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RESUMO

A andlise multivariada de dados permite verificar a interacao de varios atributos que po-
dem influenciar o comportamento de uma variavel de resposta. Tal analise utiliza modelos
que podem ser induzidos de conjuntos de dados experimentais. Um fator importante na
inducao de regressores e classificadores multivariados é o tamanho da amostra, pois, esta
determina a confiabilidade do modelo quando ha a necessidade de se regredir ou classificar
a variavel de resposta. Este trabalho aborda a questao do tamanho da amostra por meio
da Teoria do Aprendizado Provavelmente Aproximadamente Correto, oriundo de proble-
mas sobre o aprendizado de maquina para a inducao de modelos. Dada a importancia
da modelagem agricola, este trabalho apresenta dois procedimentos para a selecao de va-
riaveis. O procedimento de Selegao de Variaveis por Anélise de Componentes Principais,
que nao ¢é supervisionado e permite ao pesquisador de agricultura selecionar as variaveis
mais relevantes de um conjunto de dados agricolas considerando a variacao contida nos
dados. O procedimento de Selecao de Variaveis por Analise de Componentes Principais
Supervisionado, que é supervisionado e permite realizar o mesmo processo do primeiro
procedimento, mas concentrando-se apenas nas variaveis que possuem maior influéncia no
comportamento da variavel de resposta. Ambos permitem que informacoes a respeito da
complexidade da amostra sejam exploradas na selecao de variaveis. Os dois procedimen-
tos foram avaliados em cinco experimentos, mostrando que o procedimento supervisionado
permitiu, em média, induzir modelos que produziram melhores pontuacoes do que aque-
les modelos gerados sobre as varidveis selecionadas pelo procedimento nao supervisionado.
Os experimentos também permitiram verificar que as varidveis selecionadas por ambos os
procedimentos apresentavam indices reduzidos de multicolinaridade..

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



ABSTRACT

Multivariate data analysis allows the researcher to verify the interaction among a lot of
attributes that can influence 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 classifiers is the sample size, because this determines the
reliability of the model for tasks of regression or classification 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 influence 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 five 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 INTRODUCAO

A analise multivariada de dados prové métodos que permitem a confeccao de
modelos que procuram capturar as interacoes entre elementos envolvidos em processos
agricolas (THORNLEY; JOHNSON, 1990). Um passo precedente a modelagem multivariada,
que também deve ser considerada para dados de agricultura, consiste em selecionar as
variaveis mais relevantes do conjunto de dados em relacao a variavel de resposta (ROBERTS;
MARTIN, 2006; YU et al., 2006). A selegao de um conjunto adequado de variaveis permite:
(i) descartar atributos redundantes ou aqueles que adicionam ruido aos dados; (ii) reduzir
o risco de sobre-ajuste'; (iii) reduzir a complexidade da amostra; (iv) tornar o modelo
simples, reduzindo o ntimero de variaveis; (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 relacoes, como a Anélise de
Componentes Principais (ACP), podem prover métodos eficientes para a selecao de va-
riaveis (JOLLIFFE, 1972). Esse procedimento reduz a dimensionalidade dos dados, remo-
vendo as variaveis inter-relacionadas enquanto retém a maxima variacao possivel presente
no conjunto de dados (FERREIRA, 2008). Entretanto, como a ACP é um procedimento
nao supervisionado, ela usa apenas as varidveis de entrada do sistema durante a etapa de
selecao e nao explora a informacao dada pela varidvel de resposta durante o processo de
selecao. Isto é, a ACP nao considera a influéncia das variaveis de entrada sobre a variavel
de resposta para decidir qual variavel de entrada descartar. Para contornar esta limita-
¢ao, Bair et al. (2006) propuseram a técnica chamada Anélise de Componentes Principais
Supervisionada (ACPS). Nesta técnica a informacao fornecida pela variavel de saida é
utilizada como um pré-filtro sobre as varidveis de entrada da ACP. O pré-filtro seleciona
apenas as que tém associacao mais forte com a variavel de resposta e a ACP é execu-
tada sobre as varidveis pré-selecionadas. Isso permite que a ACPS execute a andlise de
componentes principais apenas sobre as variaveis de maior influéncia sobre a variavel de

resposta.

A inducao de modelos de regressao ou classificacdo sobre os dados agricolas pode
ser abordada com técnicas de Aprendizado de Maquina (GUIMARAES, 2005; MATHIAS,
2006), que estimam a estrutura e os parametros do modelo a partir dos dados coletados.
Neste contexto, uma exigéncia da modelagem multivariada ¢ a complexidade da amos-

tra - o numero de amostras (exemplos, instancias ou registros) necessarias para que um

'Do inglés, overfitting.



14

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 esté relacionada
ao tipo de modelo que se pretende induzir ou regredir e, portanto, depende do namero
de parametros - coeficientes ligados as variaveis - que devem ser estimados. Basicamente,
quanto mais parametros precisam ser estimados maiores sao as exigéncias sobre a com-
plexidade da amostra. Portanto, o niimero de variaveis que compoem um modelo também

tem influéncia sobre o tamanho da amostra necessaria para geracao de tal modelo.

Considerando isto, o objetivo deste trabalho é apresentar e avaliar o emprego de
dois procedimentos para a selecao de variaveis, para execucao de tarefas de mineracao de
dados agricolas - em particular para tarefas envolvendo regressao numérica e inducao de
classificadores. Os procedimentos propostos neste trabalho foram programados em lingua-
gem R e s@o denominados Selecao de Variaveis por Analise de Componentes Principais
(SVACP) e Selecao de Variaveis por Anéalise de Componentes Principais Supervisionada
(SVACPS). O procedimento SVACP implementa um mecanismo de busca que explora
duas técnicas de selecao de varidveis por ACP sem supervisao para determinar o conjunto
de variaveis que deve compor um regressor ou classificador, tendo em vista o desempe-
nho do modelo gerado e o tamanho da amostra. Os critérios de selecao empregados pelo
SVACP sao chamados B2 e B4, e foram apresentados por Jolliffe (1972) e Jolliffe (1973).
O objetivo destes critérios é selecionar o conjunto de variaveis que esta relacionado a va-
riagao 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 varidveis que
tém maior influéncia em relacao a variavel de saida. Os procedimentos SVACP e SVACPS
permitem que a selecao de varidveis seja realizada sobre bases de dados completas ou in-
completas (sendo esta tltima definida considerando que os valores de alguns atributos nao
sao conhecidos em todos os casos que compoem uma amostra). Além disto, uma vez que
muitos experimentos em agricultura procuram avaliar o impacto da manipulagao de de-
terminadas varidveis sobre uma variavel dependente, os procedimentos SVACP e SVACPS
permitem que o processo ocorra de modo que as varidveis de interesse sejam selecionadas

obrigatoriamente.

Os procedimentos SVACP e SVACPS foram avaliados em cinco experimentos,
em que foram empregados na selecao de varidveis para geracao de Modelos de Regressao
Linear Multipla, Classificadores Bayesianos e Redes Neurais Artificiais. O primeiro e o
segundo experimentos foram realizados sobre uma base de dados sintética, que permi-

tiu avaliar os resultados obtidos em uma situacao em que as caracteristicas 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 agricola, o que permitiu avaliar os resultados obtidos
em uma situacao aplicada, em que as caracteristicas do modelo alvo eram desconhecidas.
O quinto experimento foi realizado com um terceiro conjunto de dados, também referente
a um experimento agricola, e permitiu avaliar a situagao em que a variavel de interesse
deve, obrigatoriamente, constar no modelo. Os resultados mostraram que os procedimen-
tos foram capazes de selecionar variaveis que permitiram a geracao de modelos, para
representar aqueles conjunto de dados, ao mesmo tempo que se reduziam as exigéncias

referentes ao tamanho da amostra.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: no Capitulo 2 é feita uma revi-
sao do conteudo teodrico de modo a apresentar o processo de descoberta de conhecimento
(Segao 2.1), o processo de reducao de dimensionalidade aplicada a trabalhos da agricul-
tura (Segdo 2.2), a regressao e a classificagdo (Sec¢do 2.3) e os modelos utilizados nos
experimentos, a Analise de Componentes Principais e suas variagoes (Segoes 2.4, 2.6 e
2.5) e a complexidade da amostra (Se¢ao 2.7). No Capitulo 3 é apresentada a metodolo-
gia utilizada, mostrando os métodos para realizar a selecao de variaveis (Se¢ao 3.1) e os
conjuntos de dados (Sec¢ao 3.2). No Capitulo 4 sdo apresentados e discutidos os resultados
dos experimentos. No Capitulo 5 sao apresentadas as conclusoes e as consideracoes finais

acerca deste trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo destaca os principais elementos do problema da reducao de dimen-
sionalidade na mineracao de dados, em particular na mineracao de dados agricolas. Para
tanto, a Secao 2.1 faz uma introducao a descoberta de conhecimento em bancos de dados
(DCBD) em que sdo apresentados os principais conceitos e as etapas de processamento.
Em particular, detaca-se a importancia da reducao de dimensionalidade para a etapa mi-
neracao de dados. A Secao 2.2 aborda o uso de métodos de regressao e classificacao na
pesquisa em Agricultura e destaca a importancia da reducao de dimensionalidade nestas
pesquisas. A Secao 2.3 apresenta trés métodos de regressao e classificacao frequentemente
empregados na mineracao de dados agricolas. As se¢oes 2.4, 2.5 e 2.6 descrevem a Anélise
de Componentes Principais e suas derivacoes: a Andlise de Componentes Principais Su-
pervisionada e a Analise de Componentes Principais Probabilistica. A Secao 2.7 trata da
complexidade da amostra em relacao a Teoria do Aprendizado Provavelmente Aproxima-
damente Correto, quando se considera os métodos de regressao e classificagao utilizados no

desenvolvimento deste trabalho. A Secao 2.8 apresenta as consideragoes finais do capitulo.

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

A descoberta de conhecimento em bancos de dados, segundo Frawley, Piatetsky-
Shapiro e Matheus (1992), é a extracdo nao trivial de informacoes implicitas, 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 padrao é uma afirmagao
S em L que descreve relacoes entre os atributos de F com certeza c. Usualmente, S é
mais compacto (representacdo implicita do conhecimento) do que a enumeragao de todos
os fatos por ele representados. O padrdao é chamado de conhecimento, pois, concorda com
o interesse do usuario a um certo nivel de certeza c, de acordo com os critérios estabeleci-
dos pelo proprio usuario. A descoberta de conhecimento pode, entdo, ser definida como a
saida de um programa que verifica o conjunto de fatos em um conjunto de dados e produz

padroes.

Segundo Han, Kamber e Pei (2011), a descoberta de conhecimento é basicamente
uma série de processos que sao executados iterativamente com o objetivo de se obter

representacoes implicitas nos dados. O processamento pode ser abstraido como:

1. Limpeza de dados: nesta etapa sao realizados procedimentos para remover da-
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dos inconsistentes, que sao aqueles que nao seguem o padrao dos demais dados do
conjunto e que podem atrapalhar na busca por padroes. Por exemplo, os valores
discrepantes ou registros incompletos podem ser removidos do conjunto ou podem

ser estimados por alguma técnica de regressao.

2. Integragao de dados: miiltiplas fontes de dados podem ser combinadas em uma
sO. Isso permite centralizar o processamento em apenas um conjunto com todos os
dados necessarios. Também, ajuda a prover um padrao na representagao dos dados.
Normalmente, sao estabelecidas convencoes de nomenclatura dos atributos, padroes
para a representacao dos dados e ajuste dos valores nas mesmas unidades de medi-
das. Além disso, centralizar os dados em um tinico conjunto, evita ter que utilizar
vérios protocolos para acessar outros meios de armazenamento como: fitas magné-

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

3. Selecao de dados: nesta parte os dados mais relevantes sao selecionados para a
analise e sao separados para o processo seguinte. Por exemplo, pode-se selecionar as
varidveis que contribuem significativamente em um determinado padrao, ou eliminar
aquelas que contribuem pouco ou nao contribuem. A reducao de dimensionalidade

dos dados pode ser empregada para este fim;

4. Transformacgao de dados: nesta etapa os dados sao transformados ou organiza-
dos em um formato apropriado para a execugao do processamento seguinte, auxili-
ando na representacao do conhecimento implicito e facilitando o reconhecimento do
mesmo por algoritmos de aprendizado de méaquina. Por exemplo, alguns atributos

podem ser discretizados ou normalizados;

5. Mineracao de dados: neste passo, técnicas de extracao de padroes sao aplicadas

com o objetivo de obter representacoes implicitas de conhecimentos contidos nos
dados;

6. Avaliacao de padroes: nesta etapa sao realizados testes para identificar a validade

dos padroes obtidos de acordo com medidas de interesse estabelecidas pelo usuario;

7. Apresentacao de conhecimento: nesta etapa, técnicas de visualizacao e repre-

sentacao de conhecimento sao empregadas para mostrar os resultados ao usuario.

Os passos de 1 até 4 sao formas de pré-processamento que visam preparar os
dados em um formato adequado para a mineracdo de dados (MD). O passo 5 realiza

a extracao dos padroes por meio da aplicacao de algoritmos especializados. Conforme



18

Han, Kamber e Pei (2011) comentam, a MD ¢é caracterizada pela utilizagdo de técnicas
de Inteligéncia Artificial, Algoritmos de Aprendizagem de Maquina e Estatistica, que sao
combinadas para explorar um conjunto de dados e evidenciar padroes. Os passos 6 e 7
analisam a probabilidade de que os padroes encontrados sejam verdadeiros e apresentam

o conhecimento obtido para o usuario de modo compreensivel (tabelas, graficos e grafos).

Conforme Witten e Frank (2005) explicam, a MD tem o foco especifico em en-
contrar e descrever padroes estruturais (modelos), de modo que eles possam ser usados
para explicar! os dados e, também, realizar tarefas como regressio e classificacio. A re-
gressao consiste em inferir a relacao entre duas ou mais varidveis por meio de formulas
matematicas para serem empregadas em predicdo numeérica. A classificacao é a tarefa que
consiste em determinar a relacao entre duas ou mais variaveis por meio de representacoes

logicas para serem empregadas em predicao de categorias.

Um passo importante na aquisicao de conhecimento é o pré-processamento dos
dados. Os dados do mundo real sao suscetiveis a ruidos, dados incompletos, valores in-
consistentes devido a sua origem, de fontes heterogéneas. Witten e Frank (2005), Kumar
et al. (2009), Han, Kamber e Pei (2011) apresentam varias técnicas de pré-processamento
entre elas a sele¢ao de variaveis (ou sele¢ao de atributos, ou sele¢do de caracteristicas). O
objetivo da selecao de variaveis é eliminar aquelas que pouco influenciam na explicacao
dos dados e, consequentemente, reter as que melhor sintetizam o comportamento obser-
vado. A ideia bésica é selecionar um conjunto de variaveis que contribua para obtenc¢ao
de resultados na MD. Witten e Frank (2005), Kumar et al. (2009), Han, Kamber e Pei

(2011) enumeram as seguintes estratégias para a sele¢ao de atributos:

e Selecao Stepwise Forward: Inicialmente o subconjunto é inicializado vazio. Uma
medida de ganho de informacgao é usada para selecionar um dos atributos originais.
O atributo selecionado ¢ adicionado ao subconjunto e, assim, sucessivamente até
que o ultimo atributo, que prové maior ganho de informacao, seja adicionado ao

subconjunto.

e Eliminacao Stepwise Backward: Inicialmente o subconjunto é inicializado com
todas as variaveis originais. A cada passo, é removida uma variavel que prové menor

ganho de informacao. O subconjunto final contém as variaveis desejadas.

A selecao de variaveis é uma das técnicas existentes para a reducao de dimensio-

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

!Explicar os dados significa buscar argumentos que justifiquem determinado valor.
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aproximadamente a mesma, por meio de menos variaveis. Jolliffe (2002) apresenta dois
tipos de redugao de dimensionalidade: 1) transformar o conjunto de dados com as varia-
veis originais em um conjunto com variaveis latentes, em que estas sao formadas por uma
combina¢ao daquelas e o nimero de dimensoes é reduzido; 2) selecionar ou eliminar um

subgrupo de variveis originais com base em um critério especifico.

Este trabalho utiliza a técnica de eliminacao de variaveis baseada em Analise 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 variaveis
sao irrelevantes e devem ser descartadas do conjunto original (JOLLIFFE, 1972, 1973).
Para tanto, empregam-se dois critérios que tém sido usualmente utilizados nesta tarefa,
sao eles o critério B2 e o B4. O B2 é realizado executando-se a ACP sobre o conjunto
de dados com todas as p varidveis originais; entao, inspecionam-se os k autovalores de
modo que nao ultrapassem um limiar )y, definido pelo usuério. Retém-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 variavel com o
maior coeficiente naquele componente (autovetor) que esta em analise, considerando que
a variavel selecionada ainda nao foi associada aos componentes analisados anteriormente.
Entao, as k variaveis selecionadas sao rejeitadas, ou seja, elas sao removidas do conjunto
de dados. O método B4 funciona de forma semelhante ao B2. A diferencga é que o B4 ana-
lisa os k componentes do primeiro para o ultimo. Finalmente, os métodos B2 e B4 retém
p — k variaveis originais, eliminando as k£ varidveis que menos contribuem para explicar a

variacao dos dados.

O namero k de variaveis a serem rejeitadas depende do niimero \g escolhido pelo
usuario. Uma alternativa para a eliminagao seria ignorar o A e fixar um ntmero k de

varidveis a serem rejeitadas.

Na Secao 2.2, a seguir, é destacada a importancia da redugao de dimensionalidade

para a pesquisa e desenvolvimento em Agricultura.

2.2 REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE DE DADOS AGRICOLAS

Segundo Carvalho (1946), Gomez e Gomez (1984), Mead, Curnow e Hasted
(2003), muitas vezes o pesquisador da area agricola obtém novos conhecimentos por meio
da analise de um conjunto de dados que sao provenientes de experimentos. Basicamente,

os dados sao processados com o objetivo de anélisar as varidveis que influenciam um feno-
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meno de interesse. O processamento estatistico prové uma maneira de extrair informacoes
de um conjunto de dados, pois, permite tirar conclusoes que condizem com a realidade dos
fatos, evitando tirar conclusoes de caracteristicas apenas aparentes que podem conduzir

a uma interpretagao errada da realidade.

Em se tratanto de processamento estatistico, a regressao é uma das técnicas esta-
tisticas utilizada na agricultura para proceder a analise dos dados. Alguns exemplos desse
procedimento podem ser vistos nos trabalhos de: Lobell e Asner (2003) que analisaram
por meio de regressao a influéncia do clima no rendimento de graos; Karkacier, Goktolga e
Cicek (2006) que utilizaram a regressao para analisar a relagao entre o consumo de energia
e o rendimento de graos; Shuai e Hong (2011) que empregaram anélise de regressao sobre
dados de pesticidas, fertilizantes, area cultivada, energia consumida por maquinarios, para
identificar os fatores que mais influenciaram na emissao de gas de efeito estufa sobre a

area de produc¢ao, em uma provincia chinesa.

Outra maneira de analisar dados é por meio de modelos de classificacao, que po-
dem ser conseguidos com técnicas de mineracao de dados. A MD possui algumas aplicacoes
na agricultura no tocante a tarefas que envolvem classificagao de amostras. Alguns exem-
plos de classificacdo na agricultura podem ser observados nos trabalhos de: El-Telbany,
Warda e El-Borahy (2006) que usaram técnicas de MD para descobrir regras e classifi-
car doengas do arroz egipcio usando o algoritmo de arvore de decisao C4.5; Armstrong,
Diepeveen e Maddern (2007) que utilizaram técnicas de MD buscar padroes nos dados e
classificar perfis de solos; Martins e Fonseca (2009) que empregaram a MD com o pro-
posito de auxiliar na classificacao de regioes por meio de imagens de satélite, sobre uma

regiao de atividade agricola;

Quando o pesquisador dispoe de muitas varidveis para serem analisadas de ma-
neira conjunta, por exemplo, 10 ou mais variaveis, é tutil reduzir o nimero de variaveis
para realizar procedimentos de regressao multivariada ou classifica¢do (JOLLIFFE, 1972).
Segundo Jolliffe (1972), a redugao no namero de variaveis 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 varidveis sao menores e, portanto, mais

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

Selecionar um subconjunto de variaveis é como aplicar uma navalha de Ockham
ao processo de analise. Segundo Russell e Norvig (2004), a expressao navalha de Ockham

significa preferir a hipotese mais simples e consistente com os dados, e descartar qualquer
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premissa que nao contribua para explicar o fendmeno em estudo. Segundo Han, Kamber
e Pei (2011), a redugdo de dimensionalidade é uma técnica que permite reduzir o volume

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

A ACP é uma das técnicas que tem sido utilizada nas pesquisas em agricultura
para a reducao de dimensionalidade. Ela tem sido utilizada como um pré-processamento
a analise multivariada. Alguns exemplos de utilizagao da ACP na agricultura podem ser
vistos nos trabalhos de: Alvarenga e Davide (1999) que usaram a ACP para relacionar
mudancas fisicas e quimicas de um solo sob cinco agroecossistemas, a fim de definir qual
dos cinco tinham caracteristicas de sustentabilidade; Sena et al. (2002) que empregaram
a ACP para avaliar os efeitos de diferentes praticas de manejo na qualidade do solo e
identificar as praticas de manejo sobre oito diferentes parametros, além de identificar
quais destes parametros foram mais importantes em tal analise; Myers et al. (2005) que
utilizaram a ACP para examinar a relagdo entre o solo e a concentragdo de nutrientes das
folhas da soja, e verificar a relagao de tais elementos com a presenca de afidio; Shtangeeva
et al. (2009) que aplicaram a ACP para visualizar a bioacumulagao de vérios elementos
em diferentes espécies de plantas e avaliar a contribuicao de quais fatores podem afetar
a interagdo entre solo e planta; Santos, Santos e Conti (2010) que usaram a ACP como
ferramenta para analisar amostras de solos e avaliar o contetido de nutrientes e elementos
toxicos sob diferentes métodos agricolas no cultivo de café; Kummer et al. (2010) que em-
pregaram a ACP para verificar a similaridade de amostras de solo e estabelecer relacoes
com o material de origem, profundidade do solo e interferéncias antropicas; Rossel et al.
(2011) que aplicaram a ACP para reduzir a dimensionalidade de espectros de infraverme-
lho proximo, utilizados para medir a composi¢ao do solo como uma alternativa a analise

de solo convencional.

A reducao de dimensionalidade é empregada com o objetivo de comprimir o
volume de dados, criando varidveis latentes para a anélise dos mesmos. Isso ¢ vantajoso
por permitir visualizar menos variaveis. Porém, a técnica também pode ser empregada
com a finalidade de reduzir a complexidade da amostra. Quanto mais complexo é um
modelo, ou seja, quanto mais variaveis ele possui, mais amostras sao necessarias para
dar confiabilidade 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 conclusoes (PILLAR,
2004). A redugao de dimensionalidade permite selecionar um subconjunto de variaveis que
¢ menor do que o original, possibilitando que um modelo multivariado tenha o mesmo

desempenho (ou aproximadamente o mesmo) com menos variaveis. A simplificagdo do
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modelo permite que o treinamento necessite um niimero menor de amostras.

Como pode ser observado nos trabalhos citados, a ACP tem sido usada na agri-
cultura para a redugao de dimensionalidade dos dados. Contudo, ela tem sido empregada
como uma técnica multivariada nao supervisionada e seu uso nao é voltado para a selecao
de variaveis. A supervisdo é um recurso que poderia ser mais explorado na agricultura,
pois, em varios casos o agronomo estd interessado em estudar o impacto de um conjunto de
variaveis independentes sobre uma variavel de resposta. Por exemplo, nos casos em que se
tenta correlacionar atributos de solo com rendimento de graos, ou ainda, correlaciona-los
com a concentracao de nutrientes nas folhas das plantas. Uma das vantagens em realizar
a reducao de dimensionalidade utilizando a supervisao ¢ que a andlise dos fatores fica
concentrada apenas naquelas variaveis que apresentam maior influéncia sobre a variavel
de resposta. Assim, além de permitir simplificar a ACP, a supervisao auxilia a tornar
a analise mais expressiva, representando melhor as relagoes das demais variaveis com a
de resposta. A Secao 2.5 apresenta a andlise de componentes principais supervisioada

(ACPS) que permite explorar dados rotulados.

2.3 REGRESSAO E CLASSIFICACAO

Esta secao apresenta os conceitos sobre regressao e classificacdo na andlise de
dados, bem como as trés técnicas utilizadas neste trabalho que foram: Regressao por
Modelo Linear Multiplo, classificacdo por Redes Neurais Artificiais e classificacdo por
Naiwe Bayes. Estas técnicas foram empregadas para demonstrar o impacto do resultado

de procedimentos de selecao de variaveis, sobre modelos de regressao e classificacao.

A analise de regressao, estuda a relacao que existe entre duas ou mais variaveis
(CARVALHO, 1946; SOUNIS, 1971; AFIFT; AZEN, 1979). Uma delas é a variavel dependente
(ou variavel de resposta) e as demais sdo as variaveis independentes (ou variaveis de
entrada). Essa relacao é descrita por meio de uma expressao matemaética - ou fungao - que
associa a variavel dependente as independentes. Segundo Afifi e Azen (1979), os problemas
envolvidos na anéalise de regressao sdo: (i) obter pontos e estimar parametros de modelos
de regressao; (ii) testar hipoteses sobre os parametros calculados; (iii) determinar o quao

adequado é o modelo; (iv) verificar um conjunto de suposicoes ditas relevantes;

As tarefas de regressao podem ser agrupadas em regressao linear e nao linear. Na
regressao linear, assume-se que a relacao entre as varidveis pode ser descrita como uma
funcao linear y = ag + a1 X5 - - - + a, X,, tal que a; € R e X; é uma variavel real. Quando é

detectado nao haver uma relagao linear entre duas variaveis X e Y, a regressao pode ser
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modelada como uma fungao nao linear. Alguns exemplos de modelos nao lineares, sao:
(i) modelo de regressao exponencial representado da forma y = ae’ + v; (ii) modelo de

regressao logistica representado da forma y = - + ¢;

Seja C7, Cy ... C; um conjunto de rotulos que descrevem as categorias em que
os objetos de um determinado dominio podem pertencer. O problema da classificacao,
segundo Mitchell (1997), diz respeito a determinagdo da classe de uma amostra/objeto
a partir da sua descricdo (atributos observados). Na agricultura, procedimentos de clas-
sificacao automatica tem sido usados para classificar doencas na cultura pelos sintomas
(EL-TELBANY; WARDA; EL-BORAHY, 2006), classificacado de manejo de solo por imagens
(MARTINS; FONSECA, 2009), classificagdo de tipos de solo (VAMANAN; RAMAR, 2011),

dentre outras aplicacoes possiveis.

Existem diversas técnicas para realizar o processo de classificacao. Este trabalho
considera duas abordagens: (i) a abordagem bayesiana, que consiste em calcular a proba-
bilidade de cada hipotese dado um conjunto de dados e, entao, classificar uma instancia
na categoria mais provavel. (ii) a abordagem por redes neurais artificiais, que consiste
em gerar uma estrutura com varias unidades de processamento, criando uma funcao que

associa uma instancia a uma categoria.

Para testar a efetividade dos procedimentos de selegao descritos no Capitulo 3,
este trabalho utiliza Regressao Linear Multipla, classificacao por Redes Neurais Artificiais
do tipo Perceptron de Miltiplas Camadas e classificacao por Redes Bayesianas com o
classificador Naive Bayes para ilustrar o impacto da selecao de variaveis sobre o resultado
dos modelos. Assim, esta secao estd dividida em trés subsecoes: Secao 2.3.1, que apresenta
a Regressao Linear Miltipla, Secao 2.3.2, que apresenta o classificador Naive Bayes e Se¢ao

2.3.3, que apresenta a Rede Neural Artificial do tipo Perceptron de Miltiplas Camadas.

2.3.1 Regressao Linear Miltipla

A regressao linear objetiva determinar uma func¢ao linear que expresse (exata ou
aproximadamente) o relacionamento entre duas [ou mais| variaveis. O caso mais simples
da regressao linear é aquele que envolve apenas duas variaveis, X e Y. Ao observar um
grafico de dispersao que apresenta X x Y, com n observagoes, é possivel verificar como Y
varia em funcao dos valores de X. Quando a relacao entre as variaveis é representada por
uma linha reta, diz-se que a equagao que a representa é um modelo de regressao linear.
Ainda, se a funcao descreve Y dependente apenas de X, diz-se que a equacao representa

um modelo de regressao linear simples (CARVALHO, 1946; AFIFT; AZEN, 1979; NETO, 2002).
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Quando se estabelece uma funcao para representar os pontos amostrais de Y
em fungao de X, é importante definir a capacidade da fun¢ao em estimar (predizer) os
valores corretamente, a fim de fortalecer a certeza da relacao linear entre as variaveis.
Para tal, pode-se calcular o coeficiente de correlacao de Pearson r que pode ser estimado
pela Expressao 1. O coeficiente de correlagao de Pearson é uma das possiveis maneiras de
medir a forca e a dire¢ao do relacionamento linear entre duas variaveis X e Y. O valor de
r varia entre —1 e 1. Quando r = —1, ele indica correlagao linear negativa perfeita, o que
implica que se X aumenta, Y diminui. Quando r» = 1, ele indica correlacao linear positiva
perfeita, o que implica que se X aumenta, ¥ também aumenta. Quando r ~ 0, ele indica
que nao ha correlacao linear entre as varidveis, o que significa que Y varia aleatoriamente

em relacao a X.

E(XY)— E(X)E(Y)

- 1
VEX?) = B(X)*VE(Y?) - E(Y)? W

Quando se pretende estimar a habilidade de um modelo em predizer valores da
variavel de resposta, pode-se utilizar o coeficiente de determinacio R2. Esse coeficiente é
o quadrado do coeficiente de correlagio amostral (R? = r?) e apresenta valores entre 0 e 1.

O R? expressa o quanto da variavel dependente é explicada pelas variaveis independentes.

Assumindo que a relacao entre Y e X é definida aproximadamente por uma reta,

a regressao entre as duas variaveis é realizada pelo modelo:

Y =a+0X (2)

Em que a e b sao coeficientes, X é a variavel independente e Y é a variavel
dependente. Sobre a Expressao 2, é possivel utilizar o método dos minimos quadrados
(SOUNIS, 1971; AFIFT; AZEN, 1979; NETO, 2002) para minimizar erro entre a reta estimada

e os pontos observados. Entao, resolve-se o sistema de duas equacoes e duas variaveis:

a = Y —-bxX
h — S(XixY;)—nx XxY (3)
o > XZ—nxX?

Este sistema de equacoes permite calcular os coeficientes a e b, da Equacao 2,
diretamente dos dados amostrais. Considerando que no Sistema 3, X e Y sdo as médias

das varidveis X e Y, respectivamente.

Quando a variavel dependente é predita por mais de uma varidvel independente,
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tem-se um problema de regressao linear multipla (MRLM). Wooldridge (2009) apresenta
uma maneira de estimar os coeficientes de um MRLM com o método dos minimos quadra-
dos aplicado sobre uma matriz de dados. Seja Y uma matriz n x 1 com n observacoes. Seja
X uma matriz de dados n x k, com n observacoes e k variaveis. A matriz X é representada

como:

1 x99 ®i3 -+ T
1 @op o3 -+ @y

X = (4)
1 Tpo Tpz - Tnk

Entao, o modelo de regressao linear multipla pode ser representado por:

Y=XB+U (5)

Nesta equacao, Biy; representa os parametros do modelo com k coeficientes. E
U,x: ¢ uma matriz de ruidos presentes nas observacoes?. Seja X, a i-ésima observacao
de X (ou seja, X; & uma linha da matriz, ou um registro do conjunto de dados dados,
X2, Xi3, .., Xi1) € Y, a i-ésima observagdo de Y. O método dos minimos quadrados

aplicado a Expressao 5 fornece a soma dos residuos quadrados como:

=3 (Y, - X, )

=1

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

0S
oB=0 (™)

Entao, para estimar os parametros de um MRLM, deve-se empregar:

B = (XX)"'X'Y (8)

2Segundo Libralon (2007), o ruido pode ser definido como uma instancia que aparenta ser inconsistente
com o padrdao de comportamento das demais instancias.
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2.3.1.1 Exemplo de Uso de Modelos de Regressao na Agricultura

Um exemplo de uso do MRLM pode ser observado no trabalho de Molin et al.
(2001), que usaram modelos de regressao multipla para determinar possiveis causas da
variacao no rendimento de graos em funcao de parametros sobre a fertilidade do solo. No
trabalho de Molin et al. (2001), coletara-se amostras de solo que foram analisadas em

laboratoério para determinar o teor de cada elemento.

Foram coletadas amostras sobre os atributos: Foésforo, Matéria Organica, pH,
Hidrogénio + Aluminio, Potéassio, Calcio, Magnésio, Saturacao por Base, Capacidade de
Troca de Cations e Soma de Bases. Em cada ponto, além dos atributos mencionados, foi

amostrado o rendimento de graos de uma cultura de Soja.

Os desempenhos foram expressados pelo coeficiente de determinagao (R?). Molin
et al. (2001) aplicaram diversos modelos de regressao multipla, dentre os quais, foi utilizado
o MRLM.

Na anélise dos resultados, eles verificaram que os modelos pouco correlacionavam
com as amostras e concluiram que: o rendimento tem variabilidade local dependente da
area amostrada, a variabilidade do solo tem sua variabilidade local relacionada & profun-
didade do solo e as limitacoes no rendimento de graos da cultura podem estar atribuidas

a fertilidade do solo por relacdes mais complexas.

2.3.2 Naive Bayes

O classificador Naive Bayes (NB) permite estimar a probabilidade de uma instan-
cia pertencer a uma determinada categoria. Esse tipo de classificador assume a indepen-
déncia condicional entre os atributos, ou seja, o valor de um atributo em uma determinada
categoria independe do valor dos demais atributos. Esta suposicao simplifica os céalculos
envolvidos na classificacao de uma instancia, bem como facilita a estimacao dos parame-
tros do modelo por métodos de mineracao de dados (HAN; KAMBER; PEI, 2011). A seguir,

é apresentado o algoritmo do classificador NB.

Seja X um conjunto de amostras, ou em termos probabilisticos, evidéncias. Seja
C um conjunto de categorias C, Cs, ..., Cy, de tal forma que X pertence a uma categoria
C;. Para problemas de classificagdo, deseja-se determinar a probabilidade P(C|X) da
classe C' dado as evidéncias X. Entao, verifica-se a probabilidade de X pertencer a uma
das possiveis categorias de C, dado que é conhecida a descricao 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 nao saiba informa-la. A probabilidade a posteriori é calculada pelo teorema

de Bayes:

PX|C)P(C)

PCIY) = =55

(9)

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

1. Seja D um conjunto de dados p-dimensional, de modo que as amostras
sao dispostas em registros X = (x1,za,...,z,), dos respectivos atributos

A17A27 7An7

2. Seja t o numero de classes, C1,C5,...,C;. Dado uma amostra X, o
classificador prediz se X pertence a uma classe C; se, e somente se,
P(C;|X) > P(Cj|X), para 1 < j <t,j # i. Respeitando essa restricao,
P(C;|X) é maximizada. Entao, P(C;|X) é calculada aplicando a Expressao
9

3. Sendo P(X) constante para todas as classes, apenas P(X|C;)P(C;) precisa
ser maximizada. Se as probabilidades P(C;) ndo sao conhecidas, elas podem
ser calculadas do conjunto de dado por P(C;) = |C; p|/|D| (o nimero de
registros C; em D dividido pelo nimero de registros em D), no que resulta
P(Cy) = P(Cy) = ... = P(Cy). Entao, maxima-se apenas P(X|C;);

4. Neste passo, assume-se a independéncia condicional entre as variaveis e,
considerando que x; é um valor da variavel A; efetua-se:

n

P(X|C;) = [ [ Pai|Ci) (10)

k=1
verificando-se:

(i) Se Ay édiscreta, P(xy|C;) é calculado dividindo o namero de registros
da classe C; em D, que possuem o valor z; em A, pelo namero de
registros C; em D.

(ii) Se Ay é continua, assume-se que ela possui distribui¢ao gaussiana com

L @ew?

média p e desvio padrao o, definida por g(z, u, o) = A=t 27, de

modo que P(zx|C;) = g(zk, fic;, 0¢,). Os parametros pc, € o¢, sao
estimados dos proprios dados contidos em A, pertencentes a C.

Figura 1: Algoritmo de treinamento do classificador Naive Bayes

Calculadas as tabelas de probabilidades, o classificador NB pode ser utilizado

para predizer uma provavel categoria para X. Efetuando P(X|C;)P(C;) para cada cate-
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goria C;, o classificador prediz que o registro X classifica-se como C; se, e somente se,
P(X|C;y)P(C;) > P(X|C;)P(Cj), para 1 < j < t,j # i. Assim, o registro X pertence
a C;, quando esta é a categoria que apresenta maior probabilidade em relagao as demais

categorias.

2.3.2.1 Exemplo de aplicacao do classificador Naive Bayes

Exemplo de aplicacao de classificadores NB na Agricultura pode ser observado
no trabalho de Vamanan e Ramar (2011), que empregaram classificadores bayesianos com
a finalidade de verificar uma possivel melhoria nos sistemas de uso e manejo do solo nas
areas de agricultura, horticultura e de questoes ambientais. Os autores empregaram os
classificadores Naive Bayes, Naive Bayes Atualizivel e Rede Bayesiana para classificar
tipos de solos no distrito de Kanchipuram, India. Tais classificadores foram comparados
a classificadores baseados em &arvores de decisao (J48 e Random Forest) e a métodos

estatisticos usuais para a classificacao de solos por engenheiros especializados em geologia.

O conjunto de dados utilizado continha os atributos de diagnéstico dos horizontes
do solo superficial e sub superficial, regimes de umidade e temperatura do solo e propri-
edades fisico-quimicas do solo. Esses atributos foram utilizados para classificar o solo em

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

Os resultados mostraram que os classificadores baseados em Naive Bayes foram
aqueles que forneceram menores erros e com maiores taxas de acerto. Vamanan e Ramar
(2011) concluiram que a aplicagdo de técnicas de mineragao de dados aplicadas a perfis
de solo podem melhorar a verificacao de perfis validos de solo, bem como a validacao de

padroes e classificacao dos perfis.

2.3.3 Redes Neurais Artificiais

A unidade de processamento bésica de uma Rede Neural Artificial (RNA) é cha-
mada neuronio artificial e sua estrutura é representada na Figura 2, por meio de um grafo
dirigido e ponderado. Neste grafo os nés X, ..., X,, sdo ditos n6s de entrada e permitem
a insercao de valores para processamento no neurénio. O né U executa o processameno
dos dados de entrada que sdo transmitidos a ele pelas arestas (X;,U), ¢ = 1..n. Cada
aresta (X;,U) armazena um peso numérico w;y, chamado peso sindptico, que pondera
a influéncia do valor de uma entrada para o posterior processamento por U. A aresta
de saida informa o resultado do processamento das entradas X1, ..., X, pela funcao de

transferéncia (ou fungao de ativagao) codificada em U.
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Figura 2: Exemplo de um neurénio artificial

Seja (x;..., x,) uma n-upla que descreve um caso (sinal) que deve ser processado
pelo neurénio artificial, o processamento se d& da seguinte forma: em primeiro lugar, as
variaveis de entrada Xj..., X, recebem os valores de (z;...,2,); em segundo, estes valores
sao enviados para o n6 U por meio das conexoes de entrada; em terceiro lugar, o opera-
dor de somatorio, no interior de U, calcula s, = > | w;z;; finalmente, o resultado s, é
aplicado sobre a fungao de ativa¢ao ¢, o que gera o valor de y = ¢(sx). Uma vez determi-
nado o valor da saida y; (sinal de saida) o mesmo pode ser interpretado com a finalidade
de regressao ou classificacao sobre uma instancia do conjunto de dados. Deve ser notado
que o neurdnio artificial pode conter um viés® by, que ajusta o valor do somatério sobre a

fungao de ativagao tal que p(Sy, + by).

A rede empregada neste trabalho é do tipo aciclica (ou com encaminhamento
para frente) com miultiplas camadas. Neste tipo de rede, as unidades de processamento
sao organizadas em camadas - existe uma entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma
camada de saida. A camada de entrada tem um neurénio de entrada para cada atributo do
conjunto de dados a ser processado. O processamento de uma instancia ocorre ao longo da
rede com a transmissao dos sinais, desde os neurdnios da camada de entrada até a camada
de saida, que pode funcionar como um regressor ou um classificador. Como regressor, a
safda possui um neurénio artificial com uma func¢ao de ativagao igual a uma funcao linear.

Como um classificador, a saida funciona expressando valores que identificam categorias.

A Figura 3 ilustra uma rede neural aciclica de miltiplas camadas, com uma
camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de saida. As entradas 1 e 2
representam as variaveis explicativas, cujos neuronios nao possuem funcao de ativacao.
Os neurodnios artificiais 3 e 4, sao aqueles que realizam o processamento dos valores de
entrada e produzem suas saidas de acordo com uma fun¢ao de ativacao. O neurdnio 5,

processa os valores dos neuronios artificiais da camada anterior (3 e 4) e produz o valor

3Do inglés, bias.
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de resposta da rede, também, conforme funcao de ativacao.

Figura 3: Exemplo de uma rede neural artificial

A funcao de ativacao de um neurénio artificial é representada por uma funcao
que recebe o somatoério s; como parametro, mas dependendo da implementacao da rede,
ela recebe si, + b. Segundo Russell e Norvig (2004), a fungio de ativagdo 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 nao linear, senao, a rede neural corresponde a uma funcao linear comum. Russell e
Norvig (2004) comentam a respeito de duas fun¢oes de ativagdo: a funcao limiar (Figura
4(a)) e a fungao sigmoide (Figura 4(b)). A fun¢ao limiar retorna 1 quando o parametro de
entrada é positivo e retorna 0 em caso contrario. Ja a funcao sigmoide segue a expressao
o(r) =1/(14+e 7). A vantagem desta dltima func¢io ¢ ela permitir que o neur6nio tenha
comportamento nao linear que, segundo Haykin (2001), Russell e Norvig (2004), permite

a rede neural regredir ou representar funcoes nao lineares.

(a) (b)

Figura 4: (a) Fung¢éo limiar; (b) Funcao sigmoide

Em uma RNA o conhecimento sobre os relacionamentos entre as varidveis sao
especificados nos pesos das conexoes entre as unidades de processamento. Portanto, uma
tarefa importante quando da construcao deste tipo de modelo é o ajuste dos pesos sinap-

ticos de forma que a rede codifique corretamente as relacoes do dominio.

Para extrair o conhecimento de um conjunto de dados de modo a armazené-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 artificial aprender os padroes contidos
nos dados para que seja possivel realizar, posteriormente, tarefas como regressao ou clas-
sificacdo com instancias inéditas (que ainda nao foram apresentadas a rede). Esta etapa
de ajuste é chamada de treinamento da rede e ocorre apos a definicao da topologia do
grafo e a escolha das fungoes de ativagao. Quando um pesquisador modela uma RNA,
ele considera as variaveis explicativas como neurénios de entrada e a variavel de resposta
como neuronios de saida. Nao ha uma regra definida para estabelecer uma arquitetura
consistente, ou seja, para calcular quantas camadas ocultas devem ser utilizadas e quan-
tos neurdnios devem ser empregados em cada camada oculta. Assim, o pesquisador deve

testar varias 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 sinapticos se-
jam inicializados com valores aleatorios e entao um algoritmo de aprendizagem executa o
treinamento diversas vezes sobre o mesmo conjunto de dados (MITCHELL, 1997; HAYKIN,
2001; RUSSELL; NORVIG, 2004). A execugao do treinamento repetidas vezes objetiva fazer
com que 0s pesos sindpticos venham a convergir para valores que permitam a rede clas-
sificar corretamente as intancias de treinamento. O nimero de vezes que a rede deve ser
treinada é conhecido como nimero de épocas e pode ser estabelecido pelo pesquisador ou

por critérios estatisticos.

2.3.3.1 Modelo Perceptron de Miltiplas Camadas e o Algoritmo de Retro-
propagacao 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 saida. A funcao de ativacdo utilizadas nos neurdnios
artificiais é a funcao sigmoide. As redes perceptrons multicamadas sao treinadas por meio
do algoritmo de retropropagacao do erro. Tal algoritmo é baseado em regras de apren-
dizado por correcao de erros, que é como uma generalizacao do método dos minimos
quadrados para estimar os coeficientes de uma rede neural. O treinamento é realizado
de maneira supervisionada, o que significa que a saida desejada é apresentada a 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

sindpticos.

O algoritmo de retropropagacao 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 nao possui fungao de ativacao), k = 1,2, ..., m; os neurdnios
da camada j, sendo my, mo,...,m ; 0 nimero de neurénios em cada camada j. A saida
or(n) é a resposta da fungao de ativagdo do neurénio k, especificamente, na camada de
saida J na época n. A saida y,(fj)(n) é a saida da funcao de ativacao do neurdnio k na
camada oculta j em uma época de treinamento n. O valor di(n) é o valor observado que

se deseja obter na época n.

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

seus passos descritos na Figura 5.

2.3.3.2 Redes Neurais Artificiais Aplicadas & Agricultura - um estudo de caso

Mathias (2006) avaliou o desempenho de redes neurais no reconhecimento de
padroes de comportamento de varidveis meteorologicas, relacionando-as com molhamento
foliar por orvalho. Naquele trabalho, testou-se o uso de redes neurais do tipo perceptron de
multiplas camadas treinadas por dois diferentes algoritmos de aprendizagem: o algoritmo
de retropagagao de erro (5) e a retropropagacao resiliente (RIEDMILLER; BRAUN, 1993). As
redes foram testadas em trés conjuntos de dados de modo a possuir entre 2 e 13 neuronios

de entrada, sendo as varidveis empregadas:

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

Nome da variavel Unidade de medida
Umidade relativa minima do ar %
Umidade relativa média do ar %
Umidade relativa méaxima do ar %
Temperatura minima do ar °C
Temperatura média do ar °C
Temperatura maxima do ar °C
Temperatura de bulbo seco °C
Temperatura de bulbo imido °C
Velocidade minima do vento m/s
Velocidade média do vento m/s
Velocidade méxima do vento m/s
Pressao atmosférica kPa
Precipitacao pluviométrica mm

Foi utilizada apenas uma camada oculta e o nimero de neurénios foi calculado
por 3e + s, em que e representa o numero de neurénios na camada de entrada e s, o
nimero de neurénios na camada de saida. Para o estudo de caso 1, a camada de saida

foi projetada para 10 neurdnios, um para cada categoria da varidvel de resposta. Para



1. Inicializacao dos pesos: inicializar os pesos com valores aleatorios;

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

3. Propagacgao para frente: considere uma amostra de treinamento como
sendo o par (z, d), com o vetor de entrada z aplicado na camada de entrada
e o vetor de saida d aplicado na camada de saida. Compute os sinais pelas
fungoes de cada neurdnio da rede procedendo o passo de propagacao para
frente, camada por camada. Entdao, a saida de um neurénio k£ de uma
camada oculta j é dada por

mj
57 (n) = 3wl ()
1=0

em que yfj_l)(n) é a saida do neur6nio ¢ na camada (5 — 1) e w,(:z) (n) é

0 peso sinaptico do neurdnio k na camada j provido pelo neurénio ¢ da
camada (j — 1). Quando ¢ = 0, y(()j_l)(n) =1le wl(j())(n) = b,(f)(n), que é
o viés aplicado ao neurénio k£ da camada j na época n. Assumindo que
os neuronios utilizam uma funcao sigmoide ¢, a saida de um neurénio k
em uma camada oculta j é yl(n) = @i(sx(n)). Se o neurénio k estd na
primeira camada oculta (j = 0), entdo, y(n) = zx(n). Se 0 neurénio k esté
na camada de saida, entdo, yi (n) = o(n). Entdo, calcular o erro efetuando

er(n) = di(n) — ox(n).
4. Propagagao para tras: computar o gradiente local § definido por

; |
50) es on(s)

b or(s?) 32, 67wl para um neurénio da camada oculta j

para um neurénio da camada de saida J

Entao, atualizar os pesos sinapticos por meio da regra delta generalizada:

: : : ‘ -
wil)(n+ 1) = w)(n) + afw)] + 16 (n)y ™ (n)
em que 7 é a taxa de aprendizado e « é a contante de momento.

5. Iteragao: iterar os Passos 3 e 4 em novas épocas de treinamento até atingir
um critério de parada, que pode ser: atingir a um nimero méaximo de épocas
de treinamento ou atingir um erro menor do que um erro maximo informado
pelo usuério.

Figura 5: Algoritmo da retropropagacio de erro (Backpropagation)
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os estudos de casos 2 e 3, o nimero de neurdnios na camada de saida foram 2: um para
seco e outro para molhado. Apos 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 concluido que as RNAs reconhecem eficientemente os padrdes em conjuntos
de dados sobre molhamento foliar. Entao, elas podem ser utilizadas como uma ferramenta

para definir as relacoes entre varidveis meteorolégicas e molhamento foliar por orvalho.
2.4 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Esta secao apresenta a andlise de componentes principais, uma técnica de es-
tatistica multivariada cujo objetivo é reduzir a dimensionalidade dos dados (JOLLIFFE,
2002). Na anélise de componentes principais, um conjunto de dados é submetido a uma
transformacao linear, que rotaciona os eixos coordenados do conjunto de dados sobre no-
vos eixos que sdo combinagbes lineares das variaveis originais (FERREIRA, 2008). Essas
combinacoes lineares sao os componentes principais e sao calculados de modo a reter o
maximo possivel da variacao presente nos dados. Adicionalmente, os componentes princi-
pais sao descorrelacionados entre si e sao organizados de maneira que os primeiros poucos

componentes retém a maior parte da variagao do conjunto.

Assim, seja X um vetor coluna com p variaveis. Para analisar a méxima variancia
entre os p elementos de X a ACP gera uma funcao linear o}X, que é o componente

principal, em que o; é um vetor coluna de p coeficientes, a;1, ai9, ..., ag,. Assim:

p
0/1X = a Xy + Xy + -+ X, = Z ;X
i=1

O k-ésimo componente Z;, = a; X, oy, ¢ um autovetor calculado a partir da matriz
de covariancia populacional 3 e estd associado k-ésimo autovalor \;, (FERREIRA, 2008).
Contudo, em casos praticos X pode ser substituida pela matriz de covariancia amostral
S. Este trabalho considera que Zj; é obtido a partir S. A variancia de um componente
k ¢ dada por var(Zy) = M, que pode ser expressa da forma var(a)X) = o|Sa;. A
maximizacao desta tltima forma faz com que a variancia dos dados transformados seja
maximizada para aquele componente Zj, e esta sujeita a restricao ojay = 1. Utilizando a

técnica dos multiplicadores de Lagrange e diferenciando em relacao a «q, tem-se que:



35

<S — Ale)al =0

Nesta expressao, I,, ¢ uma matriz identidade p X p, A\; é um autovalor de S e oy é
o autovetor correspondente. Entdo, maximiza-se ajSa; = A1 de modo que \; seja o maior

possivel.

Para calcular um segundo componente principal, deve-se considerar que as nao

¢ correlacionado com g, entdo, qualquer uma das restricoes ojSas = 0, a4Say = 0,
;o ;o . . . .

ajas = 0 ou ahay; = 0, podem ser utilizadas para a expressao da nao correlagao de

o)X com o4 X. Repetindo todo o processo anterior, chega-se a (S — A\oI,)as = 0, de

modo que deve-se maximizar ajSas = Ay, para que Ag seja o maior possivel. Entao,

para p componentes, é possivel calcular os autovetores as, oy, ..., o, de S, obtendo seus

respectivos autovalores Az, Ay, ..., Ap.

A porcentagem p,. de variacao dos dados explicada por cada componente k é cal-

culada por py = Zp’\—’“/\ x 100. A porcentagem acumulada de explicagao pelos componentes
=171

k .

de 1 até k é dada por P, = %z‘:lif x 100 (DUNTEMAN, 1989; FERREIRA, 2008). Assim,
=17

é possivel usar esta expressao para estipular um limiar L para determinar k tal que a

explicacao de Zy,Zo, ..., Z; seja a explicacao acumulada P, < L. Isto permite a escolha

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

2.4.1 Decomposicao por valores singulares

Os autovetores e autovalores da ACP também podem ser computados por meio
da técnica da decomposicao por valores singulares (DVS) (JOLLIFFE, 2002; FERREIRA,
2008; KUMAR et al., 2009). A DVS resolve a expressao:

X = ULA’ (11)

Nesta expressao, X é uma matriz de dados dimensbes n X p (n amostras por
p variaveis), U e A sdo as matrizes de dimensbes (n X p) e (p X p), respectivamente,
que possuem colunas ortonormais de modo que U'U =1, e A’A = 1,. L é uma matriz
diagonal (p X p). Definindo A com colunas ai, U com colunas uj = l,;l/QXak, e L com
elementos na diagonal l,lf/z, com k = 1,2,...,7. A matriz X como pode ser decomposta

como:
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_ l}/Qa/l -
1/2
/ Iy dj
X=ULA'=U (12)
Z;/Qa;
Substituindo U, obtém-se:
p
ULA' =) X, (13)
k=1

Para interpretar a técnica DVS como anélise 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 projegoes (ou dados rotacionados), em que cada,
coluna identifica um componente (equivalente a Zj da Segao 2.4) e cada linha identifica
um registro de dados. A matriz A representa a matriz de autovetores, também chamada
de matriz de cargas, ou matriz de rotacao, em que cada coluna representa um vetor co-
luna de coeficientes (equivalente a «y da Segdo 2.4). A matriz L é uma matriz diagonal

constituida da raiz quadrada dos autovalores (equivalente a A da Se¢do 2.4).

2.5 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS SUPERVISIONADA

Esta secao apresenta uma abordagem para empregar a supervisao na Anélise
de Componentes Principais. Um conjunto com dados rotulados é aquele que contém os
valores observados das variaveis explicativas associados a valores da variavel de resposta
(HAYKIN, 2001). A principal motivacdo para se explorar dados rotulados na ACP tem sido

concentrar a analise nas variaveis que tém maior influéncia sobre a variavel 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 variaveis que seriam usadas para construir um modelo de regressao. Assim,
os autores sugerem que ao invés de executar o procedimento da ACP em todas as varia-
veis da base de dados, a mesma seja empregada sobre um subconjunto das mesmas, mais

especificamente, sobre aquelas que possuem maior correlacao com a variavel de saida.

Seja X uma matriz de dados em que X; representa uma coluna (variavel) e cada
linha representa uma observacao. Seja Y a variavel de resposta, representada por um vetor

em que cada linha de Y corresponde a uma linha de X. O procedimento supervisionado
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descrito por Bair et al. (2006) calcula, no passo 1, o coeficiente Q; de regressao padroni-
zados da variavel explicativa X; em relacao a variavel de resposta Y, conforme Expressao
14. No passo 2, é determinado um limiar L em valor absoluto sobre os dados, em relacao
a Q, por meio do processo de validacao-cruzada. Entao, comparam-se os valores do vetor
Q com o limiar L de modo que aquela variavel cujo valor Q; > L é retida e aquela que
possuir Q; < L é eliminada do conjunto de dados. Assim, as varidveis 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 suficientes para a explicacao dos dados

sao utilizados para compor o modelo de regressao.

XY
= 14
Q= (14)

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

1. Calcule um coeficiente QQ; para cada variavel (maneira univariada);

2. Forme uma matriz reduzida consistindo apenas nas varidveis cujos seus coeficientes

Q; 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 regressao para predizer a saida.

A ACP supervisionada pode ser vista como uma maneira de identificar os agru-
pamentos com preditores relevantes, por selecao baseada em escores, para remover as
origens de variacoes irrelevantes. A habilidade da ACP supervisionada de construir um
modelo baseado em um conjunto de dados limitado, ou seja, com poucas observacoes, é
importante para aplica¢oes praticas (BAIR et al., 2006). Além disso, isolar um subconjunto
menor de variaveis para a ACP propoe um tipo de Navalha de Ockham, conforme Rus-
sell e Norvig (2004), provendo a elaboracdo de modelos menos complexos por meio da

eliminacao de varidveis que nao influenciam na variavel de resposta.

Pelos testes realizados no trabalho de Bair et al. (2006), é possivel verificar que
os resultados obtidos pela ACP supervisionada, demonstraram ter mais correlacdo com
a variavel de saida do que os resultados obtidos pela ACP nao supervisionada. Os testes
estatisticos 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 ha a intencdo em empregar a ACP para selecionar um conjunto de varidveis

preditoras.
2.6 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS PROBABILISTICA

Esta secao apresenta os conceitos da Anélise de Componentes Principais Proba-
bilistica (ACPP) (BISHOP, 1999; YU et al., 2006; ZHANG, 2009). Nesta abordagem os com-
ponentes principais sao determinados com o algoritmo Ezpectativa e Mazimizacao (EM)
para inducao de modelos. O seu uso permite que a Andlise de Componentes Principais
seja realizada mesmo quando o conjunto de observacoes nao é completo. Mais detalhada-
mente, a ACPP permite que a matriz de carga A seja estimada mesmo quando existem

dados incompletos?.

A Analise de Componentes Principais Probabilistica relaciona uma matriz de

varidveis X com um conjunto de variaveis latentes Z pela expressao:

X=AZ+pu+e (15)

Na Expressao 15, X é a matriz de variaveis observadas de d x N dimensoes em
que N é o nimero de observagoes e d o ntumero de atributos medidos; Z é a matriz dos
valores dos componentes principais, também considerada matriz de variaveis latentes, de
d X N dimensoes; A é a matriz ortogonal de cargas e direcoes das projecoes de d x d
dimensoes; 1 ¢ o vetor de médias® das variaveis. Deve ser observado que para Bishop
(1999), as linhas representam as variaveis e as colunas representam os valores observados.

O simbolo € representa o erro.

A abordagem probabilistica para ACP assume que o ruido € tem uma distribuicao
gaussiana isotropica da forma N(0,0%]) e que a priori das variaveis latentes Z também
assume uma gaussiana representada por p(Z) = (2r)~%%e {—1Z'Z||}, em que ¢ é o ntimero
de variaveis latentes e e é a base do logaritmo natural. Nesta modelagem ¢ considerado,
ainda, que o modelo de covariancia das variaveis que definem X é dado por C = AA' 4021,

em que C é uma matriz d X d. Sob tais condicoes, a distribuicao de probabilidade dos

4Bishop (1999) ainda comenta que outra vantagem é que a dimensdo das variaveis latentes pode ser
menor que a dimensao das varidveis originais. Isso, também, traz beneficios computacionais, pois o nimero
maximo de componentes a serem calculados serd menor do que o nimero de componentes calculados pela
ACP convencional.

5 A Analise Fatorial considera i 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
observagbes e assumem a média da distribuicdo igual a zero (ZHANG, 2009).
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dados observados pode ser obtida integrando-se as varidveis latentes. O resultado desta
marginaliza¢do também serd uma gaussiana tal que P(X) ~ N(u, C).

As estimativas para os parametros A e 02, que estabelecem o relacionamento entre
os atributos medidos e as variaveis latentes, podem ser obtidas pela maximizacao iterativa
da Expressao 16 com o algoritmo EM. Naquela expressao, S é a matriz de covariancia

amostral®.

N
L= —E[d In(27) + In(|C|) + tr(C™'S)] (16)
O algoritmo EM é realizado em duas etapas (LUNA, 2004; MITCHELL, 1997):

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

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

2. Passo de Maximizacao: utilizar estas estatisticas para fazer uma estimativa de

méaxima verossimilhanca;

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

ponto estacionario da fun¢ao de verossimilhanca, que é descrita na Expressao 16.

O estimador de méxima verossimilhanca 16 é maximizado por:

Ay = Uy (A - 1)2R (17)

Nesta expressao, U, ¢ uma matrix d x ¢ com ¢ vetores colunas de autovetores de
S, com autovalores correspondentes a Aj, g, ..., A, ha matriz A e R ¢ uma matriz arbitraria

q X q de rotacao ortogonal.

Para A = Az, o estimador de maxima verossimilhanca para o2 é dado por:

d
1
oM = d—_qj§1)\j (18)

Segundo Bishop (1999), na pratica, para encontrar o modelo mais provavel dado
S, primeiramente deve-se estimar o3,, a partir da Expressao 18 e, entdo, A a partir
da Expressao 17. Ele comenta que para simplificar a Expressao 17 é possivel substituir R

por uma matriz identidade I, ja que R pode ser uma matriz arbitréria.

%A matriz de covariancia amostral pode ser calculada por S = % Zﬁ;l(Xn — 1) (X, — ptn)’
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2.7 COMPLEXIDADE DA AMOSTRA

Esta secao apresenta o conceito de complexidade da amostra aplicada sobre va-
riaveis continuas. Também, é apresentado o conceito da Teoria do Aprendizado Provavel-
mente Aproximadamente Correto (PAC). Sao, ainda, apresentadas as formulas necessarias
para calcular o tamanho da amostra referente a cada um dos trés modelos utilizados neste
trabalho. No fim da secao sao apresentados um exemplo para cada modelo, para enfatizar
a importancia do tamanho da amostra no processo de descoberta de conhecimento em

bancos de dados.

Em procedimentos estatisticos ¢ importante definir o tamanho do espago amos-
tral, pois, segundo Pillar (2004) a quantidade de amostras influencia na precisao requerida
sobre o procedimento empregado. O tamanho da amostra deve ser suficiente para conferir
precisdo em uma estimativa. Pillar (2004) também explica que a quantidade de traba-
lho e materiais usados na coleta dos dados sao determinados em funcao do tamanho da
amostra. Assim, se o universo amostral é amplo, a suficiéncia amostral é uma ferramenta

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

Em Aprendizado de Maquina, uma maneira de computar o tamanho da amostra
¢ 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 espaco de hipoteses. Uma teoria que aborda essa
questao 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', por meio de um espaco de hipoteses H com probabilidade
minima de (1 — ) e erro € entre 0 e 1/2, e que L gera uma resposta de hipotese h € H
de modo que o errop(h) < € em tempo polinomial sobre 1/¢, 1/6, n e tamanho de c.

Segundo essa definicao, é possivel estabelecer uma estimativa do nimero de amostras m

m > % <4log (;) + 8VC(H)log (15—3)) (19)

Nesta expressao, € é o erro com que o algoritmo L responde com uma hipotese

expresso por:

h em relacao a um conceito ¢ que ele deve aprender dos exemplos de treinamento; J é a
significancia do aprendizado, ou seja, (1 — §) é a probabilidade com que modelo fornece
uma resposta (hipotese h), sem conhecer a distribuicao D das variaveis, cujo erro é menor

do que €; VC refere-se a dimensao Vapnik-Chervonenkis (VC). Segundo Mitchell (1997), a
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dimensao VC mede a complexidade do espaco de hipoteses H, ou seja, ela mede o niimero
instancias distintas no conjunto de dados que podem ser completamente discriminadas

usando H.

O Aprendizado PAC define uma maneira de calcular a complexidade da amostra
em funcao do espaco de hipdteses de um dado modelo. O problema em calcular a comple-
xidade da amostra recai sobre encontrar a dimensao VC do algoritmo L que se pretende
utilizar. Como neste trabalho, sdo utilizados Modelo de Regressao Linear Miltipla, Redes
Neurais Artificiais e classificador Naive Bayes, a seguir sao apresentadas suas respectivas
dimensoes VC. De acordo com Shao, Cherkassky e Li (1969), a dimensdao VC para um

Modelo de Regressao Linear Multipla pode ser expressa por:

VOC) =d+1 (20)

Em que d é o nimero de variaveis (dimensoes dos dados). A Expressao 20 indica
que a dimensao VC para um modelo linear qualquer é expressa diretamente como o
numero de parametros livres. De acordo com Slattery e Craven (1998) a dimensao VC do
classificador Naive Bayes ¢ calculada da mesma maneira como ¢é feito para um Modelo de

Regressao Linear Multipla. A dimensao VC para RNAs é expressa por Mitchell (1997):

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

Em que s é o niimero de nos na(s) camada(s) oculta(s), r ¢ o nimero de entradas
para cada n6 da camada oculta e a constante e é a base do logaritmo natural. A seguir sao
apresentados um exemplo de uso da complexidade da amostra para cada um dos modelos

utilizados neste trabalho.

Exemplo de complexidade da amostra para Regressao Linear Miltipla

Seja X um conjunto de dados com as variaveis explicativas X1, X, X3 e a variavel
de resposta Y. Seja o modelo expresso por Y = Cy+ C1.X7 + C5 X5 + C5.X3. Neste caso, o
numero de amostras necessarias para garantir que o modelo seja estimado, atendendo as

exigéncias do Aprendizado PAC com € = 0,1 e § = 0,05, é 741 amostras.
Exemplo de complexidade da amostra para um classificador Naive Bayes

Seja X um conjunto de dados com as variaveis explicativas X; e X, e a variavel de
resposta Y. Seja o modelo expresso por P(Y|X) = P(X|Y)P(Y)/P(X). Neste caso, sdo
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necessarias 571 amostras para que o classificador Naive Bayes seja treinado, respeitando

as exigéncias do Aprendizado PAC com ¢ = 0,1 e 6 = 0, 05.
Exemplo de complexidade da amostra para RNA

Seja X um conjunto de dados com as variaveis explicativas X;, Xo e X3 e a
varidvel de resposta Y. Seja o modelo expresso por trés variaveis na camada de entrada,
dois neurénios em uma tnica camada oculta e um neurdénio na camada de saida. Neste
caso, sao necessarias 2.093 amostras para treinar o classificador, segundo o Aprendizado
PAC come=0,1¢ 6 =0,05.

2.8 CONSIDERACOES FINAIS

Como pdde ser observado, a analise multivariada tem sido empregada na agricul-
tura. Contudo, seu emprego demanda que seja observado o tamanho da amostra. Quando
este nao é atingido, uma das possibilidades para contornar o problema é selecionar as
varidveis mais relevantes, que sao aquelas que mantém a variacao dos dados, para que o
conjunto de dados represente aproximadamente a mesma distribuicao, mas com menos
variaveis. Uma estratégia é utilizar métodos de selecao de variaveis baseados em ACP,
pois, eles podem auxiliar na selecao de variaveis, cuja finalidade é reduzir o conjunto de
varidveis, mas mantendo a variacao dos dados. Em relacao ao tamanho da amostra, pode-
se utilizar o Aprendizado PAC, que pode prover a complexidade da amostra necessaria

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 selecao de varidveis. O coeficiente de regressao padronizado
Q foi utilizado de modo que as variaveis com os menores coeficientes (aquelas que menos
influenciam na resposta) foram removidas do conjunto. Entao, a ACP foi realizada sobre o
conjunto restante de variaveis R, chamado de conjunto das variaveis selecionadas (retidas).

A esséncia do procedimento é melhor explicada na Secao 3.1.

Considerando o exposto nesta revisao, o proximo capitulo apresenta dois proce-
dimentos que permitem ao pesquisador de agricultura satisfazer as exigéncias da comple-
xidade da amostra. Estes procedimentos fornecem uma maneira de selecionar as variaveis
mais relevantes e que, neste contexto, sao aquelas que mantém elevada a porcentagem de

explicagao dos dados.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve os procedimentos SVACP e SVACPS que exploram a ana-
lise de componentes principais e a analise de componentes principais supervisionada,
respectivamente, no pré-processamento de bases de dados agricolas com o objetivo de
selecionar varidveis que serao usadas em tarefas de regressao e classificacdo. Ambos os
procedimentos consideram que os dados pré-processados serao empregados nas tarefas de
regressao de Modelos Lineares Miltiplos, treinamento de Redes Neurais Artificiais 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 4 complexidade da amostra, sejam consideradas na tomada de decisao.

Também sao descritos os experimentos que foram executados, com o objetivo de
avaliar o desempenho dos procedimentos propostos para a selecao de variaveis. Os experi-
mentos foram realizados sobre bases de dados sintéticas e sobre bases de dados agricolas
referentes a agricultura de precisao e a analise de fertilidade do solo. Os experimentos tam-
bém visaram avaliar o desempenho dos procedimentos na selecao de varidveis em bases

com dados incompletos.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 3.1 apresenta os proce-
dimentos SVACP e SVACPS, a Secao 3.2 descreve os conjuntos de dados utilizados nos

experimentos e a ultima se¢ao (Segao 3.3) descreve os experimentos realizados.

3.1 PROCEDIMENTOS DE SELECAO DE VARIAVEIS: SVACP E SVACPS
3.1.1 Selecao de Variaveis por ACP

O procedimento de Sele¢ao de Variaveis por ACP (SVACP) recebe um conjunto de
dados e informacoes referentes a complexidade da amostra e, entao, emprega os métodos
B2 ou B4 para selecionar subconjuntos de varidveis para regressao ou classificagao. Esta
selecao é efetuada de modo a atender as exigéncias referentes & suficiéncia amostral e
otimizar o desempenho do preditor ou classificador. O procedimento SVACP é apresentado
na Figura 6 e como pode ser visto, ele ¢ um procedimento iterativo que em cada iteracao
elimina um determinado nimero de variaveis do conjunto de dados e, entao, testa o

desempenho deste conjunto na regressao ou classificacdo de uma varidvel de resposta.

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

(X, B,d,¢,F,7T). O parametro X é o conjunto de dados no formato de uma matriz, cujas
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e Entrada: Um conjunto de dados X; nimero maximo B de variaveis a
serem rejeitadas; probabilidade de Aprendizado PAC § e o erro ¢; formula
F da dimensao VC para o modelo pretendido; funcao 7 que permite gerar
os modelos de teste;

e Declaracao: Numero minimo de varidveis A a serem rejeitadas; nimero
de registros L do conjunto X; nimero de variaveis D do conjunto X; lista
de complexidade da amostra M, com D elementos; lista G que armazena
subconjuntos de variaveis a serem rejeitadas; lista R que armazena sub-
conjuntos de variaveis a serem retidas; lista Z de desempenhos; lista U de
nomes das variaveis do conjunto X;

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

2. Computar a complexidade da amostra por meio da funcao F, supondo
funcoes cujo nimero de variaveis 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 ¢ = B até 1 passo -1 faca
(a) se M; > L entdo pare
(b) A=

4. Para n indo de A até B, faca:

(a) Remover n variaveis utilizando um método de eliminacao por ACP;

(b) Inserir em G,, o grupo das n variaveis rejeitadas e inserir em R, o
grupo das D — n variaveis retidas, considerando R,, = U — G,;

(c) Construir um modelo com as R,, variaveis retidas e executa-lo para
obter a medida de desempenho K;

(d) Inserir K em Z;
5. Retornar Z, R e M

Figura 6: Método para a eliminagdo de variaveis por meio da ACPS

colunas representam as variaveis e as linhas representam os registros. O parametro B é
o niumero maximo de variaveis a serem removidas do conjunto de dados. Os parametros
0 e € sao a probabilidade ¢ de se gerar um modelo cujo erro seja menor ou igual ¢, de
acordo com o Aprendizado PAC. O parametro F define a fun¢ao usada para determinar
a dimensao VC do modelo utilizado e dai calcular a complexidade da amostra, segundo
os conceitos do Aprendizado PAC. O ultimo parametro 7 estabele o tipo de regressor ou

classificador que sera usado sobre os dados pré-processados.
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O procedimento também declara algumas estruturas de dados utilizadas durante o
processamento. Em particular, a declaracao define um conjunto de listas que sao utilizadas
para armazenar o resultado do processamento. A lista G armazena conjuntos (listas) de
variaveis rejeitadas, a lista R armazena conjuntos (listas) de variaveis selecionadas e a

lista Z armazena os desempenhos dos modelos testados.

O passo 1 inicializa as demais variaveis do procedimento. Assim, as listas G
(variaveis removidas), R (variaveis selecionadas) e Z (que armazena os valores obtidos
pelos classificadores/regressores quando da remogao de determinado ntimero de variaveis)

sao inicializadas vazias.

O passo 2 cria uma lista M que contém no méaximo B + 1 registros. Cada registro
armazena um par < b, F(D—0b) >, onde b = 0..B. Isto ¢é, a lista M armazena as exigéncias
referentes a complexidade da amostra considerando que o niimero de variaveis selecionadas
é D—b. Desta forma, esta lista mantém informacoes referentes a complexidade da amostra
para todas as sele¢oes de variaveis cuja cardinalidade estiver entre D— B e D. Em seguida,
o passo 3 determina o valor de A, o qual indica o nimero minimo de variaveis que devem
ser removidas para que sejam atendidas as restricoes de complexidade da amostra. Para
calcular A, determina-se o maior valor de indice ¢ da lista de complexidades M, tal que
M; < L, e faz-se A = i.

O passo 4 realiza uma busca sequencial cujo espaco de busca é o nimero de
variaveis a serem removidas. O objetivo desta busca é determinar as variaveis que devem
ser retidas para que o desempenho do modelo gerado seja 6timo. Assim, a funcao que é
otimizada neste passo é o escore do procedimento de treinamento 7. Para tanto, o passo
4a executa um método de eliminacao por ACP sobre os dados em X e como resultado
determina um vetor G,, com as variaveis removidas nesta iteragao. Em seguida, no passo 4b
o procedimento insere as varidveis rejeitadas no elemento G,, da lista G. No mesmo passo
o procedimento insere as variaveis que foram selecionadas nesta iteracao no elemento R,
da lista R. Estes elementos sdo as variaveis contidas no conjunto {U—G, }. Na sequéncia o
passo 4d utiliza R,, para gerar um regressor ou classificador usando 7. Este passo também
calcula o desempenho K do conjunto selecionado, sobre o modelo gerado por 7, cujo valor

¢ inserido em Z (passo 5).

O ultimo passo 5 retorna as listas Z, R e M que apresentam os resultados ob-
tidos expressando, respectivamente: os desempenhos, grupos de variaveis selecionadas e

complexidades da amostra.

Exemplo 1
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Sejam z1, 2o, 23 € z4, quatro varidveis aleatorias com distribuicao normal padro-
nizada. Sejam também as variaveis compostas x1, ..., 7 tal que x1 = 21, T3 = 29, T3 = 23,
Ty = 24, T5 = 21 + 24, Tg = 29 + 23, Ty = 23 + 24. Seja ainda a funcao y = 10z; — 65 e
a matriz de dados Weggoxs cujas colunas estao associadas as variaveis definidas anterior-
mente como segue: W' = x;, para i = 1,...,7, e wS = y. Cada linha de W est4 associada
a um registro conforme a tabela apresentada no Apéndice B. O algoritmo SVACP foi
executado para selecionar variaveis, que foram empregadas na regressao de y, a partir de
x1, ..., x7. Neste exemplo, 100% da base de dados foi utilizada para treinamento, onde foi
determinado o coeficiente R2. O resultado da execucao do SVACP é descrito na Tabela 2.
O critério de selecao utilizado foi o B2. Neste exemplo, foi necessario remover no minimo
5 varidveis, para atender as restricoes da complexidade da amostra. Com isto, foi obtido
um regressor cujo coeficiente de determinacao foi 0,49. As varidveis removidas por este
método foram x4, o, T7, 3 € 1. As varidveis selecionadas foram x5 e x4 definindo um

preditor 3’ = f(x5,x¢), 0 que difere da defini¢ao de y.

Tabela 2: Resultados do exemplo 1

N° Vars Desempenho | Complexidade
Removidas | Restantes R? 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 Selecao de Variaveis por ACP Supervisionada

O procedimento de Selegiao de Variaveis por ACPS (SVACPS) recebe, como en-
trada, um conjunto de dados e informagoes necessarias para o computo da complexidade
da amostra, realiza um pré-filtro para reduzir o conjunto de varidveis aquelas com maior
influéncia sobre a variavel de resposta e, entao, emprega os métodos B2 ou B4. Assim, a
diferenca entre a SVACP e a SVACPS é que a SVACPS realiza a selecao considerando a
variavel de resposta e que os métodos B2 ou B4 sao executados sobre as variaveis mais

relevantes em relacdo a resposta. O procedimento SVACPS é apresentado na Figura 7.

Como pode ser visto, este procedimento recebe como entrada a lista de parame-
tros (X, B,d,e,F,7T) que sao defindos como a lista de parametros de entrada do proce-
dimento SVACP. Da mesma forma, este procedimento realiza as mesmas declaracoes de

variaveis usadas no procedimento anterior e os passos (1), (2) e (3) executam os mesmos
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e Entrada: Um conjunto de dados X; nimero maximo B de variaveis a
serem rejeitadas; probabilidade de Aprendizado PAC § e o erro ¢; formula
F da dimensao VC para o modelo pretendido; funcdao T que permite gerar
os modelos de teste;

e Declaracao: Numero minimo de varidveis A a serem rejeitadas; nimero
de registros L do conjunto X; nimero de variaveis D do conjunto X; lista
de complexidade da amostra M, com D elementos; lista G que armazena
subconjuntos de variaveis a serem rejeitadas; lista R que armazena sub-
conjuntos de variaveis a serem retidas; lista Z de desempenhos; lista U de
nomes das variaveis do conjunto X;

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

2. Computar a complexidade da amostra por meio da funcao F, supondo
funcoes cujo nimero de variaveis 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 ¢ = B até 1 passo -1 faca

(a) se M; > L entdo pare
(b) A=1

4. Para n indo de A até B, faca:

(a) Criar as listas V,,, G, e R, vazias;
(b) Para p indo de 1 até n — 1, faca:
i. Remover p variaveis de X utilizando a supervisao;

ii. Remover ¢ = n — p variaveis de X utilizando um dos critérios de
selecao B2 ou B4;

iii. Inserir em G, o grupo das p-+q variaveis rejeitadas e inserir em R,
o grupo das D — n varidveis retidas, considerando R, = U — G;

iv. Construir um modelo com as R, varidveis retidas e executa-lo
para obter a medida de desempenho K;

v. Inserir < K,p,q,R, > em V,;

(c) Obter maxz/min(V,) e inserir < K, p,q > em Z e inserir R, em R;

5. Retornar Z, R e M

Figura 7: Método para a eliminagdo de variaveis 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 Ml que mantém as informagoes referentes a complexidade da amostra,

para um determinado nimero de variaveis selecionadas. O passo (3) calcula o nimero
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minimo de varidveis que devem ser removidas, para que sejam atendidas as restricoes de

complexidade da amostra, e armazena este valor na variavel A.

O passo (4) realiza uma busca sequencial cujo espago de busca é o numero de
varidveis a serem removidas. Contudo, esta busca é realizada sobre os resultados de um
procedimento secundario de busca exaustiva, o qual determina quantas variaveis sao re-
movidas pela supervisao e quantas variaveis sao removidas pelos critérios B2 ou B4. Para
tanto, cada iteragdo do passo (4a) inicia uma lista que V,, e cujas entradas sao da forma
< K,p,q >, em que K é o escore do modelo gerado por 7, p é o nimero de variaveis
removidas por supervisao e ¢ é o nimero de variaveis removidas pelos critérios B2 ou B4 -
deve ser notado que p+ ¢ = n. Desta forma, V,, armazena o desempenho do procedimento
de selecao considerando todas as possibilidades de se remover n varidveis usado supervi-
sao ou ACP. O passo (4a) também cria as listas G, e R, que armazenam as varidveis que
foram rejeitas ou selecionadas, considerando que p destas variaveis foram escolhidas por

supervisao e q por ACP.

Ainda no interior do passo (4), o item 4b realiza a busca secundaria para remover
p variaveis usando a supervisao (passo 4(b)i) e ¢ variaveis usando os critérios B2 ou
B4 (passo 4(b)ii). O passo (4(b)iii) armazena nas listas G, e R, as varidveis que foram
rejeitadas e retidas a cada iteracao. O passo (4(b)iv) executa o regressor ou classificador
7 sobre as varidveis contidas em R, e determina o escore K. O passo (4(b)v) armazena
os valores de K, p,q e R, em uma das entradas da lista V,,. O passo (4c) armazena em Z
a configuracao < K, p,q > que obteve o melhor desempenho e armazena em R a respetiva

lista de varidveis R,,.

O tltimo passo (5) retorna as listas Z, R e M que apresentam os resultados obti-
dos, expressando os maiores desempenhos, grupos de variaveis rejeitadas e complexidades

da amostra.
Exemplo 2

Sejam z1, 29 z3 € 24 quatro varidveis aleatorias com distribuicao normal padroni-
zada. Sejam também as varidveis compostas x1, ..., x7 tal que 1 = 21, o = 29, T3 = 23,
Ty = 24, T5 = 21 + 24, Tg = 29 + 23, Tr = 23 + 24. Seja ainda a funcao y = 10z, — 625 €
a matriz de dados Weggoxs cujas colunas estao associadas as variaveis definidas anterior-
mente como segue: W' = x;, para i = 1,...,7, e wo = y. Cada linha de W est4 associada
a um registro conforme a tabela apresentada no Apéndice B. O algoritmo SVACPS foi
executado para selecionar varidveis, que foram empregadas na regressao de y, a partir de

Z1, ..., x7. Neste exemplo, 100% da base de dados foi utilizada para treinamento. O resul-
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tado da execucao do SVACPS ¢é descrito na Tabela 3. O critério de selecao utilizado foi o
B2. Neste exemplo, foi possivel observar que, para atender as restricoes da complexidade
da amostra, foi necessario remover no minimo 5 variaveis. Com isto, obtéve-se um regres-
sor cujo coeficiente de correlacao foi 1,00. As variaveis removidas foram xs3, x4, T7, Tg €
xs5. As varidveis retidas foram x; e x9, 0 que permitiu a geragdo de um preditor definido

sobre as mesmas varidveis que eram associadas a .

Tabela 3: Resultados do exemplo 2

N° Vars Desempenho | Complexidade
Removidas | Restantes R? 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 secao 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 agricolas. O conjunto de dados sintéticos, doravante chamado Conjunto
de Dados 1, foi gerado conforme sugerido por Jolliffe (1972). Inicialmente foram definidas
varidveis aleatorias z; (j = 1,2, ...,10), com distribui¢do normal padronizada. Sobre estas
variaveis, foram definidas as variaveis compostas x1, ..., x19 conforme a Tabela 4. Nesta
tabela também foi definida a variavel de resposta y (11* linha). A partir dai foi criado
um conjunto de amostras z;, (i = 1,2,...,1.500;k = 1,2,...,11), segundo a distribuigao
associada as varidveis z; (cujos valores foram gerados com o uso da fungdo rnorm, do

software R).

Tabela 4: Defini¢do das varidveis do Conjunto de Dados 1
Variavel Modelo

1 2
T2 22
T3 22+ 23
Ty zZ4

rs 24+ 0,7525
re 224+ 0,7525 + 1,526
X7 z7
g 27+ 0,525
r9 2274+ 0,528 + 29
T10 327+ 28 + 29 + 210
Yy z1 + 0, 822 + O, 752’7
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Conforme Jolliffe (1972) explica, o objetivo é que os grupos de variaveis a serem
rejeitadas sejam, idealmente, aqueles cujas varidveis duplicam informacoes. Por exemplo,
a variavel x3 é igual & variavel xo mais uma variacao aleatéria. Alternativamente, pode-se
considerar o inverso: x, igual a variavel x3 mais uma variacao aleatoria. Entao, espera-se
que no grupo de variaveis rejeitadas, esteja a variavel xs ou x3, independendemente de

qual das duas seja a escolhida.

O Conjunto de Dados 2 refere-se a um experimento agrondémico realizado em
Campos Novos Paulista (SP) - safra de 2003. Naquele experimento agricola, 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: Descricao das variaveis do conjunto de dados 2

Atributo quimico Descricao
pH  Acidez ativa
H Al Acidez total
MO Teor de Matéria Organica total

P Teor de Fosforo disponivel

Ca Teor de Calcio trocavel
Mg Teor de Magnésio trocavel
K Teor de Potéassio trocavel
SB  Soma de bases
CTC Capacidade de troca de cations em pH 7,0
V' Saturacdo por base

m  Saturacdo por aluminio
Atributo fisico Descrigao

CE_Shallow Condutividade elétrica superficial (camada de 0 — 20 c¢m)
CE_Deep Condutividade elétrica subsuperficial (camada de 20 — 40 c¢m)
IC _0_5mp Indice de cone em 0 a 5 cm de profundidade
IC 5 10mp TIndice de cone da camada de 5 a 10 cm de profundidade
IC 10 _15mp Indice de cone da camada de 10 a 15 cm de profundidade
IC _15_20mp Indice de cone da camada de 15 a 20 cm de profundidade
IC 20 25mp Indice de cone da camada de 20 a 25 cm da profundidade
IC 25 30mp Indice de cone da camada de 25 a 30 cm da profundidade
IC 30 _35mp Indice de cone da camada de 30 a 35 cm da profundidade
IC 35 40mp Indice de cone da camada de 35 a 40 cm da profundidade

O Conjunto de Dados 3, refere-se a um experimento agricola realizado em Ponta
Grossa (PR) para o estudo da alteracdo da quimica do solo pela aplicacdo de calcario
(CAIRES et al., 2003). A avaliagdo da cultura ocorreu em 2001/2002. O conjunto de dados
utilizado neste trabalho possui 96 amostras de solo cujos atributos coletados sao apresen-

tados na Tabela 6.

Cada um dos atributos da Tabela 6 possuiu um sufixo 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 Ca, representou o Célcio coletado na camada A, Cap representou o Calcio

coletado na camada B e assim para cada variavel, exceto o Gesso, que foi aplicado a
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Tabela 6: Conjunto de Dados 3
Variavel Unidade  Descrigao
Gesso t ha™! Gesso agricola
pH mol L1 Acidez ativa
Al mmol, L=' Teor de Aluminio
Ca mmol, L™' Teor de Calcio trocavel
Mg mmol, L=* Teor de Magnésio trocével
K mmol, L=! Teor de Potéssio trocavel
m % Saturacao por Aluminio
Ca_CTCe mmol.L~* Saturacdo por Ca na CTC a pH 7,0

camada superficial. Assim, o Conjunto de Dados 3 possuia 29 variaveis.

Do Conjunto de Dados 2 e 3, foram removidos os valores discrepantes conside-
rando limites de controles iguais & média, mais ou menos trés desvios padroes (GONCAL-
VES, 1965). Todos os registros contendo apenas um valor discrepante, em pelo menos uma
das variaveis aleatorias, 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 secao descreve os experimentos com os procedimentos SVACP e SVACPS,
aplicando os critérios de selecao B2 e B4. O objetivo dos experimentos ¢ mostrar a efeti-
vidade dos procedimentos na selecao de varidveis. Os experimentos foram realizados em

conjuntos de dados sintéticos e agricolas, como descrito a seguir.

3.3.1 Materiais Empregados nos Experimentos

Para a realizacao dos experimentos descritos na proxima sub secao, foi utilizada
uma implementacdo em linguagem R (versdo 2.13.0) de cada procedimento. Para o com-
puto dos componentes principais por meio da técnica DVS, foi utilizada a funcao prcomp
do software R. Para o computo dos componentes principais por meio da técnica proba-
bilistica, foi utilizada a funcao ppca do pacote pcaMethods. Os modelos foram gerados
utilizando a funcao Im do software R para o Modelo de Regressao Linear Miltiplo, a
funcao milp do pacote RSNNS e a funcao naiveBayes do pacote e1071. Apds a implemen-
tagao dos dois procedimentos (SVACP e SVACPS), procedeu-se os experimentos descritos

a seguir.
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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 (gera¢ao) 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 possivel representar, por média e desvio
padrao, a variacao dos resultados produzidos. As médias e desvios padrao foram usados
para analisar a efetividade dos métodos. A complexidade da amostra foi configurada para

que os modelos fossem estimados com erro € de 10% e probabilidade ¢ de 0, 05.

3.3.3 Caracteristicas dos Regressores e Classificadores Usados nos Experi-
mentos

3.3.3.1 Modelo de Regressao Linear Miltipla

Os Modelos de Regressao Linear Multipla (MRLM) foram construidos sobre as
varidveis selecionadas pelos procedimentos SVACP e SVACPS. Isto é, cada variavel in-
dependente da fungao a ser regredida representava um dos atributos selecionados. Cada
modelo foi induzido utilizando os métodos descritos na Secao 2.3.1. O objetivo de utilizar
o MRLM foi verificar se os procedimentos SVACP e SVACPS eram capazes de selecionar
subconjuntos de variaveis de forma a reduzir a complexidade da amostra e, ao mesmo
tempo, permitir a construcao de regressores que apresentassem um desempenho igual
ou superior aquele atingido por um regressor definido sobre todos os atributos da base
de dados. A medida utilizada para aferir o desempenho do preditor foi o coeficiente de

determinagao (R?).

3.3.3.2 Naive Bayes

O classificador bayesiano foi construido com base no algoritmo Naive Bayes, o
qual estimou suas tabelas de probabilidades sobre as varidveis retidas. Cada varidvel retida
representou um parametro de entrada e a variavel de resposta, a saida do classificador.
A variavel de resposta foi programada para classificar as instancias 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 Artificial

As Redes Neurais Artificais foram construidas com base no modelo perceptron de
multiplas camadas, conforme apresentado na Secao 2.3.3. Cada variavel selecionada pelo
procedimento de selecao, representou um neurdnio de entrada. Em cada rede construida,
foi utilizada apenas uma tnica camada oculta com cinco neurénios artificiais. Todos os
neuronios da camada oculta foram programados com a fungao sigmoide, como funcao de
ativacao. A camada de saida possuia apenas um neuronio de saida, o qual utilizou a funcao
limiar. Idealmente, a saida esperada deveria ser maior ou igual a um limiar ¢, sempre que
os dados da entrada se referissem a uma resposta maior ou igual a média amostral. A taxa
de aprendizado foi fixada 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 secao foi testar os procedimentos
SVACP e SVACPS na selecao de variaveis sobre o conjunto de dados sintéticos (Conjunto
de Dados 1), quando consideradas as operagoes de regressao e classificagdo. Como os
relacionamentos entre as variaveis sao conhecidos, os experimentos sobre este conjunto
de dados permite verificar se as variaveis selecionadas pelos métodos SVACP e SVACPS

eram as que tinham maior influéncia na variacao dos dados e sobre a variavel de resposta.

Os dois experimentos também ilustram duas maneiras de aplicar os procedimen-
tos: quando o conjunto de dados estd completo e quando existem dados faltantes. No
primeiro caso, emprega-se a ACP implementada por DVS enquanto no segundo caso usa-
se a ACP Probabilistica.

Para validar os experimentos, um teste T para amostras pareadas foi aplicado
para verificar a diferenca estatistica entre as médias de cada procedimento e calculada
a multicolinearidade dos conjuntos de varidveis por meio do fator de inflacao da vari-
ancia (FIV). O teste T foi utilizado para verificar se a SVACPS produziria resultados
significativamente diferentes dos resultados da SVACP. O indice FIV foi utilizado para
averiguar se os procedimentos rejeitaram grupos de variaveis que nao 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 nimero méximo de variaveis a serem removidas foi limitado a 7.
Cada um dos subgrupos de variaveis selecionados foram utilizados para gerar os modelos
de Regressao Linear Multipla, Redes Neurais Artificiais e classificadores bayesianos. O
experimento 1 foi elaborado para mostrar a efetividade dos procedimento na selecao de
varidveis, quando consideradas as restricoes impostas sobre a complexidade da amostra

para geracao 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 nao 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 substituido por um rétulo, indicando que o mesmo nao

foi observado. Para tanto utilizou-se o procedimento apresentado no Apéndice A.

Para possibilitar o emprego dos procedimentos SVACP e SVACPS sobre os con-
juntos de dados com dados incompletos, a analise de componentes principais foi executda
usando a ACPP. O niimero maximo de varidveis a serem rejeitadas foi limitado a 7. Os

modelos utilizados foram a Regressao Linear Multipla e o classificador Naive Bayes.

3.3.5 Experimentos com o Conjunto de Dados 2 (Agricolas)

Considerando o interesse pelo uso de métodos multivariados de regressao e clas-
sificacao na analise de dados agricolas, foram realizados dois experimentos para avaliar o
desempenho dos procedimentos SVACP e SVACPS sobre uma base com dados agricolas
(Conjunto de Dados 2). Mais uma vez, o objetivo foi avaliar o desempenho das varia-
veis selecionadas por estes procedimentos, quando empregadas na regressao/indugao de
modelos multivariados, em situagoes praticas. Os experimentos ilustram duas maneiras
de aplicar os procedimentos: quando o conjunto de dados estd 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 verificar a diferenca estatistica entre as médias de cada procedimento e calculada a
multicolinearidade dos conjuntos de variaveis por meio do FIV. O teste T foi utilizado para
verificar se a SVACPS produziria resultados significativamente diferentes dos resultados
da SVACP. O indice FIV foi utilizado para averiguar se os procedimentos rejeitaram

grupos de variaveis que nao 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, ndo existiam dados faltantes no conjunto. Neste experimento,
procedeu-se a selecao de variaveis para eliminar no méaximo 15 varidveis. Os modelos
utilizados neste experimento foram a Regressao Linear Multipla, a Rede Neural Artificial
do tipo Perceptron de Miltiplas Camadas e o classificador Naive Bayes. O objetivo deste
experimento foi verificar o comportamento dos métodos quando aplicados a um conjunto

de dados agricolas 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 nao
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 Apéndice A.

A ACPP foi utilizada para possibilitar o emprego dos procedimentos SVACP e
SVACPS. O niimero maximo de variaveis a serem rejeitadas foi limitado a 15. Os modelos

utilizados foram a Regressao Linear Multipla e o classificador Naive Bayes.

3.3.6 Experimentos com o Conjunto de Dados 3 (Agricolas)

O experimento a seguir foi realizado com o Conjunto de Dados 3, cujo objetivo
foi ilustrar uma situacao em que o pesquisador necessita que uma varidvel seja obriga-
toriamente selecionada. Tal situacao foi observada a partir do trabalho de Caires et al.
(2003), que analisaram a aplicacdo de gesso agricola em relagdo 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 desejavel que a varidavel Gesso nao seja eliminada do con-
junto e que ela apareca no modelo final. Nesta situacao, é empregada uma implementacao
diferenciada dos procedimentos SVACP e SVACPS, a qual tanto a supervisao quanto os

critérios B2 e B4 nao eliminam a variavel em questao.

Para validar o experimento, foi calculada a multicolinearidade dos conjuntos de
variaveis por meio do fator de inflagdo da variancia (FIV). O indice FIV foi utilizado para
averiguar se os procedimentos rejeitaram grupos de variaveis que nao 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 situacao em que o pesquisador
deseja que a variavel Gesso apareca obrigatoriamente em um modelo de Regressao Linear
Multipla, ou seja, ele deseja que o Gesso nao seja eliminado do conjunto durante o processo
de selecao pelo fato de que tal variavel é um fator potencialmente determinante em sua

pesquisa.

O objetivo foi selecionar variaveis para gerar um MRLM para predizer a variavel
Ca, com base nas demais variaveis. Nesta situacao foram descartadas manualmente as
varidveis Cag, Cac e Cap, pois tais varidveis sao correlacionadas com Cay por meio da
varidavel Gesso. A aplicacao de gesso agricola influencia diretamente no teor de Célcio

disponivel no solo e na planta (CAIRES et al., 2003).

O nimero maximo de varidveis a serem rejeitadas foi 23, ja que o total de variaveis
preditoras no conjunto era 25. A variavel Gesso foi pré-selecionada, ou seja, ela nao
poderia ser eliminada do conjunto. Os procedimentos SVACP e SVACPS foram executados
apenas uma vez. Neste experimento nao foi executado o teste T, por nao terem sido
extraidas a média e o desvio padrao dos modelos provenientes dos procedimentos. A
multicolinearidade foi utilizada para validar a efetividade dos procedimentos em remover

variaveis correlacionadas linearmente.

Especificamente, neste experimento, a estratégia de amostragem foi diferenciada,
sendo utilizado 100% do conjunto de dados para estimar o regressor linear multiplo.
Entao, calculou-se o coeficiente R?, do treinamento do regressor gerado sobre os dados,

para comparar os diferentes modelos.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados dos experimentos realizados com os procedi-
mentos de selecao de varidveis SVACP e SVACPS. Assim, sdo apresentados os resultados
dos experimentos realizados com a base de dados sintética (Conjunto de Dados 1), a base
de dados de agricultura de precisao (Conjunto de Dados 2) e com a base de dados sobre
analise de solo e nutri¢ao de plantas (Conjunto de Dados 3). Os resultados aqui relatados

foram obtidos em bases de dados completas e na presenca de dados faltantes.

Os resultados apresentados dizem respeito ao uso dos procedimentos SVACP e
SVACPS na selegao de variaveis para a construcao de regressores e classificadores, como
especificado na Secao 3.3. Os resultados sao mostrados separadamente para cada tipo de
classificador. Os métodos B2 e B4 foram usados como critérios de selegao nao supervisio-
nada. O impacto do emprego da supervisao na selegao de variaveis, em cada experimento,
foi avaliada pela comparacao do desempenho dos preditores e classificadores. A compara-
¢cao dos escores foi feita analisando estatisticamente a diferenca entre as médias, obtidas

pelos modelos oriundos de cada procedimento.

Este capitulo esta organizado como segue. Na Secao 4.1 sao apresentados os re-
sultados obtidos sobre dados sintéticos. Na Secao 4.2 e 4.3 sao apresentados os resultados
obtidos sobre conjuntos de dados reais. Na Secao 4.4 sao feitas algumas consideragoes

gerais.

4.1 RESULTADOS SOBRE O CONJUNTO DE DADOS SINTETICOS
4.1.1 Resultados do Experimento 1 - Dados Completos

Os resultados do Experimento 1 sao apresentados nas Tabelas 7, 10 e 12. Em todos
0s casos, os métodos B2 e B4 usaram a técnica DVS para calcular os componentes prin-
cipais. Nas referidas tabelas, a primeira coluna indica o nimero de varidveis selecionadas
pelos procedimentos SVACP e SVACPS. As colunas identificadas com g mostram o valor
da média do indice R? obtido pelos regressores MRLM calculados sobre as 35 execucoes,
como descrito na Secao 3.3. As colunas identificadas com ¢ informam o desvio padrao
relacionado a respectiva média p da coluna anterior. A dltima coluna, identificada com m
informa a complexidade da amostra segundo os critérios estabelecidos pelo aprendizado
PAC, conforme descrito na Secao 3.3.2. Deve ser observado que as tabelas de resultados
mostram apenas alguns dos casos de selecao, que sao aqueles cujo tamanho da amostra

disponivel 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), entdo, a complexidade da amostra foi atendida quando m < 1.412.

4.1.1.1 Resultados sobre MRLM

E possivel observar na Tabela 7 que o procedimento SVACPS permitiu a geracio
de preditores com maiores correlagoes do que aqueles providos pelos modelos gerados pelo
SVACP. Um teste T, para amostras pareadas, foi realizado para verificar se a diferenca
entre as médias obtidas pelo SVACPS diferem estatisticamente, com nivel de significancia
a = 0,05, das médias obtidas pelos modelos gerados pelo SVACP. Este teste indicou que
os resultados dos modelos provindos da SVACPS produziram resultados estatisticamente
diferentes que os modelos provindos da SVACP. Como os coeficientes de determinacao
dos modelos da SVACPS foram maiores, entao, os resultados mostraram que SVACPS
selecionou as variaveis com maior influéncia sobre a variavel de resposta. Estes resultados

podem ser observados no grafico da Figura 8.
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Figura 8: Grafico dos resultados do Experimento 1 sobre MRLM

As restricoes impostas pelo conceito de complexidade da amostra, considerando
a abordagem do aprendizado PAC, estipulavam que no méximo 4 varidveis deveriam ser
selecionadas para compor um modelo linear miltiplo. Como pode ser observado, o uso dos

procedimentos SVACP e SVACPS, permitem a selecao do menor conjunto de varidveis
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que maximiza o coeficiente R?. Nos testes realizados neste experimento, este conjunto tem
em média 4 varidveis e foi produzido pelo procedimento SVACPS com o critério B4. O
grupo de variaveis mais frequentemente selecionado para tal modelo foi x1, x9, 7 € x19.
Ocorreu conforme esperado, que as variaveis xy, xo e x7 fossem incluidas no grupo de

variaveis selecionadas.

Tabela 7: Resultados do Experimento 1 com MRLM
R? do MRLM

SVACP SVACPS
N° Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. I o n o I o W o 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 variaveis e daquele conjunto que
possuiu as variaveis selecionadas, citadas anteriormente. Comparando as multicolineari-
dades, foi possivel observar (Tabelas 8 e 9) que ao reduzir o nimero de variaveis em um
conjunto, a multicolinearidade foi reduzida. Isto indica que as varidveis independentes que
foram removidas do conjunto foram aquelas cujo comportamento poderia ser explicado

pelas demais.

Tabela 8: Multicolinearidade de todas as varidveis

Variavel x1 x2 x3 x4 x5
FIV 1,0068 | 2,0512 | 2,0465 | 3,5293 3,6289

Variavel x6 X7 x8 x9 x10
FIV 3,1511 | 6,1880 | 7,3641 | 10,6240 | 11,6830

Tabela 9: Multicolinearidade das variaveis selecionadas
Variavel x1 x2 x7 x10
FIV 1,0022 | 1,0021 | 3,8810 | 3,8747

4.1.1.2 Resultados sobre NB

Dada que a dimensao de Vapnik-Chervonenkis do classificador Naive Bayes é a
mesma que a da Regressao Linear Multipla, foram considerados modelos com no méaximo 4
variaveis. Foi realizado um teste T, em amostras pareadas, para verificar a diferenca entre
as médias das taxas de acerto dos classificadores gerados pelos procedimentos SVACP
e SVACPS. Este teste permitiu confirmar que os classificadores provindos do SVACPS
possuem uma diferenga sensivel (a significancia o = 0,05) dos classificadores provenientes

do SVACP. Os resultados dos classificadores podem ser observados na Figura 9.
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Figura 9: Gréafico dos resultados do Experimento 1 sobre NB

Em média, os melhores resutados, em termos da taxa de acerto do classificador,
foram aqueles cujos modelos tinham 4 varidveis, 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 variaveis
selecionadas que compuseram o classificador foram xz,z9,29 € x19. Das trés variaveis que
deveriam estar no conjunto das selecionadas (x1, x9 € x7), apenas x; e Ty apareceram no

grupo de variaveis selecionadas.

Tabela 10: Resultados do Experimento 1 com NB
Taxa de Acerto do classificador NB

SVACP SVACPS
N° Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. n o I o n o " o 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 variaveis selecionadas foi calculada (Tabela 11) e
comparada com a multicolinearidade extraida do conjunto com todas as varidveis. Foi
observado que ao remover algumas variaveis do conjunto, a multicolinearidade das sele-
cionadas foi reduzida, o que permite verificar que aquelas variaveis linearmente correla-
cionadas as selecionadas foram removidas. Apesar disto, variavel o teve seu indice FIV

pouco decrementado. O fato de xg ser essencialmente composto pelas mesmas varidveis
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latentes que 19, pode explicar o porque destas duas variaveis terem o maior FIV do

conjunto selecionado.

Tabela 11: Multicolinearidade das variaveis selecionadas

Variavel

x1

x2

x9

x10

FIV

1,0016

1,0019

9,2388

9,2374

4.1.1.3 Resultados sobre RNA

E possivel 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 diferenca entre as médias obtidas dos resultados dos modelos produzidos pelos proce-

dimentos SVACP e SVACPS, cujas amostras sao pareadas. O nivel de significancia do

teste foi a = 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 Artificiais.
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Figura 10: Gréafico dos resultados do Experimento 1 sobre RNA

Para as RNAs atenderem as exigéncias da complexidade da amostra, pelo apren-

dizado PAC, foi necessario reter até no maximo 5 varidveis. Assim, os modelos validos

foram aqueles cujas complexidades foram até 910 registros. A RNA que apresentou menor



62

erro quadrado, em média, foi aquela com 4 variaveis 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 variaveis selecionadas foram: x1, zo, x7 € T1o.

Assim, as variaveis que compdem a resposta (1, o e x7) estavam contidas no conjunto

selecionado.
Tabela 12: Resultados do Experimento 1 com RNA
Soma dos Quadrados dos Erros do classificador RNA
SVACP SVACPS
N©° Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. n o n o n o n o 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 reducgao de dimensionalidade dos dados, a multicolinearidade foi reduzida
(comparar Tabelas 8 com 13) entre as variaveis retidas no conjunto de dados. Isso permite
verificar que os procedimentos removeram aquelas varidveis mais relacionadas com aquelas
que foram retidas. O que mostra que os procedimentos também cumpriram seu propésito
quando aplicados & modelagem de RNAs sob a reducao de dimensionalidade dos dados e

ajuste da complexidade da amostra.

Tabela 13: Multicolinearidade das variaveis selecionadas
Variavel 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 sao apresentados nas Tabelas 14 e 16. As colunas
destas tabelas sao descritas como as das tabelas de resultados do Experimento 1. Em todos
0s casos, os critérios B2 e B4 usaram a técnica da ACPP para calcular os componentes
principais. Por meio do algoritmo EFM a ACPP estimou os valores nao observados do

conjunto e este foi completado antes da execucao do processo de modelagem automatica.

Os conjuntos de amostras utilizados neste experimento foram obtidos a partir do
Conjunto de Dados 1 com o emprego de um procedimento, descrito no Apéndice A, que
atribuiu o rétulo nao 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 sao

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 variaveis selecionadas, pelo procedimento SVACPS, foi superior aquela 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 varidnca menor
do que aqueles obtidos com a SVACP. O teste T para teste de hipoteses sobre a diferenca
entre as médias de duas amostras pareadas, foi utilizado verificar se o desempenho dos
procedimentos SVACP e SVACPS ¢ estatisticamente significante. O que foi confirmado

com um nivel de significancia de o = 0.05. A Figura 11 ilustra os resultados do MRLM.
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Figura 11: Grafico dos resultados do Experimento 2 sobre MRLM

E possivel observar que o modelo de maior correlacdo, em média, foi aquele que
possuiu 4 variaveis, cujo coeficiente de determinacao foi 0,9769 e a complexidade da
amostra foi de 910 registros. O modelo de 4 variaveis que produziu maior correle¢ao foi
aquele cujas variaveis selecionadas foram x1, o, xg € 7, por meio do SVACPS utilizando
critério B2. Como pode ser observado, as varidveis xy, x5 e x; 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
R? do MRLM - 15% de dados incompletos

SVACP SVACPS
N° Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. I o n o I o n o 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 possivel notar que a multicoline-
aridade dos dados também pode ser reduzida aplicando a reducao de dimensionalidade
por meio dos procedimentos SVACP e SVACPS sobre dados incompletos. Isto permite ver
que as variaveis removidas foram aquelas que possuiram maior relagao com as demais va-
riaveis que foram retidas no conjunto. Ainda, pode-se dizer que nao hé correlacao entre as
varidveis selecionadas, o que pode ser confirmado pela Tabela 4, que mostra a composi¢ao

das variaveis.

Tabela 15: Multicolinearidade das variaveis selecionadas

Variavel 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 classificador 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 varianca menor do aqueles obtidos com a SVACP. O teste T para teste de hipoteses,
sobre a diferenca entre as médias de duas amostras pareadas, foi utilizado verificar se
o desempenho dos procedimentos SVACP e SVACPS é estatisticamente significante. O
que foi confirmado com um nivel de significancia de a = 0.05. A Figura 12 mostra os

resultados do classificador NB.

O classificador que produziu maior taxa de acerto média foi aquele que possuiu
4 variaveis. Sua taxa de acerto média foi 89,19% e sua complexidade da amostra foi de
910 registros. As variaveis selecionadas foram zy, x9, g e 7, as quais foram retidas pelo
procedimento SVACPS com o uso do critério B2. O conjunto de variaveis selecionadas

possuiu as variaveis previstas em um modelo sintético, que foram x1, x5 e x7.

Como o grupo de variaveis selecionadas foram as mesmas do teste com MRLM,

no Experimento 2, pode-se referenciar & Tabela 15, pois a multicolinearidade é a mesma.
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Tabela 16: Resultados do Experimento 2 com NB
Taxa de Acerto do classificador NB - 15% de dados incompletos
SVACP SVACPS
N° Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. n o n o n o n o 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
varidveis com menor relevancia e que possuem maior relacao 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 sao apresentados nas Tabelas 17, 20 e 22.
Os resultados sao apresentados aqui em tabelas cujas colunas sao descritas da mesma ma-
neira como no Experimento 1. Os critérios B2 e B4 calcularam os componentes principais

por meio da técnica DVS.

Em relacao aos modelos MRLM e NB, as maiores correlacoes e taxas de acerto

foram obtidos pelos grupos de variaveis selecionadas pelo procedimento SVACPS. Porém,
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em relacao & 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 & significancia de o = 0, 05.

4.2.1.1 Resultados sobre MRLM

Os resultados do Experimento 3 relacionados & MRLM sao apresentados na Ta-
bela 17. Os coeficientes de correlagao dos modelos lineares produzidos pelo SVACPS, sao
maiores do que os produzidos pelos modelos provenientes do procedimento SVACP. Um
teste T, para amostras pareadas, foi realizado sobre as médias obtidas para verificar se as
diferencas nos resultados entre os dois procedimentos foram significativas. O que foi confir-
mado a um nivel de significancia a = 0,05. A Figura 13 ilustra os resultados procedentes

do MRLM.
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Figura 13: Grafico dos resultados do Experimento 3 sobre MRLM

O modelo que produziu maior coeficiente de determinacao, em meédia, foi aquele
com 6 variaveis. O coeficiente de determinacao deste modelo foi, em média, 0, 6846 e sua
complexidade da amostra foi de 1.248 registros. Suas variaveis foram selecionadas pelo
procedimento SVACPS utilizando o critério B2, as quais foram P, K, MO, Ph, Sb e
CFE _Shallow.

Foram calculadas as multicolinearidades sobre todas as variaveis do conjunto e



67

Tabela 17: Resultados do Experimento 3 com MRLM
R? do MRLM

SVACP SVACPS
N¢° Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. n o I o n o I o 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 variaveis selecionadas, citadas anteriormente. Pelas Tabelas 18 e 19 é
possivel perceber que a multicolinearidade reduziu quando o conjunto de dados teve sua
dimensionalidade reduzida. Isso significa que as variaveis removidas do conjunto de dados

foram aquelas que possuiam maior correlacao com as que ficaram retidas.

Tabela 18: Multicolinearidade de todas as varidveis

Variavel P K Mg Ca MO
FIV 1,7074 66,2920 1.023,4000 | 3.713,9000 6,5914
Varidvel H Al pH SB CTC \4

FIV 6.311,8000 4,8839 10.582,0000 | 18.506,0000 52,8990

Variavel | 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

Varidvel | 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 variaveis selecionadas
Variavel 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 originarios de classificadores Naive Bayes sao
apresentados na Tabela 20. E possivel 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 nivel de significancia a = 0,05. O teste
permitiu verificar que a diferenca entre as médias foi significativa. A Figura 14 mostra os

resultados oriundos dos classificadores NB gerados sobre dados reais.

O modelo bayesiano que forneceu maior taxa de acerto, em média, foi aquele que
possuiu 6 variaveis, as quais compuseram o conjunto P, MO, Ph, Sb, V e CE _Shallow.

Estas variaveis foram selecionados pelo SVACPS utilizando o critério B2. A referida taxa
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Figura 14: Gréfico 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 classificador NB
SVACP SVACPS
N¢° Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. n o n o i o n o 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 variaveis selecionado, com a
multicolinearidade do conjunto com todas as varidveis, é possivel observar que a rela-
¢cao das variaveis foi amenizada, o que indica que as varidveis rejeitadas possuiam forte

correlagao com as variaveis que foram retidas.

Tabela 21: Multicolinearidade das variaveis selecionadas
Varidvel P MO Ph Sh \Y% 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 sao pertinentes aos modelos
oriundos do procedimento SVACPS, exceto o modelo de 6 variaveis gerado pelo SVACPS
utilizando o critério B4. Foi realizado um teste T, para amostras pareadas, para avaliar
se a diferenca entre as médias obtidas pelos modelos procedentes do SVACPS contra as
dos modelos do SVACP, foram significativas. O teste evidenciou que as diferencas foram

significativas, & a = 0,05. Os resultados sao ilustrados na Figura 15.
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Figura 15: Gréfico dos resultados do Experimento 3 sobre RNA

Para que as RNAs respeitassem as restricoes do aprendizado PAC, foi necessario
selecionar subconjuntos de no maximo 6 variaveis. E importante observar que nem todos
os menores erros foram obtidos pelas redes construidas com o procedimento SVACPS.
Porém, o menor erro obtido foi conseguido com uma RNA construida pelo procedimento
SVACPS com critério B2, cujo SQE médio foi 109, 7526. Este erro foi produzido por uma
RNA que teve 6 variaveis de entrada, as quais formaram o conjunto P, Ca, MO, Ph, V
e CE_Deep.

Pelas Tabelas 18 e 23 é possivel notar que a multicolinearidade diminuiu quando
a dimensionalidade do conjunto foi reduzida. Isto indica que o procedimento de selecao

conseguiu rejeitar aquelas variaveis que possuiam maior correlacao com as variaveis que
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Tabela 22: Resultados do Experimento 3 com RNA

Soma dos Quadrados dos Erros do classificador RNA

SVACP SVACPS
N° Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. n o I o n o I o 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 variaveis selecionadas
Variavel P Ca MO Ph \Y% 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 sdo apresentados nas Tabelas 24 e 26. As colunas
destas tabelas sao descritas como as das tabelas de resultados do Experimento 1. Em todos
0s casos, os critérios B2 e B4 usaram a técnica da ACPP para calcular os componentes
principais, que utiliza o algoritmo M para estimar os valores nao observados do conjunto.

Este foi completado antes da execucao do processo de modelagem automaética.

Os conjuntos de amostras utilizados neste experimento foram obtidos a partir do
Conjunto de Dados 2, empregando o procedimento descrito no Apéndice A, que atribuiu
o rétulo nao 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 nao 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 sao apresentados os resultados

para cada tipo de modelo utilizado.

4.2.2.1 Resultados sobre MRLM

Os modelos cujos coeficientes de determinacao foram maiores, de acordo com a
Tabela 24, foram aqueles gerados pela SVACPS. Um teste T, para amostras pareadas,
foi realizado para verificar se a diferencas entre as médias obtidas no experimento, entre
os procedimentos SVACPS e SVACP, foram estatisticamente significativas. O teste T
permitiu verificar que a diferenca foi significativa. Estes resultados podem ser vistos na

Figura 16.
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Figura 16: Gréfico dos resultados do Experimento 4 sobre MRLM

A maior correlacao média obtida sobre o MRLM foi 0, 6724, produzida pelo mo-
delo que possuiu 6 varidveis e complexidade da amostra de 1.248 registros. Este modelo
foi conseguido pelo procedimento SVACPS executando o critério B4. As variaveis seleci-

onadas por este procedimento foram P, MO, CTC, V, I1C35,0 e CE _Deep.

Tabela 24: Resultados do Experimento 4 com MRLM
R? do MRLM - 15% de dados incompletos

SVACP SVACPS
N° Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. I o I o n o " o 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

E possivel observar, pelas Tabelas 18 e 23, que a multicolinearidade entre as
varidveis selecionadas foi reduzida, em comparagao com o indice FIV do conjunto contendo
todas as varidveis. Isto mostra que as varidveis rejeitadas pelo procedimento SVACPS,

foram aquelas que possuiam maior correlacao com as variaveis que foram selecionadas.

Tabela 25: Multicolinearidade das variaveis selecionadas
Variavel P MO CTC A% IC 35 40 | CE_Deep
FI1V 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 verificar se a diferencas entre as médias obtidas no experimento, entre
os procedimentos SVACPS e SVACP, foram estatisticamente significativas. O teste T

permitiu verificar que a diferenca foi significativa. Estes resultados podem ser vistos na

Figura 17.
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Figura 17: Grafico dos resultados do Experimento 4 sobre NB

A maior taxa de acerto, em média, foi 81, 25%, produzida pelo modelo que possuiu
5 variaveis, cuja complexidade da amostra foi de 1.079 registros. Este modelo foi gerado
pelo procedimento SVACPS utilizando o critério B4, o qual selecionou as variaveis P, K,

MO,V e CE_Shallow, para compor o classificador bayesiano.

Tabela 26: Resultados do Experimento 4 com NB
Taxa de Acerto do classificado NB - 15% de dados incompletos

SVACP SVACPS
N° Vars. B2 B4 B2 B4
#Ret. n o n o I o I o 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 possivel notar que ao reduzir a
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dimensionalidade do conjunto de dados, a multicolinearidade também foi reduzida. O que
confirma, mais uma vez, que o procedimento de selecao conseguiu rejeitar as varidveis

preditoras que possuiam maior correlacao com as que foram retidas.

Tabela 27: Multicolinearidade das variaveis selecionadas
Variével P K MO \% 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 sao apresentados nas Tabelas 28 e 32. Nestas
tabelas a primeira coluna indica o niimero de varidveis selecionadas pelos procedimentos
SVACP e SVACPS. As colunas identificadas com B2 e B4 apresentam os coeficicientes
de determinacao dos modelos lineares, cujas variaveis preditoras foram selecionadas ou
pelo critério B2 ou pelo critério B4 nos procedimentos SVACP ou SVACPS. A dltima
coluna, identificada com m informa a complexidade da amostra segundo os critérios esta-
belecidos pelo aprendizado PAC, conforme descrito na Secao 3.3.2. Deve ser notado que
neste experimento, a complexidade da amostra, embora seja mostrada, ela nao é levada
em consideracao, pois o nimero de amostras no Conjunto de Dados 3 é menor do que o
minimo 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 Selecao Obrigatéria da Variavel
Gesso

A Tabela 28 mostra o resultados quando da execucao dos procedimentos SVACP
e SVACPS sobre o Conjunto de Dados 3, sem restringir suas execugoes de que a varié-
vel gesso nao 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 varia-
veis preditoras feitos pelo SVACP forneceram coeficientes de determinacao superiores aos
modelos de 23 variaveis feitos pelo SVACPS, tanto utilizando o critério B2 quanto com o
B4.

Contudo, o modelo que produziu maior coeficiente foi aquele com possuiu 17

varidveis preditoras, oriundo do procedimento SVACPS utilizando critério B4. Naquele
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modelo as variaveis 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 CeCa CTCe D.

Tabela 28: Resultados do Experimento 5 com MRLM - sem a selecdo obrigatoria da variavel Gesso
R? do MRLM

N° 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 varidveis que foram selecionadas em relacao ao indice FIV medido sobre o conjunto
com todas as varidveis. Isso mostra que as varidveis que foram removidas do conjunto

foram aquelas que possuiram correlagoes com as variaveis que foram retidas.

4.3.1.2 Resultados sobre MRLM - Com a Selecao Obrigatéria da Variavel
Gesso

E possivel verificar que quando a varidvel 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 coeficientes de
determinacao foram maiores do que os dos resultados produzidos pelos modelos provindos
do SVACP. Exceto o modelo que possuiu 23 variaveis construido pelo SVACPS com critério
B4, no qual o coeficiente de determinacao foi menor do que o produzido pelo SVACP para

0 mesmo critério de selecao.
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Varidvel | gesso pH A pH B pH C pH D
FIV 3,0712 3,2186 7,4626 3,2842 6,2075
Varidvel | Al A Al B Al C Al D Mg A
FIV 54,4585 42,5444 50,7953 24,8376 17,4143
Varidvel | Mg B Mg C Mg D K A K B
FIV 30,8799 40,7761 22,9870 5,4106 7,1355
Varidvel | K C K D m A m B m C
FIV 7,1098 4,2312 82,8495 85,3534 108,6054
Varidvel | 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 variaveis selecionadas
Varidvel | gesso pH B Al C Al D Mg A Mg B
FIV 2,5536 1,8924 33,9502 18,9852 7,1314 5,3565
Varidvel | 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
Varidvel | 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 coeficiente dentre os testados, foi aquele cujo

numero de variaveis selecionadas foi 14. As variaveis selecionadas para este modelo foram

Gesso,pH B, Al C,Mg A, Mg B,Mg C,Mg D,K Am C,m_D,Ca CTCe A,

Ca CTCe B,Ca CTCe CeCa CTCe D.

A Tabela 31, mostra que os indices FIV das variaveis que foram selecionadas,

foram reduzidos em relacao ao FIV calculado sobre todas as varidveis do Conjunto de

Dados 3. Esse fato permite observar que os procedimentos conseguiram rejeitar as variaveis

mais correlacionadas linearmente com aquelas que foram retidas.

Tabela 31: Multicolinearidade das variaveis selecionadas

Variavel gesso pH B Al C Mg A Mg B
FIV 2,3742 1,6961 28,0958 6,1713 4,7720
Variavel Mg C Mg D K A m C m D
FIV 24,9917 5,0563 1,4140 54,3671 4,3842
Varidvel | 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 obrigatériamente a varidvel Gesso
R? do MRLM

N° 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 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou os resultados do uso dos procedimentos SVACP e SVACPS
para a selecao de varidveis sobre conjuntos de dados sintéticos e agricolas completos. Os
resultados mostraram que o procedimento SVACPS forneceu, em meédia, resultados me-
lhores do que o procedimento SVACP, tanto utilizando o critério B2 quanto o B4. Exceto
quando foi aplicado RNA sobre dados agricolas, em que foram gerados quatro resultados.
Destes, o procedimento SVACPS produziu trés resultados melhores do que o SVACP. Tam-
bém foi possivel observar que informacoes referentes & complexidade da amostra podem

ser uteis, para analisar os resultados dos procedimentos propostos.

Os procedimentos também foram empregados para reducao 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 agricolas mostraram que a SVACPS produziu melhores resultados que a SVACP,

tanto com o critério B2 quanto com o B4.

A multicolinearidade permitiu verificar que quanto menos varidveis forem seleci-

onadas pelos procedimentos, menores sao as chances de ocorrer multicolinearidade entre
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elas. Embora em alguns experimentos tenham sido usados classificadores, a multicolinea-
ridade é uma propriedade intrinseca dos dados e nao depende do tipo de modelo utilizado.

Portanto, esta informacao pode ser 1til mesmo se tratando da inducao de classificadores.

Neste sentido, Lam (2010) comenta que quando o indice FIV tem valor menor ou
igual a 10, a multicolinearidade pode ser aceitavel. Embora o desejavel é que tal indice
tenha valor de no maximo 4. Pode ser observado que em relagao ao Conjunto de Dados
1, os procedimentos SVACP e SVACPS selecionaram grupos de varidveis para os quais
o indice FIV ficou abaixo do valor 4, ou seja, na faixa de indice aceitdvel. Exceto para
as variaveis xg e x19, selecionadas no Experimento 1 para compor o classificador NB,
que forneceu a maior taxa de acerto. Em relacao ao Conjunto de Dados 2, nao foram
todos os grupos de variaveis para os quais o indice FIV ficou abaixo do valor 10. Porém,
a reducao da multicolinearidade foi considerada satisfatoria, ja que algumas variaveis
tiveram reducao no indice FIV de cerca de 1.000 vezes, em relacao ao FIV calculado sobre

todas as varidveis do conjunto.

Os resultados do ultimo experimento mostraram que os procedimentos SVACP e
SVACPS podem ser usados em uma situacao particular: quando uma ou mais varidveis
devem ser selecionadas, obrigatoriamente. A vantagem de tal funcionalidade é permitir
que o pesquisador nao elimine as variaveis 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 selegao obrigatoria), é possivel verificar que os resultados dos modelos foram
diferentes, mesmo com o Gesso nao sendo eliminado do conjunto no primeiro teste. Isto
mostra que a pré-selecao ¢ uma funcionalidade importante, pois, causa uma alteracao no
espaco de busca, permitindo obter regressores e classificadores diferentes daqueles obtidos

sem o recurso de pré-selecao.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou dois procedimentos para a sele¢ao de variaveis: o SVACP
e 0 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 motivacao para
o desenvolvimento destes procedimentos foi prover estratégias para selecao de varifveis
relevantes, para tarefas de regressao e inducao de classificadores. Para cada conjunto
de varidveis selecionadas, os procedimentos SVACP e SVACPS informam as exigéncias
referentes a complexidade da amostra. Este tipo de informacao é relevante, pois, a confia-
bilidade de modelos gerados por inducao de classificadores ou regressao numérica, a partir
de dados coletados em pesquisa experimental, depende do tamanho e das caracteristicas
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 selecao de variaveis quando do emprego de métodos multivariados em agricultura.

O procedimento SVACP nao explora dados rotulados e seleciona as variaveis
mais relevantes, considerando apenas a variacao contida nos dados, por meio da analise
de componentes principais. O procedimento também permite que os requisitos relativos
a complexidade da amostra, segundo a teoria do aprendizado PAC, também sejam con-
siderados na selecao de variaveis. O procedimento SVACPS é capaz de usar a supervisao
para selecionar as variaveis em duas etapas: primeiramente, ele seleciona as variaveis que
possuem maior influéncia no comportamento da varidvel de resposta e, entao, forma um
conjunto de dados reduzido; em seguida, sobre este conjunto reduzido, ele seleciona as
variaveis que possuem maior influéncia sobre a variacao observada nos dados. Ambos os
procedimentos permitem a utilizacao de dois critérios de selecao nao supervisionados e
baseados em ACP, chamados de B2 e B4. Eles também permitem a utilizacdo de outras
técnicas de computacao dos componentes principais além da técnica DVS, como a ACPP

para a estimacao de dados incompletos.

Os resultados mostraram que nos conjuntos de dados utilizados nos experimentos,
a SVACPS foi em média mais efetiva na selecao de variaveis, quando o objetivo foi realizar
regressao multivariada tanto em dados agricolas quanto em dados sintéticos. O mesmo
comportamento foi observado para Redes Neurais Artificiais e classificadores do tipo Naive
Bayes. Sobre o conjunto de dados sintéticos (Conjunto de Dados 1), a SVACPS selecionou
conjuntos de variaveis que geraram os melhores regressores e classificadores em todos os
testes. Sobre o primeiro conjunto de dados agricolas (Conjunto de Dados 2), a SVACPS

selecionou grupos de variaveis que geraram os melhores resultados na maioria dos casos.
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Exceto nos testes com RNAs, no Experimento 3, em que trés dos quatros melhores resulta-
dos obtidos foram produzidos pela SVACPS e um pela SVACP. Sobre o segundo conjunto
de dados agricolas (Conjunto de Dados 3), o SVACPS também selecionou variaveis que

produziram a maioria dos resultados mais efetivos.

Os resultados também mostraram que tanto a SVACP quanto a SVACPS deter-
minaram subconjuntos de varidveis, os quais tinham menor grau de multicolinearidade,
quando comparada com o conjunto original. Isto mostra que eles conseguiram eliminar
as variaveis que eram correlacionadas aquelas que foram selecionadas ou, ainda, eliminar
aquelas variaveis que nao contribuiam com a variacao dos dados usados nos experimentos.
Para modelos de regressao e classificadores, variaveis correlacionadas duplicam informa-
¢oes e, portanto, nao agregam distin¢ao nos resultados do modelo. Também, variaveis com
pouca contribuicao sobre a variagao dos dados causam pouca influéncia significativa no

comportamento de um modelo, nao melhorando significativamente a resposta produzida.

Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, podem ser propostos:

e a realizacao de mais testes em outros conjuntos de dados agricolas, considerando
testes baseados na técnica de validagao cruzada, outros modelos de regressao e
outros tipos de classificadores. Tais testes ajudarao a verificar a efetividade dos

procedimentos quando submetidos a uma técnica de validagao mais restritiva,;

e a incorporacao de testes estatisticos durante a selecao de variaveis para a validacao
dos grupos selecionados em tempo de execucao. O objetivo disso é validar o grupo

de variaveis selecionado quando o pesquisador conhece a distribuicao estatistica dos
dados;

e a pesquisa de novos coeficientes que poderao ser utilizados como critério de super-
visao, definindo a influéncia das varidveis preditoras sobre a variavel de resposta.
Isso é importante, pois, informaria a correlacao adequada que deve ser considerada

entre as variaveis preditores e a de resposta.

e a incorporagao de heuristicas na selecao de varidveis para agilizar o processo de
selecao, pois, os procedimentos atualmente executam busca exaustiva e isso torna o
processo de selecao mais lento quando ha a necessidade de processar conjuntos com

um grande nimero de variaveis (por exemplo, 1.000 variaveis);
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APENDICE A - GERACAO DE CONJUNTO DE DADOS INCOMPLETO

O procedimento a seguir foi escrito na linguage R e permite manipular um con-
junto de dados ja existente para criar um novo conjunto de dados simulando dados in-
completos. A simulacao de dados incompletos ocorre apenas nas variaveis preditoras. A

variavel de resposta é considerada completa para os experimentos deste trabalho.

O procedimento recebe como parametros 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 rotulo de nao observado (NO) em alguma variavel. A variavel R
é inicializado com o niimero de registros de X. A variavel C' ¢é inicializada com o niimero de
colunas de X, mas descontando a variavel de resposta. A varidvel RP armazena quantos
registros devem ser marcados como ndo observados. A varidvel I guarda uma lista de
indices dos registros que devem receber o rétulo NO. A varidvel J guarda uma lista de

colunas, que representam as variavel do conjunto, que devem receber o referido rotulo.

O laco faz com que RP registros recebam o rétulo NO exatamente na linha [,
da coluna Jz da matriz de dados. Deve ser observado que o rotulo NO é representado
na linguagem R pela palavra reservada NA (Not Awailable). Por ultimo, a matriz X é

retornada. A seguir é aprensetado o codigo-fonte:

Insere_ NO = function ( X , P ) {
R = nrow ( X );
C =mncol (X)-1;
RP = R * P;
[ = sample ( R, RP);
J = sample ( C, RP , replace=T );

for (Z in 1:length( I)){ X[1[Z] , J|Z] | = N4; }

return ( X );

Figura 18: Cédigo-fonte em R para rotular dados como incompletos
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APENDICE 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 cédigo-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=12_ 2

X 3=1z_3;

x 4=17 4;

X =12 1-2z 4;

Xx 6=z 2-7z 3

X 7=z 3+7z 4

x 1=x 1,x 2=x 2.,x 3=x_3,x 4=x 4,

_5_:x_5 ,X 6=x 6,x 7T=x T7,y=y)

W — as.data.frame (
X

cbind (
)

)

Com este codigo, foram geradas quatro variaveis latentes (z_1, ..., z_4), as quais

compuseram as variaveis de x 1 até x_7. As varidveis x 1, x_2, x_3 e x_4 foram mo-

deladas para serem independentes entre si. As varidveis x5, x 6 e x_7 foram modeladas

para serem dependentes das varidveis x 1, x 2, x 3 e x_4. Embora o conjunto possuisse

7 varidveis independentes, a variavel de resposta y foi modelada apenas com x_1ex 2.

Assim, ao realizar qualquer procedimento de selecao de varidveis, esperou-se que no con-

junto das varidveis selecionadas estivessem presentes x 1 e x_ 2. A seguir, é apresentado

um trecho do conjunto de dados utilizado nos exemplos:



Tabela 33: Conjunto de dados utilizados nos exemplos de selecao de variaveis

T i) T3 T4 T5 Tg T Yy
1 ]1-0.72(-0.08| 099 | 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 | 163|077 | 071 | 0.03 | 1.61 | 0.07 | 0.73 | 11.67
4 1022 |-089]|-0.12 | -0.25| 047 | -0.77 | -0.37 | 7.56
5 [-0.501{-0.79 | -1.33 | 1.28 | -1.79 | 0.54 | -0.05 | -0.28
956 | -1.06 | 0.01 | 1.92 | -0.34 | -0.71 | -1.91 | 1.58 | -10.65
557 | 0.49 | 0.67 | 0.33 | -097 | 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
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