP. A proposta é executar uma etapa de pré-processamento cujo objetivo é

selecionar as variáveis que seriam usadas para construir um modelo de regressão. Assim,

os autores sugerem que ao invés de executar o procedimento da ACP em todas as variá-

veis da base de dados, a mesma seja empregada sobre um subconjunto das mesmas, mais

especi�camente, sobre aquelas que possuem maior correlação com a variável de saída.

Seja X uma matriz de dados em que Xi representa uma coluna (variável) e cada

linha representa uma observação. Seja Y a variável de resposta, representada por um vetor

em que cada linha de Y corresponde à uma linha de X. O procedimento supervisionado
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descrito por Bair et al. (2006) calcula, no passo 1, o coe�ciente Qi de regressão padroni-

zados da variável explicativa Xi em relação à variável de resposta Y, conforme Expressão
14. No passo 2, é determinado um limiar L em valor absoluto sobre os dados, em relação

a Q, por meio do processo de validação-cruzada. Então, comparam-se os valores do vetor

Q com o limiar L de modo que aquela variável cujo valor Qi ≥ L é retida e aquela que

possuir Qi < L é eliminada do conjunto de dados. Assim, as variáveis retidas do conjunto

X formam o conjunto R. No passo 3, calcula-se a ACP sobre o subconjunto R. Final-
mente, no passo 4, os p componentes principais su�cientes para a explicação dos dados

são utilizados para compor o modelo de regressão.

Qi =
X′

iY√
X′

iXi

(14)

O procedimento supervisionado pode ser descrito como segue (BAIR et al., 2006):

1. Calcule um coe�ciente Qi para cada variável (maneira univariada);

2. Forme uma matriz reduzida consistindo apenas nas variáveis cujos seus coe�cientes

Qi univariados excedem um limiar L em valor absoluto.

3. Calcule o primeiro (ou os poucos primeiros) componentes principais da matriz de

dados reduzidos;

4. Use os componentes principais obtidos no modelo de regressão para predizer a saída.

A ACP supervisionada pode ser vista como uma maneira de identi�car os agru-

pamentos com preditores relevantes, por seleção baseada em escores, para remover as

origens de variações irrelevantes. A habilidade da ACP supervisionada de construir um

modelo baseado em um conjunto de dados limitado, ou seja, com poucas observações, é

importante para aplicações práticas (BAIR et al., 2006). Além disso, isolar um subconjunto

menor de variáveis para a ACP propõe um tipo de Navalha de Ockham, conforme Rus-

sell e Norvig (2004), provendo a elaboração de modelos menos complexos por meio da

eliminação de variáveis que não in�uenciam na variável de resposta.

Pelos testes realizados no trabalho de Bair et al. (2006), é possível veri�car que

os resultados obtidos pela ACP supervisionada, demonstraram ter mais correlação com

a variável de saída do que os resultados obtidos pela ACP não supervisionada. Os testes

estatísticos mostraram que seu método supervisionado para a ACP consegue melhores

preditores que a ACP convencional. Resultado este que atesta a efetividade de seu método
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quando há a intenção em empregar a ACP para selecionar um conjunto de variáveis

preditoras.

2.6 ANÁLISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS PROBABILÍSTICA

Esta seção apresenta os conceitos da Análise de Componentes Principais Proba-

bilística (ACPP) (BISHOP, 1999; YU et al., 2006; ZHANG, 2009). Nesta abordagem os com-

ponentes principais são determinados com o algoritmo Expectativa e Maximização (EM)

para indução de modelos. O seu uso permite que a Análise de Componentes Principais

seja realizada mesmo quando o conjunto de observações não é completo. Mais detalhada-

mente, a ACPP permite que a matriz de carga A seja estimada mesmo quando existem

dados incompletos4.

A Análise de Componentes Principais Probabilística relaciona uma matriz de

variáveis X com um conjunto de variáveis latentes Z pela expressão:

X = AZ + µ+ ε (15)

Na Expressão 15, X é a matriz de variáveis observadas de d × N dimensões em

que N é o número de observações e d o número de atributos medidos; Z é a matriz dos

valores dos componentes principais, também considerada matriz de variáveis latentes, de

d × N dimensões; A é a matriz ortogonal de cargas e direções das projeções de d × d

dimensões; µ é o vetor de médias5 das variáveis. Deve ser observado que para Bishop

(1999), as linhas representam as variáveis e as colunas representam os valores observados.

O símbolo ε representa o erro.

A abordagem probabilística para ACP assume que o ruído ε tem uma distribuição

gaussiana isotrópica da forma N(0, σ2I) e que a priori das variáveis latentes Z também

assume uma gaussiana representada por p(Z) = (2π)−q/2e
{
−1

2
Z′Z‖

}
, em que q é o número

de variáveis latentes e e é a base do logaritmo natural. Nesta modelagem é considerado,

ainda, que o modelo de covariância das variáveis que de�nem X é dado por C = AA′+σ2I,

em que C é uma matriz d × d. Sob tais condições, a distribuição de probabilidade dos

4Bishop (1999) ainda comenta que outra vantagem é que a dimensão das variáveis latentes pode ser
menor que a dimensão das variáveis originais. Isso, também, traz benefícios computacionais, pois o número
máximo de componentes a serem calculados será menor do que o número de componentes calculados pela
ACP convencional.

5A Análise Fatorial considera µ como sendo a média populacional, contudo este valor pode ser estimado
pela média amostral. Deve-se notar que os pesquisadores, primeiramente, subtraem a média amostral das
observações e assumem a média da distribuição igual a zero (ZHANG, 2009).
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dados observados pode ser obtida integrando-se as variáveis latentes. O resultado desta

marginalização também será uma gaussiana tal que P (X) ∼ N(µ,C).

As estimativas para os parâmetrosA e σ2, que estabelecem o relacionamento entre

os atributos medidos e as variáveis latentes, podem ser obtidas pela maximização iterativa

da Expressão 16 com o algoritmo EM. Naquela expressão, S é a matriz de covariância

amostral6.

L = −N
2

[d ln(2π) + ln(|C|) + tr(C−1S)] (16)

O algoritmo EM é realizado em duas etapas (LUNA, 2004; MITCHELL, 1997):

1. Passo de Estimativa: calcular os valores esperados das estatísticas para os dados

completos, dado os dados incompletos e as estimativas atuais dos parâmetros;

2. Passo de Maximização: utilizar estas estatísticas para fazer uma estimativa de

máxima verossimilhança;

As duas etapas são repetidas seguidamente até o algoritmo convergir para um

ponto estacionário da função de verossimilhança, que é descrita na Expressão 16.

O estimador de máxima verossimilhança 16 é maximizado por:

AML = Uq(Λ− σ2I)
1
2R (17)

Nesta expressão, Uq é uma matrix d× q com q vetores colunas de autovetores de

S, com autovalores correspondentes a λ1, λ2, ..., λq na matriz λ e R é uma matriz arbitrária

q × q de rotação ortogonal.

Para A = AML, o estimador de máxima verossimilhança para σ2 é dado por:

σ2
ML =

1

d− q

d∑
j=q+1

λj (18)

Segundo Bishop (1999), na prática, para encontrar o modelo mais provável dado

S, primeiramente deve-se estimar σ2
ML a partir da Expressão 18 e, então, AML a partir

da Expressão 17. Ele comenta que para simpli�car a Expressão 17 é possível substituir R

por uma matriz identidade I, já que R pode ser uma matriz arbitrária.

6A matriz de covariância amostral pode ser calculada por S = 1
N

∑N
n=1(Xn − µn)(Xn − µn)′
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2.7 COMPLEXIDADE DA AMOSTRA

Esta seção apresenta o conceito de complexidade da amostra aplicada sobre va-

riáveis contínuas. Também, é apresentado o conceito da Teoria do Aprendizado Provavel-

mente Aproximadamente Correto (PAC). São, ainda, apresentadas as fórmulas necessárias

para calcular o tamanho da amostra referente a cada um dos três modelos utilizados neste

trabalho. No �m da seção são apresentados um exemplo para cada modelo, para enfatizar

a importância do tamanho da amostra no processo de descoberta de conhecimento em

bancos de dados.

Em procedimentos estatísticos é importante de�nir o tamanho do espaço amos-

tral, pois, segundo Pillar (2004) a quantidade de amostras in�uencia na precisão requerida

sobre o procedimento empregado. O tamanho da amostra deve ser su�ciente para conferir

precisão em uma estimativa. Pillar (2004) também explica que a quantidade de traba-

lho e materiais usados na coleta dos dados são determinados em função do tamanho da

amostra. Assim, se o universo amostral é amplo, a su�ciência amostral é uma ferramenta

importante para o uso racional dos recursos de um projeto de pesquisa.

Em Aprendizado de Máquina, uma maneira de computar o tamanho da amostra

é por meio da complexidade da amostra. Segundo Haykin (2001), a complexidade da

amostra permite determinar quantas amostras um algoritmo de aprendizagem requer para

aprender um conceito a partir de um espaço de hipóteses. Uma teoria que aborda essa

questão é a do Aprendizado Provavelmente Aproximadamente Correto (PAC). Segundo

Mitchell (1997), a aprendizagem PAC considera que um algoritmo de aprendizagem L

aprende um conceito c ∈ C, por meio de um espaço de hipóteses H com probabilidade

mínima de (1 − δ) e erro ε entre 0 e 1/2, e que L gera uma resposta de hipótese h ∈ H

de modo que o erroD(h) ≤ ε em tempo polinomial sobre 1/ε, 1/δ, n e tamanho de c.

Segundo essa de�nição, é possível estabelecer uma estimativa do número de amostras m

expresso por:

m ≥ 1

ε

(
4log

(
2

δ

)
+ 8V C(H)log

(
13

ε

))
(19)

Nesta expressão, ε é o erro com que o algoritmo L responde com uma hipótese

h em relação a um conceito c que ele deve aprender dos exemplos de treinamento; δ é a

signi�cância do aprendizado, ou seja, (1 − δ) é a probabilidade com que modelo fornece

uma resposta (hipótese h), sem conhecer a distribuição D das variáveis, cujo erro é menor

do que ε; V C refere-se à dimensão Vapnik-Chervonenkis (VC). Segundo Mitchell (1997), a
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dimensão VC mede a complexidade do espaço de hipóteses H, ou seja, ela mede o número

instâncias distintas no conjunto de dados que podem ser completamente discriminadas

usando H.

O Aprendizado PAC de�ne uma maneira de calcular a complexidade da amostra

em função do espaço de hipóteses de um dado modelo. O problema em calcular a comple-

xidade da amostra recai sobre encontrar a dimensão VC do algoritmo L que se pretende

utilizar. Como neste trabalho, são utilizados Modelo de Regressão Linear Múltipla, Redes

Neurais Arti�ciais e classi�cador Naive Bayes, a seguir são apresentadas suas respectivas

dimensões VC. De acordo com Shao, Cherkassky e Li (1969), a dimensão VC para um

Modelo de Regressão Linear Múltipla pode ser expressa por:

V C(C) = d+ 1 (20)

Em que d é o número de variáveis (dimensões dos dados). A Expressão 20 indica

que a dimensão VC para um modelo linear qualquer é expressa diretamente como o

número de parâmetros livres. De acordo com Slattery e Craven (1998) a dimensão VC do

classi�cador Naive Bayes é calculada da mesma maneira como é feito para um Modelo de

Regressão Linear Múltipla. A dimensão VC para RNAs é expressa por Mitchell (1997):

V C(C) = 2 s (r + 1) log(e s) (21)

Em que s é o número de nós na(s) camada(s) oculta(s), r é o número de entradas

para cada nó da camada oculta e a constante e é a base do logarítmo natural. A seguir são

apresentados um exemplo de uso da complexidade da amostra para cada um dos modelos

utilizados neste trabalho.

Exemplo de complexidade da amostra para Regressão Linear Múltipla

SejaX um conjunto de dados com as variáveis explicativasX1,X2,X3 e a variável

de resposta Y . Seja o modelo expresso por Y = C0 +C1X1 +C2X2 +C3X3. Neste caso, o

número de amostras necessárias para garantir que o modelo seja estimado, atendendo as

exigências do Aprendizado PAC com ε = 0, 1 e δ = 0, 05, é 741 amostras.

Exemplo de complexidade da amostra para um classi�cador Naive Bayes

Seja X um conjunto de dados com as variáveis explicativas X1 e X2 e a variável de

resposta Y . Seja o modelo expresso por P (Y |X) = P (X|Y )P (Y )/P (X). Neste caso, são
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necessárias 571 amostras para que o classi�cador Naive Bayes seja treinado, respeitando

as exigências do Aprendizado PAC com ε = 0, 1 e δ = 0, 05.

Exemplo de complexidade da amostra para RNA

Seja X um conjunto de dados com as variáveis explicativas X1, X2 e X3 e a

variável de resposta Y . Seja o modelo expresso por três variáveis na camada de entrada,

dois neurônios em uma única camada oculta e um neurônio na camada de saída. Neste

caso, são necessárias 2.093 amostras para treinar o classi�cador, segundo o Aprendizado

PAC com ε = 0, 1 e δ = 0, 05.

2.8 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Como pôde ser observado, a análise multivariada tem sido empregada na agricul-

tura. Contudo, seu emprego demanda que seja observado o tamanho da amostra. Quando

este não é atingido, uma das possibilidades para contornar o problema é selecionar as

variáveis mais relevantes, que são aquelas que mantêm a variação dos dados, para que o

conjunto de dados represente aproximadamente a mesma distribuição, mas com menos

variáveis. Uma estratégia é utilizar métodos de seleção de variáveis baseados em ACP,

pois, eles podem auxiliar na seleção de variáveis, cuja �nalidade é reduzir o conjunto de

variáveis, mas mantendo a variação dos dados. Em relação ao tamanho da amostra, pode-

se utilizar o Aprendizado PAC, que pode prover a complexidade da amostra necessária

para inferir modelos multivariados sobre os dados.

Neste trabalho, o procedimento proposto por Bair et al. (2006) foi adaptado para

que pudesse ser utilizado na seleção de variáveis. O coe�ciente de regressão padronizado

Q foi utilizado de modo que as variáveis com os menores coe�cientes (aquelas que menos

in�uenciam na resposta) foram removidas do conjunto. Então, a ACP foi realizada sobre o

conjunto restante de variáveis R, chamado de conjunto das variáveis selecionadas (retidas).
A essência do procedimento é melhor explicada na Seção 3.1.

Considerando o exposto nesta revisão, o próximo capítulo apresenta dois proce-

dimentos que permitem ao pesquisador de agricultura satisfazer as exigências da comple-

xidade da amostra. Estes procedimentos fornecem uma maneira de selecionar as variáveis

mais relevantes e que, neste contexto, são aquelas que mantêm elevada a porcentagem de

explicação dos dados.
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3 METODOLOGIA

Este capítulo descreve os procedimentos SVACP e SVACPS que exploram a aná-

lise de componentes principais e a análise de componentes principais supervisionada,

respectivamente, no pré-processamento de bases de dados agrícolas com o objetivo de

selecionar variáveis que serão usadas em tarefas de regressão e classi�cação. Ambos os

procedimentos consideram que os dados pré-processados serão empregados nas tarefas de

regressão de Modelos Lineares Múltiplos, treinamento de Redes Neurais Arti�ciais com

topologia do tipo encaminhamento para frente e classifcadores to tipo Naive Bayes. Além

disto, os procedimentos SVACP e SVACPS permitem a qualidade dos modelos gerados e

as referentes à complexidade da amostra, sejam consideradas na tomada de decisão.

Também são descritos os experimentos que foram executados, com o objetivo de

avaliar o desempenho dos procedimentos propostos para a seleção de variáveis. Os experi-

mentos foram realizados sobre bases de dados sintéticas e sobre bases de dados agrícolas

referentes à agricultura de precisão e à análise de fertilidade do solo. Os experimentos tam-

bém visaram avaliar o desempenho dos procedimentos na seleção de variáveis em bases

com dados incompletos.

Este capítulo está organizado da seguinte forma: a Seção 3.1 apresenta os proce-

dimentos SVACP e SVACPS, a Seção 3.2 descreve os conjuntos de dados utilizados nos

experimentos e a última seção (Seção 3.3) descreve os experimentos realizados.

3.1 PROCEDIMENTOS DE SELEÇÃODE VARIÁVEIS: SVACP E SVACPS

3.1.1 Seleção de Variáveis por ACP

O procedimento de Seleção de Variáveis por ACP (SVACP) recebe um conjunto de

dados e informações referentes a complexidade da amostra e, então, emprega os métodos

B2 ou B4 para selecionar subconjuntos de variáveis para regressão ou classi�cação. Esta

seleção é efetuada de modo a atender as exigências referentes à su�ciência amostral e

otimizar o desempenho do preditor ou classi�cador. O procedimento SVACP é apresentado

na Figura 6 e como pode ser visto, ele é um procedimento iterativo que em cada iteração

elimina um determinado número de variáveis do conjunto de dados e, então, testa o

desempenho deste conjunto na regressão ou classi�cação de uma variável de resposta.

Mais detalhadamente, este procedimento tem como entrada a lista de parâmetros

(X, B, δ, ε,F , T ). O parâmetro X é o conjunto de dados no formato de uma matriz, cujas
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• Entrada: Um conjunto de dados X; número máximo B de variáveis a
serem rejeitadas; probabilidade de Aprendizado PAC δ e o erro ε; fórmula
F da dimensão VC para o modelo pretendido; função T que permite gerar
os modelos de teste;

• Declaração: Número mínimo de variáveis A a serem rejeitadas; número
de registros L do conjunto X; número de variáveis D do conjunto X; lista
de complexidade da amostra M, com D elementos; lista G que armazena
subconjuntos de variáveis a serem rejeitadas; lista R que armazena sub-
conjuntos de variáveis a serem retidas; lista Z de desempenhos; lista U de
nomes das variáveis do conjunto X;

1. Guardar o número de registros de X em L; guardar o número de variáveis
de X em D; guardar o nome das variáveis de X em U; inicializar G, R e Z
com conjuntos vazios;

2. Computar a complexidade da amostra por meio da função F , supondo
funçoes cujo número de variáveis de entrada seja D,D−1, D−2, ..., D−B,
e inserir os valores em M;

3. calcular o valor de A; para tanto, para i = B até 1 passo -1 faça

(a) se Mi > L então pare

(b) A = i

4. Para n indo de A até B, faça:

(a) Remover n variáveis utilizando um método de eliminação por ACP;

(b) Inserir em Gn o grupo das n variáveis rejeitadas e inserir em Rn o
grupo das D − n variáveis retidas, considerando Rn = U−Gn;

(c) Construir um modelo com as Rn variáveis retidas e executá-lo para
obter a medida de desempenho K;

(d) Inserir K em Z;

5. Retornar Z, R e M;

Figura 6: Método para a eliminação de variáveis por meio da ACPS

colunas representam as variáveis e as linhas representam os registros. O parâmetro B é

o número máximo de variáveis a serem removidas do conjunto de dados. Os parâmetros

δ e ε são a probabilidade δ de se gerar um modelo cujo erro seja menor ou igual ε, de

acordo com o Aprendizado PAC. O parâmetro F de�ne a função usada para determinar

a dimensão VC do modelo utilizado e daí calcular a complexidade da amostra, segundo

os conceitos do Aprendizado PAC. O último parâmetro T estabele o tipo de regressor ou

classi�cador que será usado sobre os dados pré-processados.



45

O procedimento também declara algumas estruturas de dados utilizadas durante o

processamento. Em particular, a declaração de�ne um conjunto de listas que são utilizadas

para armazenar o resultado do processamento. A lista G armazena conjuntos (listas) de

variáveis rejeitadas, a lista R armazena conjuntos (listas) de variáveis selecionadas e a

lista Z armazena os desempenhos dos modelos testados.

O passo 1 inicializa as demais variáveis do procedimento. Assim, as listas G
(variáveis removidas), R (variáveis selecionadas) e Z (que armazena os valores obtidos

pelos classi�cadores/regressores quando da remoção de determinado número de variáveis)

são inicializadas vazias.

O passo 2 cria uma lista M que contém no máximo B+1 registros. Cada registro

armazena um par < b,F(D−b) >, onde b = 0..B. Isto é, a lista M armazena as exigências

referentes a complexidade da amostra considerando que o número de variáveis selecionadas

é D−b. Desta forma, esta lista mantém informações referentes a complexidade da amostra

para todas as seleções de variáveis cuja cardinalidade estiver entre D−B e D. Em seguida,

o passo 3 determina o valor de A, o qual indica o número mínimo de variáveis que devem

ser removidas para que sejam atendidas as restrições de complexidade da amostra. Para

calcular A, determina-se o maior valor de índice i da lista de complexidades M, tal que

Mi ≤ L, e faz-se A = i.

O passo 4 realiza uma busca sequencial cujo espaço de busca é o número de

variáveis a serem removidas. O objetivo desta busca é determinar as variáveis que devem

ser retidas para que o desempenho do modelo gerado seja ótimo. Assim, a função que é

otimizada neste passo é o escore do procedimento de treinamento T . Para tanto, o passo
4a executa um método de eliminação por ACP sobre os dados em X e como resultado

determina um vetor Gn com as variáveis removidas nesta iteração. Em seguida, no passo 4b

o procedimento insere as variáveis rejeitadas no elemento Gn da lista G. No mesmo passo

o procedimento insere as variáveis que foram selecionadas nesta iteração no elemento Rn

da lista R. Estes elementos são as variáveis contidas no conjunto {U−Gn}. Na sequência o
passo 4d utiliza Rn para gerar um regressor ou classi�cador usando T . Este passo também
calcula o desempenho K do conjunto selecionado, sobre o modelo gerado por T , cujo valor
é inserido em Z (passo 5).

O último passo 5 retorna as listas Z, R e M que apresentam os resultados ob-

tidos expressando, respectivamente: os desempenhos, grupos de variáveis selecionadas e

complexidades da amostra.

Exemplo 1
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Sejam z1, z2, z3 e z4, quatro variáveis aleatórias com distribuição normal padro-

nizada. Sejam também as variáveis compostas x1, ..., x7 tal que x1 = z1, x2 = z2, x3 = z3,

x4 = z4, x5 = z1 + z4, x6 = z2 + z3, x7 = z3 + z4. Seja ainda a função y = 10x1 − 6x2 e

a matriz de dados W600×8 cujas colunas estão associadas as variáveis de�nidas anterior-

mente como segue: wi = xi, para i = 1, ..., 7, e w8 = y. Cada linha de W está associada

a um registro conforme a tabela apresentada no Apêndice B. O algoritmo SVACP foi

executado para selecionar variáveis, que foram empregadas na regressão de y, a partir de

x1, ..., x7. Neste exemplo, 100% da base de dados foi utilizada para treinamento, onde foi

determinado o coe�ciente R2. O resultado da execução do SVACP é descrito na Tabela 2.

O critério de seleção utilizado foi o B2. Neste exemplo, foi necessário remover no mínimo

5 variáveis, para atender as restrições da complexidade da amostra. Com isto, foi obtido

um regressor cujo coe�ciente de determinação foi 0, 49. As variáveis removidas por este

método foram x4, x2, x7, x3 e x1. As variáveis selecionadas foram x5 e x6 de�nindo um

preditor y′ = f(x5, x6), o que difere da de�nição de y.

Tabela 2: Resultados do exemplo 1
No Vars Desempenho Complexidade

Removidas Restantes R2 da amostra
0 7 1,00 1.417
1 6 1,00 1.248
2 5 1,00 1.079
3 4 1,00 910
4 3 0,87 741
5 2 0,49 571
6 1 0,36 402

3.1.2 Seleção de Variáveis por ACP Supervisionada

O procedimento de Seleção de Variáveis por ACPS (SVACPS) recebe, como en-

trada, um conjunto de dados e informações necessárias para o cômputo da complexidade

da amostra, realiza um pré-�ltro para reduzir o conjunto de variáveis àquelas com maior

in�uência sobre a variável de resposta e, então, emprega os métodos B2 ou B4. Assim, a

diferença entre a SVACP e a SVACPS é que a SVACPS realiza a seleção considerando a

variável de resposta e que os métodos B2 ou B4 são executados sobre as variáveis mais

relevantes em relação à resposta. O procedimento SVACPS é apresentado na Figura 7.

Como pode ser visto, este procedimento recebe como entrada a lista de parâme-

tros (X, B, δ, ε,F , T ) que são de�ndos como a lista de parâmetros de entrada do proce-

dimento SVACP. Da mesma forma, este procedimento realiza as mesmas declarações de

variáveis usadas no procedimento anterior e os passos (1), (2) e (3) executam os mesmos
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• Entrada: Um conjunto de dados X; número máximo B de variáveis a
serem rejeitadas; probabilidade de Aprendizado PAC δ e o erro ε; fórmula
F da dimensão VC para o modelo pretendido; função T que permite gerar
os modelos de teste;

• Declaração: Número mínimo de variáveis A a serem rejeitadas; número
de registros L do conjunto X; número de variáveis D do conjunto X; lista
de complexidade da amostra M, com D elementos; lista G que armazena
subconjuntos de variáveis a serem rejeitadas; lista R que armazena sub-
conjuntos de variáveis a serem retidas; lista Z de desempenhos; lista U de
nomes das variáveis do conjunto X;

1. Guardar o número de registros de X em L; guardar o número de variáveis
de X em D; guardar o nome das variáveis de X em U; inicializar G, R e Z
com conjuntos vazios;

2. Computar a complexidade da amostra por meio da função F , supondo
funções cujo número de variáveis de entrada seja D,D−1, D−2, ..., D−B,
e inserir os valores em M;

3. calcular o valor de A; para tanto, para i = B até 1 passo -1 faça

(a) se Mi > L então pare

(b) A = i

4. Para n indo de A até B, faça:

(a) Criar as listas Vn, Gp e Rp vazias;

(b) Para p indo de 1 até n− 1, faça:

i. Remover p variáveis de X utilizando a supervisão;
ii. Remover q = n− p variáveis de X utilizando um dos critérios de

seleção B2 ou B4;
iii. Inserir em Gp o grupo das p+q variáveis rejeitadas e inserir em Rp

o grupo das D − n variáveis retidas, considerando Rp = U−Gp;
iv. Construir um modelo com as Rp variáveis retidas e executá-lo

para obter a medida de desempenho K;
v. Inserir < K, p, q,Rp > em Vn;

(c) Obter max/min(Vn) e inserir < K, p, q > em Z e inserir Rp em R;

5. Retornar Z, R e M;

Figura 7: Método para a eliminação de variáveis por meio da ACPS

processamentos sobre o conjunto de dados. O passo (1) inicializa as listas G, R e Z. O
passo (2) cria a lista M que mantém as informações referentes à complexidade da amostra

para um determinado número de variáveis selecionadas. O passo (3) calcula o número
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mínimo de variáveis que devem ser removidas, para que sejam atendidas as restrições de

complexidade da amostra, e armazena este valor na variável A.

O passo (4) realiza uma busca sequencial cujo espaço de busca é o número de

variáveis a serem removidas. Contudo, esta busca é realizada sobre os resultados de um

procedimento secundário de busca exaustiva, o qual determina quantas variáveis são re-

movidas pela supervisão e quantas variáveis são removidas pelos critérios B2 ou B4. Para

tanto, cada iteração do passo (4a) inicia uma lista que Vn e cujas entradas são da forma

< K, p, q >, em que K é o escore do modelo gerado por T , p é o número de variáveis

removidas por supervisão e q é o número de variáveis removidas pelos critérios B2 ou B4 -

deve ser notado que p+q = n. Desta forma, Vn armazena o desempenho do procedimento

de seleção considerando todas as possibilidades de se remover n variáveis usado supervi-

são ou ACP. O passo (4a) também cria as listas Gp e Rp que armazenam as variáveis que

foram rejeitas ou selecionadas, considerando que p destas variáveis foram escolhidas por

supervisão e q por ACP .

Ainda no interior do passo (4), o item 4b realiza a busca secundária para remover

p variáveis usando a supervisão (passo 4(b)i) e q variáveis usando os critérios B2 ou

B4 (passo 4(b)ii). O passo (4(b)iii) armazena nas listas Gp e Rp as variáveis que foram

rejeitadas e retidas a cada iteração. O passo (4(b)iv) executa o regressor ou classi�cador

T sobre as variáveis contidas em Rp e determina o escore K. O passo (4(b)v) armazena

os valores de K, p, q e Rp em uma das entradas da lista Vn. O passo (4c) armazena em Z
a con�guração < K, p, q > que obteve o melhor desempenho e armazena em R a respetiva

lista de variáveis Rp.

O último passo (5) retorna as listas Z, R e M que apresentam os resultados obti-

dos, expressando os maiores desempenhos, grupos de variáveis rejeitadas e complexidades

da amostra.

Exemplo 2

Sejam z1, z2 z3 e z4 quatro variáveis aleatórias com distribuição normal padroni-

zada. Sejam também as variáveis compostas x1, ..., x7 tal que x1 = z1, x2 = z2, x3 = z3,

x4 = z4, x5 = z1 + z4, x6 = z2 + z3, x7 = z3 + z4. Seja ainda a função y = 10x1 − 6x2 e

a matriz de dados W600×8 cujas colunas estão associadas as variáveis de�nidas anterior-

mente como segue: wi = xi, para i = 1, ..., 7, e w8 = y. Cada linha de W está associada

a um registro conforme a tabela apresentada no Apêndice B. O algoritmo SVACPS foi

executado para selecionar variáveis, que foram empregadas na regressão de y, a partir de

x1, ..., x7. Neste exemplo, 100% da base de dados foi utilizada para treinamento. O resul-
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tado da execução do SVACPS é descrito na Tabela 3. O critério de seleção utilizado foi o

B2. Neste exemplo, foi possível observar que, para atender as restrições da complexidade

da amostra, foi necessário remover no mínimo 5 variáveis. Com isto, obtêve-se um regres-

sor cujo coe�ciente de correlação foi 1, 00. As variáveis removidas foram x3, x4, x7, x6 e

x5. As variáveis retidas foram x1 e x2, o que permitiu a geração de um preditor de�nido

sobre as mesmas variáveis que eram associadas a y.

Tabela 3: Resultados do exemplo 2
No Vars Desempenho Complexidade

Removidas Restantes R2 da amostra
0 7 1,00 1.417
2 5 1,00 1.079
3 4 1,00 910
4 3 1,00 741
5 2 1,00 571
6 1 0,74 402

3.2 CONJUNTOS DE DADOS EXPERIMENTAIS

Esta seção descreve os conjuntos de dados usados para testar o procedimento

proposto. Foram realizados experimentos com um conjunto de dados sintéticos e um con-

junto de dados agrícolas. O conjunto de dados sintéticos, doravante chamado Conjunto

de Dados 1, foi gerado conforme sugerido por Jolli�e (1972). Inicialmente foram de�nidas

variáveis aleatórias zj (j = 1, 2, ..., 10), com distribuição normal padronizada. Sobre estas

variáveis, foram de�nidas as variáveis compostas x1, ..., x10 conforme a Tabela 4. Nesta

tabela também foi de�nida a variável de resposta y (11a linha). A partir daí foi criado

um conjunto de amostras xik (i = 1, 2, ..., 1.500; k = 1, 2, ..., 11), segundo a distribuição

associada às variáveis zj (cujos valores foram gerados com o uso da função rnorm, do

software R).

Tabela 4: De�nição das variáveis do Conjunto de Dados 1
Variável Modelo

x1 z1

x2 z2

x3 z2 + z3

x4 z4

x5 z4 + 0, 75z5

x6 2z4 + 0, 75z5 + 1, 5z6

x7 z7

x8 z7 + 0, 5z8

x9 2z7 + 0, 5z8 + z9

x10 3z7 + z8 + z9 + z10

y z1 + 0, 8z2 + 0, 75z7
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Conforme Jolli�e (1972) explica, o objetivo é que os grupos de variáveis a serem

rejeitadas sejam, idealmente, aqueles cujas variáveis duplicam informações. Por exemplo,

a variável x3 é igual à variável x2 mais uma variação aleatória. Alternativamente, pode-se

considerar o inverso: x2 igual à variável x3 mais uma variação aleatória. Então, espera-se

que no grupo de variáveis rejeitadas, esteja a variável x2 ou x3, independendemente de

qual das duas seja a escolhida.

O Conjunto de Dados 2 refere-se a um experimento agronômico realizado em

Campos Novos Paulista (SP) - safra de 2003. Naquele experimento agrícola, foram cole-

tados 2.417 registros para os atributos de plantas (rendimento da cultura de milho tipo

Zea mays L. em Ton/ha) e de solo (descritos na Tabela 5).

Tabela 5: Descrição das variáveis do conjunto de dados 2
Atributo químico Descrição

pH Acidez ativa
H_Al Acidez total

MO Teor de Matéria Orgânica total
P Teor de Fósforo disponível

Ca Teor de Cálcio trocável
Mg Teor de Magnésio trocável

K Teor de Potássio trocável
SB Soma de bases

CTC Capacidade de troca de cátions em pH 7, 0
V Saturação por base
m Saturação por alumínio

Atributo físico Descrição

CE_Shallow Condutividade elétrica super�cial (camada de 0− 20 cm)
CE_Deep Condutividade elétrica subsuper�cial (camada de 20− 40 cm)

IC_0_5mp Índice de cone em 0 a 5 cm de profundidade
IC_5_10mp Índice de cone da camada de 5 a 10 cm de profundidade

IC_10_15mp Índice de cone da camada de 10 a 15 cm de profundidade
IC_15_20mp Índice de cone da camada de 15 a 20 cm de profundidade
IC_20_25mp Índice de cone da camada de 20 a 25 cm da profundidade
IC_25_30mp Índice de cone da camada de 25 a 30 cm da profundidade
IC_30_35mp Índice de cone da camada de 30 a 35 cm da profundidade
IC_35_40mp Índice de cone da camada de 35 a 40 cm da profundidade

O Conjunto de Dados 3, refere-se a um experimento agrícola realizado em Ponta

Grossa (PR) para o estudo da alteração da química do solo pela aplicação de calcário

(CAIRES et al., 2003). A avaliação da cultura ocorreu em 2001/2002. O conjunto de dados

utilizado neste trabalho possui 96 amostras de solo cujos atributos coletados são apresen-

tados na Tabela 6.

Cada um dos atributos da Tabela 6 possuiu um su�xo A, B, C ou D indicando as

camadas de 0− 10, 10− 20, 20− 40 ou 40− 60 cm, respectivamente. Assim, por exemplo,

o atributo CaA representou o Cálcio coletado na camada A, CaB representou o Cálcio

coletado na camada B e assim para cada variável, exceto o Gesso, que foi aplicado à
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Tabela 6: Conjunto de Dados 3
Variável Unidade Descrição

Gesso t ha−1 Gesso agrícola
pH mol L−1 Acidez ativa
Al mmolc L−1 Teor de Alumínio
Ca mmolc L−1 Teor de Cálcio trocável
Mg mmolc L−1 Teor de Magnésio trocável
K mmolc L−1 Teor de Potássio trocável
m % Saturação por Alumínio

Ca_CTCe mmolcL
−1 Saturação por Ca na CTC a pH 7, 0

camada super�cial. Assim, o Conjunto de Dados 3 possuia 29 variáveis.

Do Conjunto de Dados 2 e 3, foram removidos os valores discrepantes conside-

rando limites de controles iguais à média, mais ou menos três desvios padrões (GONÇAL-

VES, 1965). Todos os registros contendo apenas um valor discrepante, em pelo menos uma

das variáveis aleatórias, foram removidos do conjunto de dados. Assim, os totais de amos-

tras utilizadas nos Conjuntos de Dados 2 e 3 foram 2.138 e 79 registros, respectivamente.

3.3 EXPERIMENTOS

Esta seção descreve os experimentos com os procedimentos SVACP e SVACPS,

aplicando os critérios de seleção B2 e B4. O objetivo dos experimentos é mostrar a efeti-

vidade dos procedimentos na seleção de variáveis. Os experimentos foram realizados em

conjuntos de dados sintéticos e agrícolas, como descrito a seguir.

3.3.1 Materiais Empregados nos Experimentos

Para a realização dos experimentos descritos na próxima sub seção, foi utilizada

uma implementação em linguagem R (versão 2.13.0) de cada procedimento. Para o côm-

puto dos componentes principais por meio da técnica DVS, foi utilizada a função prcomp

do software R. Para o cômputo dos componentes principais por meio da técnica proba-

bilística, foi utilizada a função ppca do pacote pcaMethods. Os modelos foram gerados

utilizando a função lm do software R para o Modelo de Regressão Linear Múltiplo, a

função mlp do pacote RSNNS e a função naiveBayes do pacote e1071. Após a implemen-

tação dos dois procedimentos (SVACP e SVACPS), procedeu-se os experimentos descritos

a seguir.



52

3.3.2 Estratégia de Amostragem e Complexidade da Amostra

A estratégia de amostragem foi conduzida de modo que: 66% dos registros foram

selecionados aleatoriamente para o treinamento (geração) dos modelos e os 34% remanes-

centes, foram usados para teste de desempenho dos mesmos. Em cada experimento, cada

método foi executado 35 vezes para que fosse possível representar, por média e desvio

padrão, a variação dos resultados produzidos. As médias e desvios padrão foram usados

para analisar a efetividade dos métodos. A complexidade da amostra foi con�gurada para

que os modelos fossem estimados com erro ε de 10% e probabilidade δ de 0, 05.

3.3.3 Características dos Regressores e Classi�cadores Usados nos Experi-
mentos

3.3.3.1 Modelo de Regressão Linear Múltipla

Os Modelos de Regressão Linear Múltipla (MRLM) foram construídos sobre as

variáveis selecionadas pelos procedimentos SVACP e SVACPS. Isto é, cada variável in-

dependente da função a ser regredida representava um dos atributos selecionados. Cada

modelo foi induzido utilizando os métodos descritos na Seção 2.3.1. O objetivo de utilizar

o MRLM foi veri�car se os procedimentos SVACP e SVACPS eram capazes de selecionar

subconjuntos de variáveis de forma a reduzir a complexidade da amostra e, ao mesmo

tempo, permitir a construção de regressores que apresentassem um desempenho igual

ou superior àquele atingido por um regressor de�nido sobre todos os atributos da base

de dados. A medida utilizada para aferir o desempenho do preditor foi o coe�ciente de

determinação (R2).

3.3.3.2 Naive Bayes

O classi�cador bayesiano foi construído com base no algoritmo Naive Bayes, o

qual estimou suas tabelas de probabilidades sobre as variáveis retidas. Cada variável retida

representou um parâmetro de entrada e a variável de resposta, a saída do classi�cador.

A variável de resposta foi programada para classi�car as instâncias nas categorias abaixo

ou acima da média amostral. Estas categorias foram representadas pelos valores 0 e 1,

respectivamente.
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3.3.3.3 Rede Neural Arti�cial

As Redes Neurais Arti�cais foram construídas com base no modelo perceptron de

múltiplas camadas, conforme apresentado na Seção 2.3.3. Cada variável selecionada pelo

procedimento de seleção, representou um neurônio de entrada. Em cada rede construída,

foi utilizada apenas uma única camada oculta com cinco neurônios arti�ciais. Todos os

neurônios da camada oculta foram programados com a função sigmoide, como função de

ativação. A camada de saída possuía apenas um neurônio de saída, o qual utilizou a função

limiar. Idealmente, a saída esperada deveria ser maior ou igual a um limiar t, sempre que

os dados da entrada se referissem a uma resposta maior ou igual à média amostral. A taxa

de aprendizado foi �xada em 0, 3 e o treinamento foi realizado em 500 épocas. A medida

de desempenho utilizada foi a soma dos quadrados dos erros (SQE).

3.3.4 Experimentos com o Conjunto de Dados 1 (Sintéticos)

O objetivo dos dois experimentos descritos nesta seção foi testar os procedimentos

SVACP e SVACPS na seleçao de variáveis sobre o conjunto de dados sintéticos (Conjunto

de Dados 1), quando consideradas as operações de regressão e classi�cação. Como os

relacionamentos entre as variáveis são conhecidos, os experimentos sobre este conjunto

de dados permite veri�car se as variáveis selecionadas pelos métodos SVACP e SVACPS

eram as que tinham maior in�uência na variação dos dados e sobre a variável de resposta.

Os dois experimentos também ilustram duas maneiras de aplicar os procedimen-

tos: quando o conjunto de dados está completo e quando existem dados faltantes. No

primeiro caso, emprega-se a ACP implementada por DVS enquanto no segundo caso usa-

se a ACP Probabilística.

Para validar os experimentos, um teste T para amostras pareadas foi aplicado

para veri�car a diferença estatística entre as médias de cada procedimento e calculada

a multicolinearidade dos conjuntos de variáveis por meio do fator de in�ação da vari-

ância (FIV). O teste T foi utilizado para veri�car se a SVACPS produziria resultados

signi�cativamente diferentes dos resultados da SVACP. O índice FIV foi utilizado para

averiguar se os procedimentos rejeitaram grupos de variáveis que não eram relevantes ou

que duplicavam dados.
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3.3.4.1 Experimento 1

Este experimento consistiu em aplicar os procedimento SVACP e SVACPS no

Conjunto de Dados 1. A ACP utilizada nos critérios B2 e B4 foi implementada com

a técnica de DVS. O número máximo de variáveis a serem removidas foi limitado a 7.

Cada um dos subgrupos de variáveis selecionados foram utilizados para gerar os modelos

de Regressão Linear Múltipla, Redes Neurais Arti�ciais e classi�cadores bayesianos. O

experimento 1 foi elaborado para mostrar a efetividade dos procedimento na seleção de

variáveis, quando consideradas as restrições impostas sobre a complexidade da amostra

para geração dos respectivos modelos.

3.3.4.2 Experimento 2

Este experimento consistiu em aplicar os procedimentos SVACP e SVACPS so-

bre um conjunto com dados incompletos. Na primeira etapa deste experimento foram

manipulados alguns registros de modo que 15% dos casos tinham um registro com algum

atributo não observado. Este conjunto de dados foi gerado a partir do Conjunto de Dados

1. Foram selecionados aleatoriamente 15% dos registros do conjunto original para terem

o valor de um dos seus atributos substituído por um rótulo, indicando que o mesmo não

foi observado. Para tanto utilizou-se o procedimento apresentado no Apêndice A.

Para possibilitar o emprego dos procedimentos SVACP e SVACPS sobre os con-

juntos de dados com dados incompletos, a análise de componentes principais foi executda

usando a ACPP. O número máximo de variáveis a serem rejeitadas foi limitado a 7. Os

modelos utilizados foram a Regressão Linear Múltipla e o classi�cador Naive Bayes.

3.3.5 Experimentos com o Conjunto de Dados 2 (Agrícolas)

Considerando o interesse pelo uso de métodos multivariados de regressão e clas-

si�cação na análise de dados agrícolas, foram realizados dois experimentos para avaliar o

desempenho dos procedimentos SVACP e SVACPS sobre uma base com dados agrícolas

(Conjunto de Dados 2). Mais uma vez, o objetivo foi avaliar o desempenho das variá-

veis selecionadas por estes procedimentos, quando empregadas na regressão/indução de

modelos multivariados, em situações práticas. Os experimentos ilustram duas maneiras

de aplicar os procedimentos: quando o conjunto de dados está completo e quando exis-

tem dados incompletos (quando faltam alguns valores em alguns campos do conjunto de

dados).
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Para validar os experimentos, um teste T para amostras pareadas foi aplicado

para veri�car a diferença estatística entre as médias de cada procedimento e calculada a

multicolinearidade dos conjuntos de variáveis por meio do FIV. O teste T foi utilizado para

veri�car se a SVACPS produziria resultados signi�cativamente diferentes dos resultados

da SVACP. O índice FIV foi utilizado para averiguar se os procedimentos rejeitaram

grupos de variáveis que não eram relevantes ou que duplicavam dados.

3.3.5.1 Experimento 3

Este experimento consistiu em aplicar os procedimentos SVACP e SVACPS no

Conjunto de Dados 2. A ACP empregada neste experimento foi aquela implementada com

a técnica de DVS, pois, não existiam dados faltantes no conjunto. Neste experimento,

procedeu-se a seleção de variáveis para eliminar no máximo 15 variáveis. Os modelos

utilizados neste experimento foram a Regressão Linear Múltipla, a Rede Neural Arti�cial

do tipo Perceptron de Múltiplas Camadas e o classi�cador Naive Bayes. O objetivo deste

experimento foi veri�car o comportamento dos métodos quando aplicados a um conjunto

de dados agrícolas real.

3.3.5.2 Experimento 4

Este experimento consistiu em executar os procedimentos SVACP e SVACPS

sobre um conjunto de dados com registros que tinham dados faltantes. Primeiramente,

foram manipulados alguns registros de modo que 15% dos casos tinham um atributo não

observado ou faltante. Este conjunto de dados foi gerado a partir do Conjunto de Dados

2 pelo mesmo processo utilizado no Experimento 2, apresentado no Apêndice A.

A ACPP foi utilizada para possibilitar o emprego dos procedimentos SVACP e

SVACPS. O número máximo de variáveis a serem rejeitadas foi limitado a 15. Os modelos

utilizados foram a Regressão Linear Múltipla e o classi�cador Naive Bayes.

3.3.6 Experimentos com o Conjunto de Dados 3 (Agrícolas)

O experimento a seguir foi realizado com o Conjunto de Dados 3, cujo objetivo

foi ilustrar uma situação em que o pesquisador necessita que uma variável seja obriga-

toriamente selecionada. Tal situação foi observada a partir do trabalho de Caires et al.

(2003), que analisaram a aplicação de gesso agrícola em relação ao comportamento dos

demais atributos do solo. O experimento descrito a seguir considera que, ao gerar um
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modelo linear multivariado, é desejável que a variável Gesso não seja eliminada do con-

junto e que ela apareça no modelo �nal. Nesta situação, é empregada uma implementação

diferenciada dos procedimentos SVACP e SVACPS, a qual tanto a supervisão quanto os

critérios B2 e B4 não eliminam a variável em questão.

Para validar o experimento, foi calculada a multicolinearidade dos conjuntos de

variáveis por meio do fator de in�ação da variância (FIV). O índice FIV foi utilizado para

averiguar se os procedimentos rejeitaram grupos de variáveis que não eram relevantes ou

que duplicavam dados.

3.3.6.1 Experimento 5

Este experimento consistiu em aplicar os procedimento SVACP e SVACPS no

Conjunto de Dados 3, com o objetivo de ilustrar uma situação em que o pesquisador

deseja que a variável Gesso apareça obrigatoriamente em um modelo de Regressão Linear

Múltipla, ou seja, ele deseja que oGesso não seja eliminado do conjunto durante o processo

de seleção pelo fato de que tal variável é um fator potencialmente determinante em sua

pesquisa.

O objetivo foi selecionar variáveis para gerar um MRLM para predizer a variável

CaA com base nas demais variáveis. Nesta situação foram descartadas manualmente as

variáveis CaB, CaC e CaD, pois tais variáveis são correlacionadas com CaA por meio da

variável Gesso. A aplicação de gesso agrícola in�uencia diretamente no teor de Cálcio

disponível no solo e na planta (CAIRES et al., 2003).

O número máximo de variáveis a serem rejeitadas foi 23, já que o total de variáveis

preditoras no conjunto era 25. A variável Gesso foi pré-selecionada, ou seja, ela não

poderia ser eliminada do conjunto. Os procedimentos SVACP e SVACPS foram executados

apenas uma vez. Neste experimento não foi executado o teste T, por não terem sido

extraídas a média e o desvio padrão dos modelos provenientes dos procedimentos. A

multicolinearidade foi utilizada para validar a efetividade dos procedimentos em remover

variáveis correlacionadas linearmente.

Especi�camente, neste experimento, a estratégia de amostragem foi diferenciada,

sendo utilizado 100% do conjunto de dados para estimar o regressor linear múltiplo.

Então, calculou-se o coe�ciente R2, do treinamento do regressor gerado sobre os dados,

para comparar os diferentes modelos.
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4 RESULTADOS

Este capítulo apresenta os resultados dos experimentos realizados com os procedi-

mentos de seleção de variáveis SVACP e SVACPS. Assim, são apresentados os resultados

dos experimentos realizados com a base de dados sintética (Conjunto de Dados 1), a base

de dados de agricultura de precisão (Conjunto de Dados 2) e com a base de dados sobre

análise de solo e nutrição de plantas (Conjunto de Dados 3). Os resultados aqui relatados

foram obtidos em bases de dados completas e na presença de dados faltantes.

Os resultados apresentados dizem respeito ao uso dos procedimentos SVACP e

SVACPS na seleção de variáveis para a construção de regressores e classi�cadores, como

especi�cado na Seção 3.3. Os resultados são mostrados separadamente para cada tipo de

classi�cador. Os métodos B2 e B4 foram usados como critérios de seleção não supervisio-

nada. O impacto do emprego da supervisão na seleção de variáveis, em cada experimento,

foi avaliada pela comparação do desempenho dos preditores e classi�cadores. A compara-

ção dos escores foi feita analisando estatisticamente a diferença entre as médias, obtidas

pelos modelos oriundos de cada procedimento.

Este capítulo está organizado como segue. Na Seção 4.1 são apresentados os re-

sultados obtidos sobre dados sintéticos. Na Seção 4.2 e 4.3 são apresentados os resultados

obtidos sobre conjuntos de dados reais. Na Seção 4.4 são feitas algumas considerações

gerais.

4.1 RESULTADOS SOBRE O CONJUNTO DE DADOS SINTÉTICOS

4.1.1 Resultados do Experimento 1 - Dados Completos

Os resultados do Experimento 1 são apresentados nas Tabelas 7, 10 e 12. Em todos

os casos, os métodos B2 e B4 usaram a técnica DVS para calcular os componentes prin-

cipais. Nas referidas tabelas, a primeira coluna indica o número de variáveis selecionadas

pelos procedimentos SVACP e SVACPS. As colunas identi�cadas com µ mostram o valor

da média do índice R2 obtido pelos regressores MRLM calculados sobre as 35 execuções,

como descrito na Seção 3.3. As colunas identi�cadas com σ informam o desvio padrão

relacionado à respectiva média µ da coluna anterior. A última coluna, identi�cada com m

informa a complexidade da amostra segundo os critérios estabelecidos pelo aprendizado

PAC, conforme descrito na Seção 3.3.2. Deve ser observado que as tabelas de resultados

mostram apenas alguns dos casos de seleção, que são aqueles cujo tamanho da amostra

disponível atenderam os requisitos da complexidade da amostra m. Como o Conjunto
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de Dados 2 possuia 2.138 registros, mas apenas 1.412 foram utilizados para treinamento

(66% de 2.138), então, a complexidade da amostra foi atendida quando m < 1.412.

4.1.1.1 Resultados sobre MRLM

É possível observar na Tabela 7 que o procedimento SVACPS permitiu a geração

de preditores com maiores correlações do que aqueles providos pelos modelos gerados pelo

SVACP. Um teste T, para amostras pareadas, foi realizado para veri�car se a diferença

entre as médias obtidas pelo SVACPS diferem estatísticamente, com nível de signi�cância

α = 0, 05, das médias obtidas pelos modelos gerados pelo SVACP. Este teste indicou que

os resultados dos modelos provindos da SVACPS produziram resultados estatísticamente

diferentes que os modelos provindos da SVACP. Como os coe�cientes de determinação

dos modelos da SVACPS foram maiores, então, os resultados mostraram que SVACPS

selecionou as variáveis com maior in�uência sobre a variável de resposta. Estes resultados

podem ser observados no grá�co da Figura 8.

Figura 8: Grá�co dos resultados do Experimento 1 sobre MRLM

As restrições impostas pelo conceito de complexidade da amostra, considerando

a abordagem do aprendizado PAC, estipulavam que no máximo 4 variáveis deveriam ser

selecionadas para compor um modelo linear múltiplo. Como pode ser observado, o uso dos

procedimentos SVACP e SVACPS, permitem a seleção do menor conjunto de variáveis
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que maximiza o coe�ciente R2. Nos testes realizados neste experimento, este conjunto tem

em média 4 variáveis e foi produzido pelo procedimento SVACPS com o critério B4. O

grupo de variáveis mais frequentemente selecionado para tal modelo foi x1, x2, x7 e x10.

Ocorreu conforme esperado, que as variáveis x1, x2 e x7 fossem incluídas no grupo de

variáveis selecionadas.

Tabela 7: Resultados do Experimento 1 com MRLM
R2 do MRLM

SVACP SVACPS

No Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. µ σ µ σ µ σ µ σ m

4 0,8930 0,0077 0,9019 0,0063 0,9721 0,0016 1,0000 0,0000 910
3 0,5491 0,0289 0,5674 0,0237 0,9684 0,0018 0,9658 0,0024 741

Foi calculada a multicolinearidade entre todas as variáveis e daquele conjunto que

possuiu as variáveis selecionadas, citadas anteriormente. Comparando as multicolineari-

dades, foi possível observar (Tabelas 8 e 9) que ao reduzir o número de variáveis em um

conjunto, a multicolinearidade foi reduzida. Isto indica que as variáveis independentes que

foram removidas do conjunto foram aquelas cujo comportamento poderia ser explicado

pelas demais.

Tabela 8: Multicolinearidade de todas as variáveis
Variável x1 x2 x3 x4 x5
FIV 1,0068 2,0512 2,0465 3,5293 3,6289

Variável x6 x7 x8 x9 x10
FIV 3,1511 6,1880 7,3641 10,6240 11,6830

Tabela 9: Multicolinearidade das variáveis selecionadas
Variável x1 x2 x7 x10
FIV 1,0022 1,0021 3,8810 3,8747

4.1.1.2 Resultados sobre NB

Dada que a dimensão de Vapnik-Chervonenkis do classi�cador Naive Bayes é a

mesma que a da Regressão Linear Múltipla, foram considerados modelos com no máximo 4

variáveis. Foi realizado um teste T, em amostras pareadas, para veri�car a diferença entre

as médias das taxas de acerto dos classi�cadores gerados pelos procedimentos SVACP

e SVACPS. Este teste permitiu con�rmar que os classi�cadores provindos do SVACPS

possuem uma diferença sensível (à signi�cância α = 0, 05) dos classi�cadores provenientes

do SVACP. Os resultados dos classi�cadores podem ser observados na Figura 9.
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Figura 9: Grá�co dos resultados do Experimento 1 sobre NB

Em média, os melhores resutados, em termos da taxa de acerto do classi�cador,

foram aqueles cujos modelos tinham 4 variáveis, em média, conforme apresentado na

Tabela 10. Este resultado foi obtido pelo procedimento SVACPS com critério B4, cuja

taxa de acerto média foi 89, 56% e complexidade da amostra de 910 registros. As variáveis

selecionadas que compuseram o classi�cador foram x1,x2,x9 e x10. Das três variáveis que

deveriam estar no conjunto das selecionadas (x1, x2 e x7), apenas x1 e x2 apareceram no

grupo de variáveis selecionadas.

Tabela 10: Resultados do Experimento 1 com NB
Taxa de Acerto do classi�cador NB

SVACP SVACPS

No Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. µ σ µ σ µ σ µ σ m

4 0,8418 0,0109 0,8454 0,0164 0,8901 0,0113 0,8956 0,0116 910
3 0,6909 0,0191 0,6979 0,0171 0,8923 0,0104 0,8872 0,0116 741

A multicolinearidade entre as variáveis selecionadas foi calculada (Tabela 11) e

comparada com a multicolinearidade extraída do conjunto com todas as variáveis. Foi

observado que ao remover algumas variáveis do conjunto, a multicolinearidade das sele-

cionadas foi reduzida, o que permite veri�car que aquelas variáveis linearmente correla-

cionadas às selecionadas foram removidas. Apesar disto, variável x9 teve seu índice FIV

pouco decrementado. O fato de x9 ser essencialmente composto pelas mesmas variáveis
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latentes que x10, pode explicar o porque destas duas variáveis terem o maior FIV do

conjunto selecionado.

Tabela 11: Multicolinearidade das variáveis selecionadas
Variável x1 x2 x9 x10
FIV 1,0016 1,0019 9,2388 9,2374

4.1.1.3 Resultados sobre RNA

É possível observar na Tabela 12, que as RNAs que produziram menores erros

foram aquelas geradas pelo procedimento SVACPS. Um teste T foi realizado para avaliar

a diferença entre as médias obtidas dos resultados dos modelos produzidos pelos proce-

dimentos SVACP e SVACPS, cujas amostras são pareadas. O nível de signi�cância do

teste foi α = 0, 05. Foi observado que os resultados obtidos pelos modelos gerados pela

SVACPS diferem estatisticamente dos resultados produzidos por aqueles modelos gerados

pela SVACP. A Figura 10 ilustra os resultados das Redes Neurais Arti�ciais.

Figura 10: Grá�co dos resultados do Experimento 1 sobre RNA

Para as RNAs atenderem as exigências da complexidade da amostra, pelo apren-

dizado PAC, foi necessário reter até no máximo 5 variáveis. Assim, os modelos válidos

foram aqueles cujas complexidades foram até 910 registros. A RNA que apresentou menor
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erro quadrado, em média, foi aquela com 4 variáveis de entrada, selecionada pelo procedi-

mento SVACPS com o critério B4, cuja média da soma dos quadrados dos erros foi 0, 6742

e complexidade da amostra 741 registros. As variáveis selecionadas foram: x1, x2, x7 e x10.

Assim, as variáveis que compõem a resposta (x1, x2 e x7) estavam contidas no conjunto

selecionado.

Tabela 12: Resultados do Experimento 1 com RNA
Soma dos Quadrados dos Erros do classi�cador RNA

SVACP SVACPS

No Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. µ σ µ σ µ σ µ σ m

5 55,5968 1,3394 53,4930 1,3921 26,3696 0,7448 1,0341 0,7673 910
4 54,7012 1,9771 52,9746 1,4097 26,0996 1,1715 0,6742 0,4908 741
3 96,7718 1,5247 96,0074 1,1253 25,2982 1,0712 26,4232 1,5913 571

Com a redução de dimensionalidade dos dados, a multicolinearidade foi reduzida

(comparar Tabelas 8 com 13) entre as variáveis retidas no conjunto de dados. Isso permite

veri�car que os procedimentos removeram aquelas variáveis mais relacionadas com aquelas

que foram retidas. O que mostra que os procedimentos também cumpriram seu propósito

quando aplicados à modelagem de RNAs sob a redução de dimensionalidade dos dados e

ajuste da complexidade da amostra.

Tabela 13: Multicolinearidade das variáveis selecionadas
Variável x1 x2 x7 x10
FIV 1,0022 1,0021 3,8810 3,8747

4.1.2 Resultados do Experimento 2 - Dados Incompletos

Os resultados do Experimento 2 são apresentados nas Tabelas 14 e 16. As colunas

destas tabelas são descritas como as das tabelas de resultados do Experimento 1. Em todos

os casos, os critérios B2 e B4 usaram a técnica da ACPP para calcular os componentes

principais. Por meio do algoritmo EM a ACPP estimou os valores não observados do

conjunto e este foi completado antes da execução do processo de modelagem automática.

Os conjuntos de amostras utilizados neste experimento foram obtidos a partir do

Conjunto de Dados 1 com o emprego de um procedimento, descrito no Apêndice A, que

atribuiu o rótulo não observado a um atributo de 15% dos casos do conjunto original. O

objetivo deste experimento foi mostrar a possibilidade de usar os procedimentos SVACP

e SVACPS no caso de amostras com dados faltantes em conjunto com dados reais. As

tabelas de resultados do Experimento 2 mostram resultados similares aos do Experimento

1, em que o procedimento SVACPS fornece modelos cujo desempenho é maior do que
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os desempenhos dos modelos gerados a partir do procedimento SVACP. A seguir são

apresentados os resultados para cada tipo de modelo.

4.1.2.1 Resultados sobre MRLM

Como pode ser observado na Tabela 14, o desempenho médio dos modelos gerados

a partir das variáveis selecionadas, pelo procedimento SVACPS, foi superior àquela obtido

pela SVACP, independentemente do fato do critério B2 ou B4 terem sido utilizados. Tam-

bém pode ser observado que os resultados do método SVACPS tem uma variânca menor

do que aqueles obtidos com a SVACP. O teste T para teste de hipóteses sobre a diferença

entre as médias de duas amostras pareadas, foi utilizado veri�car se o desempenho dos

procedimentos SVACP e SVACPS é estatísticamente signi�cante. O que foi con�rmado

com um nível de signi�cância de α = 0.05. A Figura 11 ilustra os resultados do MRLM.

Figura 11: Grá�co dos resultados do Experimento 2 sobre MRLM

É possível observar que o modelo de maior correlação, em média, foi aquele que

possuiu 4 variáveis, cujo coe�ciente de determinação foi 0, 9769 e a complexidade da

amostra foi de 910 registros. O modelo de 4 variáveis que produziu maior correleção foi

aquele cujas variáveis selecionadas foram x1, x2, x6 e x7, por meio do SVACPS utilizando

critério B2. Como pode ser observado, as variáveis x1, x2 e x7 estavam presentes dentre

as selecionadas, o que foi previsto para um modelo sintético.
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Tabela 14: Resultados do Experimento 2 com MRLM
R2 do MRLM - 15% de dados incompletos

SVACP SVACPS

No Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. µ σ µ σ µ σ µ σ m

4 0,9267 0,0435 0,8755 0,0744 0,9769 0,0110 0,9756 0,0222 910
3 0,7593 0,1078 0,6622 0,1714 0,9490 0,0346 0,9484 0,0321 741

Observando a Tabela 8 e depois a Tabela 15, é possível notar que a multicoline-

aridade dos dados também pode ser reduzida aplicando a redução de dimensionalidade

por meio dos procedimentos SVACP e SVACPS sobre dados incompletos. Isto permite ver

que as variáveis removidas foram aquelas que possuiram maior relação com as demais va-

riáveis que foram retidas no conjunto. Ainda, pode-se dizer que não há correlação entre as

variáveis selecionadas, o que pode ser con�rmado pela Tabela 4, que mostra a composição

das variáveis.

Tabela 15: Multicolinearidade das variáveis selecionadas
Variável x1 x2 x6 x7
FIV 1,0024 1,0018 1,0003 1,0036

4.1.2.2 Resultados sobre NB

Os resultados obtidos com o classi�cador Naive Bayes, Tabela 16, mostra que os

modelos gerados a partir do procedimento SVACPS tinham um a taxa de acerto maior

do aqueles gerados com SVACP, independentemente do fato do critério B2 ou B4 terem

sido utilizados. Novamente, pode ser observado que os resultados do método SVACPS tem

uma variânca menor do aqueles obtidos com a SVACP. O teste T para teste de hipóteses,

sobre a diferença entre as médias de duas amostras pareadas, foi utilizado veri�car se

o desempenho dos procedimentos SVACP e SVACPS é estatísticamente signi�cante. O

que foi con�rmado com um nível de signi�cância de α = 0.05. A Figura 12 mostra os

resultados do classi�cador NB.

O classi�cador que produziu maior taxa de acerto média foi aquele que possuiu

4 variáveis. Sua taxa de acerto média foi 89, 19% e sua complexidade da amostra foi de

910 registros. As variáveis selecionadas foram x1, x2, x6 e x7, as quais foram retidas pelo

procedimento SVACPS com o uso do critério B2. O conjunto de variáveis selecionadas

possuiu as variáveis previstas em um modelo sintético, que foram x1, x2 e x7.

Como o grupo de variáveis selecionadas foram as mesmas do teste com MRLM,

no Experimento 2, pode-se referenciar à Tabela 15, pois a multicolinearidade é a mesma.
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Figura 12: Grá�co dos resultados do Experimento 2 sobre NB

Tabela 16: Resultados do Experimento 2 com NB
Taxa de Acerto do classi�cador NB - 15% de dados incompletos

SVACP SVACPS

No Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. µ σ µ σ µ σ µ σ m

4 0,8541 0,0257 0,8464 0,0414 0,8919 0,0168 0,8869 0,0208 910
3 0,7682 0,0620 0,7380 0,0607 0,8799 0,0200 0,8802 0,0224 741

Isso mostra, que mesmo para dados incompletos, os procedimentos conseguem separar as

variáveis com menor relevância e que possuem maior relação com as demais, para serem

retiradas do conjunto.

4.2 RESULTADOS SOBRE O CONJUNTO DE DADOS 2

4.2.1 Resultados do Experimento 3 - Dados Completos

Os resultados obtidos do Experimento 3 são apresentados nas Tabelas 17, 20 e 22.

Os resultados são apresentados aqui em tabelas cujas colunas são descritas da mesma ma-

neira como no Experimento 1. Os critérios B2 e B4 calcularam os componentes principais

por meio da técnica DVS.

Em relação aos modelos MRLM e NB, as maiores correlações e taxas de acerto

foram obtidos pelos grupos de variáveis selecionadas pelo procedimento SVACPS. Porém,
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em relação à RNA, nem todos os menores erros foram proporcionados pelo procedimentos

SVACPS. Os resultados que respeitam o aprendizado PAC, obtidos sobre o Conjunto de

Dados 2, diferem estatisticamente à signi�cância de α = 0, 05.

4.2.1.1 Resultados sobre MRLM

Os resultados do Experimento 3 relacionados à MRLM são apresentados na Ta-

bela 17. Os coe�cientes de correlação dos modelos lineares produzidos pelo SVACPS, são

maiores do que os produzidos pelos modelos provenientes do procedimento SVACP. Um

teste T, para amostras pareadas, foi realizado sobre as médias obtidas para veri�car se as

diferenças nos resultados entre os dois procedimentos foram signi�cativas. O que foi con�r-

mado a um nível de signi�cância α = 0, 05. A Figura 13 ilustra os resultados procedentes

do MRLM.

Figura 13: Grá�co dos resultados do Experimento 3 sobre MRLM

O modelo que produziu maior coe�ciente de determinação, em média, foi aquele

com 6 variáveis. O coe�ciente de determinação deste modelo foi, em média, 0, 6846 e sua

complexidade da amostra foi de 1.248 registros. Suas variáveis foram selecionadas pelo

procedimento SVACPS utilizando o critério B2, as quais foram P , K, MO, Ph, Sb e

CE_Shallow.

Foram calculadas as multicolinearidades sobre todas as variáveis do conjunto e
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Tabela 17: Resultados do Experimento 3 com MRLM
R2 do MRLM

SVACP SVACPS

No Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. µ σ µ σ µ σ µ σ m

6 0,6443 0,0268 0,6397 0,0178 0,6846 0,0129 0,6762 0,0086 1.248
5 0,6291 0,0290 0,5826 0,0278 0,6713 0,0137 0,6728 0,0164 1.079

sobre o grupo de variáveis selecionadas, citadas anteriormente. Pelas Tabelas 18 e 19 é

possível perceber que a multicolinearidade reduziu quando o conjunto de dados teve sua

dimensionalidade reduzida. Isso signi�ca que as variáveis removidas do conjunto de dados

foram aquelas que possuiam maior correlação com as que �caram retidas.

Tabela 18: Multicolinearidade de todas as variáveis
Variável P K Mg Ca MO
FIV 1,7074 66,2920 1.023,4000 3.713,9000 6,5914

Variável H_Al pH SB CTC V
FIV 6.311,8000 4,8839 10.582,0000 18.506,0000 52,8990

Variável IC_0_5 IC_5_10 IC_10_15 IC_15_20 IC_20_25
FIV 3,2219 8,2913 7,1792 9,6675 12,5560

Variável IC_25_30 IC_30_35 IC_35_40 CE_Deep CE_Shallow
FIV 9,9812 12,0200 6,6914 3,6272 2,9853

Tabela 19: Multicolinearidade das variáveis selecionadas
Variável P K MO pH Sb CE_Shallow
FIV 1,2390 1,2625 3,5855 2,8421 2,1689 1,1276

4.2.1.2 Resultados sobre NB

Os resultados do Experimento 3 originários de classi�cadores Naive Bayes são

apresentados na Tabela 20. É possível observar nesta tabela que, em média, as taxas de

acerto mais altas foram aquelas obtidas dos modelos gerados pelo procedimento SVACPS.

Para averiguar se aquelas médias diferiam entre os procedimento SVACP e SVACPS, foi

realizado um teste T, para amostras pareadas, a nível de signi�cância α = 0, 05. O teste

permitiu veri�car que a diferença entre as médias foi signi�cativa. A Figura 14 mostra os

resultados oriundos dos classi�cadores NB gerados sobre dados reais.

O modelo bayesiano que forneceu maior taxa de acerto, em média, foi aquele que

possuiu 6 variáveis, as quais compuseram o conjunto P , MO, Ph, Sb, V e CE_Shallow.

Estas variáveis foram selecionados pelo SVACPS utilizando o critério B2. A referida taxa
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Figura 14: Grá�co dos resultados do Experimento 3 sobre NB

de acerto foi de 82, 25%. A complexidade da amostra para aquele modelo foi de 1.248

registros.

Tabela 20: Resultados do Experimento 3 com NB
Taxa de Acerto do classi�cador NB

SVACP SVACPS

No Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. µ σ µ σ µ σ µ σ m

6 0,7971 0,0137 0,7756 0,0121 0,8225 0,0100 0,8141 0,0083 1.248
5 0,7772 0,0170 0,7553 0,0181 0,8083 0,0076 0,8152 0,0072 1.079

Comparando a multicolinearidade do conjunto de variáveis selecionado, com a

multicolinearidade do conjunto com todas as variáveis, é possível observar que a rela-

ção das variáveis foi amenizada, o que indica que as variáveis rejeitadas possuiam forte

correlação com as variáveis que foram retidas.

Tabela 21: Multicolinearidade das variáveis selecionadas
Variável P MO Ph Sb V CE_Shallow
FIV 1,1306 4,9817 4,0778 4,3749 6,8202 1,1039
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4.2.1.3 Resultados sobre RNA

A Tabela 22 apresenta os resultados do Experimento 3 referentes aos testes feitos

com RNAs. As menores médias da soma dos erros quadrados são pertinentes aos modelos

oriundos do procedimento SVACPS, exceto o modelo de 6 variáveis gerado pelo SVACPS

utilizando o critério B4. Foi realizado um teste T, para amostras pareadas, para avaliar

se a diferença entre as médias obtidas pelos modelos procedentes do SVACPS contra as

dos modelos do SVACP, foram signi�cativas. O teste evidenciou que as diferenças foram

signi�cativas, à α = 0, 05. Os resultados são ilustrados na Figura 15.

Figura 15: Grá�co dos resultados do Experimento 3 sobre RNA

Para que as RNAs respeitassem as restrições do aprendizado PAC, foi necessário

selecionar subconjuntos de no máximo 6 variáveis. É importante observar que nem todos

os menores erros foram obtidos pelas redes construídas com o procedimento SVACPS.

Porém, o menor erro obtido foi conseguido com uma RNA construída pelo procedimento

SVACPS com critério B2, cujo SQE médio foi 109, 7526. Este erro foi produzido por uma

RNA que teve 6 variáveis de entrada, as quais formaram o conjunto P , Ca, MO, Ph, V

e CE_Deep.

Pelas Tabelas 18 e 23 é possível notar que a multicolinearidade diminuiu quando

a dimensionalidade do conjunto foi reduzida. Isto indica que o procedimento de seleção

conseguiu rejeitar aquelas variáveis que possuiam maior correlação com as variáveis que
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Tabela 22: Resultados do Experimento 3 com RNA
Soma dos Quadrados dos Erros do classi�cador RNA

SVACP SVACPS

No Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. µ σ µ σ µ σ µ σ m

6 116,5220 12,1823 110,1580 10,2396 109,7526 6,4882 123,0404 8,0108 1.079
5 157,6165 16,2754 168,4776 15,6080 127,5329 7,3648 117,7466 8,4202 910

foram retidas.

Tabela 23: Multicolinearidade das variáveis selecionadas
Variável P Ca MO Ph V CE_Deep
FIV 1,0825 4,4076 5,1920 4,1110 6,9665 1,3220

4.2.2 Resultados do Experimento 4 - Dados Incompletos

Os resultados do Experimento 4 são apresentados nas Tabelas 24 e 26. As colunas

destas tabelas são descritas como as das tabelas de resultados do Experimento 1. Em todos

os casos, os critérios B2 e B4 usaram a técnica da ACPP para calcular os componentes

principais, que utiliza o algoritmo EM para estimar os valores não observados do conjunto.

Este foi completado antes da execução do processo de modelagem automática.

Os conjuntos de amostras utilizados neste experimento foram obtidos a partir do

Conjunto de Dados 2, empregando o procedimento descrito no Apêndice A, que atribuiu

o rótulo não observado a um atributo em 15% do total de casos do Conjunto de Dados

2. O objetivo deste experimento foi mostrar a possibilidade de usar os procedimentos

SVACP e SVACPS em conjunto de dados reais que possui dados não observados (dados

faltantes). As tabelas de resultados do Experimento 4 mostram resultados similares aos

do Experimento 1, em que o procedimento SVACPS produz modelos cujo desempenho é

maior do que dos modelos gerados pelo SVACP. A seguir são apresentados os resultados

para cada tipo de modelo utilizado.

4.2.2.1 Resultados sobre MRLM

Os modelos cujos coe�cientes de determinação foram maiores, de acordo com a

Tabela 24, foram aqueles gerados pela SVACPS. Um teste T, para amostras pareadas,

foi realizado para veri�car se a diferenças entre as médias obtidas no experimento, entre

os procedimentos SVACPS e SVACP, foram estatisticamente signi�cativas. O teste T

permitiu veri�car que a diferença foi signi�cativa. Estes resultados podem ser vistos na

Figura 16.
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Figura 16: Grá�co dos resultados do Experimento 4 sobre MRLM

A maior correlação média obtida sobre o MRLM foi 0, 6724, produzida pelo mo-

delo que possuiu 6 variáveis e complexidade da amostra de 1.248 registros. Este modelo

foi conseguido pelo procedimento SVACPS executando o critério B4. As variáveis seleci-

onadas por este procedimento foram P , MO, CTC, V , IC3540 e CE_Deep.

Tabela 24: Resultados do Experimento 4 com MRLM
R2 do MRLM - 15% de dados incompletos

SVACP SVACPS

No Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. µ σ µ σ µ σ µ σ m

6 0,6159 0,0455 0,6380 0,0296 0,6688 0,0135 0,6724 0,0119 1.248
5 0,5754 0,0638 0,6200 0,0304 0,6659 0,0145 0,6665 0,0110 1.079

É possível observar, pelas Tabelas 18 e 23, que a multicolinearidade entre as

variáveis selecionadas foi reduzida, em comparação com o índice FIV do conjunto contendo

todas as variáveis. Isto mostra que as variáveis rejeitadas pelo procedimento SVACPS,

foram aquelas que possuiam maior correlação com as variáveis que foram selecionadas.

Tabela 25: Multicolinearidade das variáveis selecionadas
Variável P MO CTC V IC_35_40 CE_Deep
FIV 1,1292 5,5776 4,5751 1,8585 1,3252 1,3193
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4.2.2.2 Resultados sobre NB

Na Tabela 26, pode ser observado que as maiores taxas de acerto, em média,foram

obtidas por modelos gerados pela SVACPS. Um teste T, para amostras pareadas, foi

realizado para veri�car se a diferenças entre as médias obtidas no experimento, entre

os procedimentos SVACPS e SVACP, foram estatisticamente signi�cativas. O teste T

permitiu veri�car que a diferença foi signi�cativa. Estes resultados podem ser vistos na

Figura 17.

Figura 17: Grá�co dos resultados do Experimento 4 sobre NB

A maior taxa de acerto, em média, foi 81, 25%, produzida pelo modelo que possuiu

5 variáveis, cuja complexidade da amostra foi de 1.079 registros. Este modelo foi gerado

pelo procedimento SVACPS utilizando o critério B4, o qual selecionou as variáveis P , K,

MO, V e CE_Shallow, para compor o classi�cador bayesiano.

Tabela 26: Resultados do Experimento 4 com NB
Taxa de Acerto do classi�cado NB - 15% de dados incompletos

SVACP SVACPS

No Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. µ σ µ σ µ σ µ σ m

6 0,7707 0,0271 0,7767 0,0152 0,8081 0,0098 0,8096 0,0081 1.248
5 0,7497 0,0307 0,7633 0,0338 0,8078 0,0099 0,8125 0,0103 1.079

Confrontando a Tabela 27 com a Tabela 18 é possível notar que ao reduzir a
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dimensionalidade do conjunto de dados, a multicolinearidade também foi reduzida. O que

con�rma, mais uma vez, que o procedimento de seleção conseguiu rejeitar as variáveis

preditoras que possuiam maior correlação com as que foram retidas.

Tabela 27: Multicolinearidade das variáveis selecionadas
Variável P K MO V CE_Shallow
FIV 1,2216 1,2001 1,4373 1,3453 1,1232

4.3 RESULTADOS SOBRE O CONJUNTO DE DADOS 3

4.3.1 Resultados do Experimento 5

Os resultados do Experimento 5 são apresentados nas Tabelas 28 e 32. Nestas

tabelas a primeira coluna indica o número de variáveis selecionadas pelos procedimentos

SVACP e SVACPS. As colunas identi�cadas com B2 e B4 apresentam os coe�cicientes

de determinação dos modelos lineares, cujas variáveis preditoras foram selecionadas ou

pelo critério B2 ou pelo critério B4 nos procedimentos SVACP ou SVACPS. A última

coluna, identi�cada com m informa a complexidade da amostra segundo os critérios esta-

belecidos pelo aprendizado PAC, conforme descrito na Seção 3.3.2. Deve ser notado que

neste experimento, a complexidade da amostra, embora seja mostrada, ela não é levada

em consideração, pois o número de amostras no Conjunto de Dados 3 é menor do que o

mínimo exigido pelo aprendizado PAC. Em todos os casos os métodos B2 e B4 usaram a

técnica DVS para calcular os componentes principais.

4.3.1.1 Resultados sobre MRLM - Sem a Seleção Obrigatória da Variável
Gesso

A Tabela 28 mostra o resultados quando da execução dos procedimentos SVACP

e SVACPS sobre o Conjunto de Dados 3, sem restringir suas execuções de que a variá-

vel gesso não poderia ser eliminada. Pode ser observado naquela tabela, que quase todos

os resultados produzidos pelos modelos provenientes do SVACPS, foram maiores do que

aqueles produzidos pelos modelos provindos do SVACP. Apenas o modelos com 23 variá-

veis preditoras feitos pelo SVACP forneceram coe�cientes de determinação superiores aos

modelos de 23 variáveis feitos pelo SVACPS, tanto utilizando o critério B2 quanto com o

B4.

Contudo, o modelo que produziu maior coe�ciente foi aquele com possuiu 17

variáveis preditoras, oriundo do procedimento SVACPS utilizando critério B4. Naquele
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modelo as variáveis selecionadas como preditoras foram Gesso, pH_B, Al_C, Al_D,

Mg_A, Mg_B, Mg_C, Mg_D, K_A, K_B, K_D, m_C, m_D, Ca_CTCe_A,

Ca_CTCe_B, Ca_CTCe_C e Ca_CTCe_D.

Tabela 28: Resultados do Experimento 5 com MRLM - sem a seleção obrigatória da variável Gesso
R2 do MRLM

No Vars. SVACP SVACPS

#Ret. B2 B4 B2 B4 m

23 0,9521 0,9521 0,8977 0,9360 4.123
22 0,9516 0,9516 0,9570 0,9565 3.954
21 0,9509 0,9509 0,9517 0,9514 3.785
20 0,9504 0,9504 0,9589 0,9551 3.616
19 0,9499 0,9489 0,9605 0,9681 3.446
18 0,9476 0,9466 0,9574 0,9473 3.277
17 0,9474 0,9464 0,9568 0,9739 3.108
16 0,9391 0,9464 0,9588 0,9671 2.939
15 0,9368 0,9445 0,9624 0,9731 2.770
14 0,9340 0,9443 0,9691 0,9584 2.601
13 0,9315 0,9169 0,9601 0,9634 2.432
12 0,9163 0,8917 0,9604 0,9675 2.263
11 0,8808 0,8914 0,9720 0,9500 2.093
10 0,8808 0,8909 0,9560 0,9541 1.924
9 0,8132 0,8440 0,9610 0,9516 1.755
8 0,8117 0,8372 0,9489 0,9260 1.586
7 0,6075 0,7243 0,9508 0,9370 1.417
6 0,6009 0,6921 0,9358 0,9253 1.248
5 0,5024 0,6784 0,9149 0,9313 1.079
4 0,4972 0,4848 0,8755 0,9012 910
3 0,4650 0,2128 0,8605 0,8735 741
2 0,2156 0,2100 0,8794 0,8725 571

Pode ser observado nas Tabelas 29 e 30 que a multicolinearidade diminuiu entre

as variáveis que foram selecionadas em relação ao índice FIV medido sobre o conjunto

com todas as variáveis. Isso mostra que as variáveis que foram removidas do conjunto

foram aquelas que possuiram correlações com as variáveis que foram retidas.

4.3.1.2 Resultados sobre MRLM - Com a Seleção Obrigatória da Variável
Gesso

É possível veri�car que quando a variável gesso foi selecionada manualmente, os

resultados foram diferentes. Pode ser observado pela Tabela 32 que na maioria dos casos

o procedimento SAPCS forneceu modelos que produziram resultados cujos coe�cientes de

determinação foram maiores do que os dos resultados produzidos pelos modelos provindos

do SVACP. Exceto o modelo que possuiu 23 variáveis construído pelo SVACPS com critério

B4, no qual o coe�ciente de determinação foi menor do que o produzido pelo SVACP para

o mesmo critério de seleção.
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Tabela 29: Multicolinearidade de todas as variáveis
Variável gesso pH_A pH_B pH_C pH_D
FIV 3,0712 3,2186 7,4626 3,2842 6,2075

Variável Al_A Al_B Al_C Al_D Mg_A
FIV 54,4585 42,5444 50,7953 24,8376 17,4143

Variável Mg_B Mg_C Mg_D K_A K_B
FIV 30,8799 40,7761 22,9870 5,4106 7,1355

Variável K_C K_D m_A m_B m_C
FIV 7,1098 4,2312 82,8495 85,3534 108,6054

Variável m_D Ca_CTCe_A Ca_CTCe_B Ca_CTCe_C Ca_CTCe_D
FIV 46,1873 27,6278 31,7044 22,8382 16,6321

Tabela 30: Multicolinearidade das variáveis selecionadas
Variável gesso pH_B Al_C Al_D Mg_A Mg_B
FIV 2,5536 1,8924 33,9502 18,9852 7,1314 5,3565

Variável Mg_C Mg_D K_A K_B K_D m_C
FIV 28,5751 20,6570 3,8944 4,4287 1,6728 65,2110

Variável m_D Ca_CTCe_A Ca_CTCe_B Ca_CTCe_C Ca_CTCe_D
FIV 35,3734 10,4700 7,7760 15,4616 15,6130

O modelo que produziu o maior coe�ciente dentre os testados, foi aquele cujo

número de variáveis selecionadas foi 14. As variáveis selecionadas para este modelo foram

Gesso, pH_B,Al_C,Mg_A,Mg_B,Mg_C,Mg_D,K_A,m_C,m_D, Ca_CTCe_A,

Ca_CTCe_B, Ca_CTCe_C e Ca_CTCe_D.

A Tabela 31, mostra que os índices FIV das variáveis que foram selecionadas,

foram reduzidos em relação ao FIV calculado sobre todas as variáveis do Conjunto de

Dados 3. Esse fato permite observar que os procedimentos conseguiram rejeitar as variáveis

mais correlacionadas linearmente com aquelas que foram retidas.

Tabela 31: Multicolinearidade das variáveis selecionadas
Variável gesso pH_B Al_C Mg_A Mg_B
FIV 2,3742 1,6961 28,0958 6,1713 4,7720

Variável Mg_C Mg_D K_A m_C m_D
FIV 24,9917 5,0563 1,4140 54,3671 4,3842

Variável Ca_CTCe_A Ca_CTCe_B Ca_CTCe_C Ca_CTCe_D
FIV 9,4068 6,4284 13,0722 8,0617
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Tabela 32: Resultados do Experimento 5 - selecionando obrigatóriamente a variável Gesso
R2 do MRLM

No Vars. SVACP SVACPS

#Ret. B2 B4 B2 B4 m

23 0,9521 0,9521 0,9610 0,9438 4.123
22 0,9516 0,9516 0,9464 0,9388 3.954
21 0,9509 0,9509 0,9622 0,9694 3.785
20 0,9504 0,9504 0,9552 0,9801 3.616
19 0,9499 0,9489 0,9580 0,9533 3.446
18 0,9476 0,9466 0,9698 0,9680 3.277
17 0,9474 0,9464 0,9552 0,9440 3.108
16 0,9391 0,9464 0,9599 0,9608 2.939
15 0,9368 0,9445 0,9684 0,9502 2.770
14 0,9340 0,9443 0,9643 0,9744 2.601
13 0,9315 0,9169 0,9549 0,9632 2.432
12 0,9304 0,9139 0,9726 0,9543 2.263
11 0,9068 0,9139 0,9498 0,9631 2.093
10 0,9068 0,9139 0,9721 0,9718 1.924
9 0,8383 0,8728 0,9484 0,9609 1.755
8 0,8347 0,8594 0,9419 0,9699 1.586
7 0,7037 0,8090 0,9162 0,9446 1.417
6 0,7014 0,7878 0,9330 0,9221 1.248
5 0,5880 0,7875 0,9307 0,9208 1.079
4 0,5850 0,5871 0,9010 0,9427 910
3 0,3529 0,3342 0,8543 0,8747 741
2 0,3155 0,3155 0,8683 0,7797 571

4.4 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Este capítulo apresentou os resultados do uso dos procedimentos SVACP e SVACPS

para a seleção de variáveis sobre conjuntos de dados sintéticos e agrícolas completos. Os

resultados mostraram que o procedimento SVACPS forneceu, em média, resultados me-

lhores do que o procedimento SVACP, tanto utilizando o critério B2 quanto o B4. Exceto

quando foi aplicado RNA sobre dados agrícolas, em que foram gerados quatro resultados.

Destes, o procedimento SVACPS produziu três resultados melhores do que o SVACP. Tam-

bém foi possível observar que informações referentes à complexidade da amostra podem

ser úteis, para analisar os resultados dos procedimentos propostos.

Os procedimentos também foram empregados para redução de dimensionalidade

em bases de dados incompletas. Neste caso, a ACPP foi usada para calcular os componen-

tes principais. Os resultados dos experimentos tanto sobre dados sintéticos quanto sobre

dados agrícolas mostraram que a SVACPS produziu melhores resultados que a SVACP,

tanto com o critério B2 quanto com o B4.

A multicolinearidade permitiu veri�car que quanto menos variáveis forem seleci-

onadas pelos procedimentos, menores são as chances de ocorrer multicolinearidade entre
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elas. Embora em alguns experimentos tenham sido usados classi�cadores, a multicolinea-

ridade é uma propriedade intrínseca dos dados e não depende do tipo de modelo utilizado.

Portanto, esta informação pode ser útil mesmo se tratando da indução de classi�cadores.

Neste sentido, Lam (2010) comenta que quando o índice FIV tem valor menor ou

igual a 10, a multicolinearidade pode ser aceitável. Embora o desejável é que tal índice

tenha valor de no máximo 4. Pode ser observado que em relação ao Conjunto de Dados

1, os procedimentos SVACP e SVACPS selecionaram grupos de variáveis para os quais

o índice FIV �cou abaixo do valor 4, ou seja, na faixa de índice aceitável. Exceto para

as variáveis x9 e x10, selecionadas no Experimento 1 para compor o classi�cador NB,

que forneceu a maior taxa de acerto. Em relação ao Conjunto de Dados 2, não foram

todos os grupos de variáveis para os quais o índice FIV �cou abaixo do valor 10. Porém,

a redução da multicolinearidade foi considerada satisfatória, já que algumas variáveis

tiveram redução no índice FIV de cerca de 1.000 vezes, em relação ao FIV calculado sobre

todas as variáveis do conjunto.

Os resultados do último experimento mostraram que os procedimentos SVACP e

SVACPS podem ser usados em uma situação particular: quando uma ou mais variáveis

devem ser selecionadas, obrigatoriamente. A vantagem de tal funcionalidade é permitir

que o pesquisador não elimine as variáveis que fazem parte do protocolo experimental, do

qual os dados foram obtidos. Se observados os resultados dos dois testes do experimento 5

(sem e com seleção obrigatória), é possível veri�car que os resultados dos modelos foram

diferentes, mesmo com o Gesso não sendo eliminado do conjunto no primeiro teste. Isto

mostra que a pré-seleção é uma funcionalidade importante, pois, causa uma alteração no

espaço de busca, permitindo obter regressores e classi�cadores diferentes daqueles obtidos

sem o recurso de pré-seleção.
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5 CONCLUSÃO

Este trabalho apresentou dois procedimentos para a seleção de variáveis: o SVACP

e o SVACPS. Eles podem ser usados na etapa de pré-processamento e em tarefas que en-

volvam a descoberta de conhecimento em banco de dados. A principal motivação para

o desenvolvimento destes procedimentos foi prover estratégias para seleção de variáveis

relevantes, para tarefas de regressão e indução de classi�cadores. Para cada conjunto

de variáveis selecionadas, os procedimentos SVACP e SVACPS informam as exigências

referentes a complexidade da amostra. Este tipo de informação é relevante, pois, a con�a-

bilidade de modelos gerados por indução de classi�cadores ou regressão numérica, a partir

de dados coletados em pesquisa experimental, depende do tamanho e das características

da amostra. Este tipo de tratamento de dados é usualmente empregado na pesquisa expe-

rimental na agricultura e, portanto, os procedimentos SVACP e SVACPS podem auxiliar

na seleção de variáveis quando do emprego de métodos multivariados em agricultura.

O procedimento SVACP não explora dados rotulados e seleciona as variáveis

mais relevantes, considerando apenas a variação contida nos dados, por meio da análise

de componentes principais. O procedimento também permite que os requisitos relativos

à complexidade da amostra, segundo a teoria do aprendizado PAC, também sejam con-

siderados na seleção de variáveis. O procedimento SVACPS é capaz de usar a supervisão

para selecionar as variáveis em duas etapas: primeiramente, ele seleciona as variáveis que

possuem maior in�uência no comportamento da variável de resposta e, então, forma um

conjunto de dados reduzido; em seguida, sobre este conjunto reduzido, ele seleciona as

variáveis que possuem maior in�uência sobre a variação observada nos dados. Ambos os

procedimentos permitem a utilização de dois critérios de seleção não supervisionados e

baseados em ACP, chamados de B2 e B4. Eles também permitem a utilização de outras

técnicas de computação dos componentes principais além da técnica DVS, como a ACPP

para a estimação de dados incompletos.

Os resultados mostraram que nos conjuntos de dados utilizados nos experimentos,

a SVACPS foi em média mais efetiva na seleção de variáveis, quando o objetivo foi realizar

regressão multivariada tanto em dados agrícolas quanto em dados sintéticos. O mesmo

comportamento foi observado para Redes Neurais Arti�ciais e classi�cadores do tipo Naive

Bayes. Sobre o conjunto de dados sintéticos (Conjunto de Dados 1), a SVACPS selecionou

conjuntos de variáveis que geraram os melhores regressores e classi�cadores em todos os

testes. Sobre o primeiro conjunto de dados agrícolas (Conjunto de Dados 2), a SVACPS

selecionou grupos de variáveis que geraram os melhores resultados na maioria dos casos.
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Exceto nos testes com RNAs, no Experimento 3, em que três dos quatros melhores resulta-

dos obtidos foram produzidos pela SVACPS e um pela SVACP. Sobre o segundo conjunto

de dados agrícolas (Conjunto de Dados 3), o SVACPS também selecionou variáveis que

produziram a maioria dos resultados mais efetivos.

Os resultados também mostraram que tanto a SVACP quanto a SVACPS deter-

minaram subconjuntos de variáveis, os quais tinham menor grau de multicolinearidade,

quando comparada com o conjunto original. Isto mostra que eles conseguiram eliminar

as variáveis que eram correlacionadas àquelas que foram selecionadas ou, ainda, eliminar

aquelas variáveis que não contribuíam com a variação dos dados usados nos experimentos.

Para modelos de regressão e classi�cadores, variáveis correlacionadas duplicam informa-

ções e, portanto, não agregam distinção nos resultados do modelo. Também, variáveis com

pouca contribuição sobre a variação dos dados causam pouca in�uência signi�cativa no

comportamento de um modelo, não melhorando signi�cativamente a resposta produzida.

Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, podem ser propostos:

• a realização de mais testes em outros conjuntos de dados agrícolas, considerando

testes baseados na técnica de validação cruzada, outros modelos de regressão e

outros tipos de classi�cadores. Tais testes ajudarão a veri�car a efetividade dos

procedimentos quando submetidos a uma técnica de validação mais restritiva;

• a incorporação de testes estatísticos durante a seleção de variáveis para a validação

dos grupos selecionados em tempo de execução. O objetivo disso é validar o grupo

de variáveis selecionado quando o pesquisador conhece a distribuição estatística dos

dados;

• a pesquisa de novos coe�cientes que poderão ser utilizados como critério de super-

visão, de�nindo a in�uência das variáveis preditoras sobre a variável de resposta.

Isso é importante, pois, informaria a correlação adequada que deve ser considerada

entre as variáveis preditores e a de resposta.

• a incorporação de heurísticas na seleção de variáveis para agilizar o processo de

seleção, pois, os procedimentos atualmente executam busca exaustiva e isso torna o

processo de seleção mais lento quando há a necessidade de processar conjuntos com

um grande número de variáveis (por exemplo, 1.000 variáveis);
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APÊNDICE A -- GERAÇÃO DE CONJUNTO DE DADOS INCOMPLETO

O procedimento a seguir foi escrito na linguage R e permite manipular um con-

junto de dados já existente para criar um novo conjunto de dados simulando dados in-

completos. A simulação de dados incompletos ocorre apenas nas variáveis preditoras. A

variável de resposta é considerada completa para os experimentos deste trabalho.

O procedimento recebe como parâmetros um conjunto de dados X, na forma

de matriz de dados, e uma porcentagem P do total de registros, que indica quantos dos

registros devem receber o rótulo de não observado (NO) em alguma variável. A variável R

é inicializado com o número de registros de X. A variável C é inicializada com o número de

colunas de X, mas descontando a variável de resposta. A variável RP armazena quantos

registros devem ser marcados como não observados. A variável I guarda uma lista de

índices dos registros que devem receber o rótulo NO. A variável J guarda uma lista de

colunas, que representam as variável do conjunto, que devem receber o referido rótulo.

O laço faz com que RP registros recebam o rótulo NO exatamente na linha IZ

da coluna JZ da matriz de dados. Deve ser observado que o rótulo NO é representado

na linguagem R pela palavra reservada NA (Not Available). Por último, a matriz X é

retornada. A seguir é aprensetado o código-fonte:

Insere_NO = function ( X , P ) {
R = nrow ( X );
C = ncol ( X ) - 1;
RP = R * P;
I = sample ( R , RP);
J = sample ( C , RP , replace=T );

for (Z in 1:length( I )){ X[ I[Z] , J[Z] ] = NA; }

return ( X );
}

Figura 18: Código-fonte em R para rotular dados como incompletos
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APÊNDICE B -- CONJUNTO DE DADOS UTILIZADO NOS EXEMPLOS

DA METODOLOGIA

O conjunto de dados utilizados nos dois exemplos, apresentados na metodologia,

foi gerado utilizando o seguinte código-fonte em R:

z_1 = rnorm ( 600 );
z_2 = rnorm ( 600 );
z_3 = rnorm ( 600 );
z_4 = rnorm ( 600 );

x_1 = z_1;
x_2 = z_2;
x_3 = z_3;
x_4 = z_4;
x_5 = z_1 - z_4;
x_6 = z_2 - z_3;
x_7 = z_3 + z_4;

y = (10 * x_1) - (6 * x_2);

W = as.data.frame (
cbind ( x_1=x_1 , x_2=x_2 , x_3=x_3 , x_4=x_4 ,

x_5=x_5 , x_6=x_6 , x_7=x_7 , y=y )
);

Com este código, foram geradas quatro variáveis latentes (z_1, ..., z_4), as quais

compuseram as variáveis de x_1 até x_7. As variáveis x_1, x_2, x_3 e x_4 foram mo-

deladas para serem independentes entre si. As variáveis x_5, x_6 e x_7 foram modeladas

para serem dependentes das variáveis x_1, x_2, x_3 e x_4. Embora o conjunto possuisse

7 variáveis independentes, a variável de resposta y foi modelada apenas com x_1 e x_2.

Assim, ao realizar qualquer procedimento de seleção de variáveis, esperou-se que no con-

junto das variáveis selecionadas estivessem presentes x_1 e x_2. A seguir, é apresentado

um trecho do conjunto de dados utilizado nos exemplos:
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Tabela 33: Conjunto de dados utilizados nos exemplos de seleção de variáveis

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 y
1 -0.72 -0.08 0.99 0.33 -1.05 -1.08 1.32 -6.72
2 1.15 0.43 -1.34 -0.89 2.04 1.77 -2.23 8.98
3 1.63 0.77 0.71 0.03 1.61 0.07 0.73 11.67
4 0.22 -0.89 -0.12 -0.25 0.47 -0.77 -0.37 7.56
5 -0.50 -0.79 -1.33 1.28 -1.79 0.54 -0.05 -0.28

...
556 -1.06 0.01 1.92 -0.34 -0.71 -1.91 1.58 -10.65
557 0.49 0.67 0.33 -0.97 1.47 0.34 -0.65 0.91
558 0.85 -0.79 -0.04 1.38 -0.53 -0.75 1.34 13.21
599 0.66 -0.63 -0.47 -1.23 1.89 -0.16 -1.71 10.35
600 -0.50 1.45 -1.91 -0.78 0.27 3.35 -2.68 -13.72


