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Resumo: Em problemas discretos de classificacdo supervisionada
observa-se, frequentemente, que as observagoes mal classificadas sao
diferentes para diferentes modelos. Deste modo, a abordagem pela
combinacao de modelos tem vindo a ser considerada uma mais valia
neste dominio. A avaliacado de resultados em classificacido baseia-se,
habitualmente, na taxa de casos bem classificados. No entanto, al-
guns autores tém vindo a advertir que esta medida pode nao analisar
corretamente a qualidade de um modelo. Neste trabalho, pretende-
mos explorar a avaliagdo de desempenho de novos modelos combi-
nados, comparando a medida de avaliacao mais usual com outros
tipos de medidas como a Sensibilidade, Especificidade ou Precisao,
Medidas de associacao ou concordéancia ou o Indice de Huberty.

1 Introducao

Em Estatistica, fala-se de um problema de classificagao supervisio-
nada quando se pretende identificar qual a classe, entre varias defi-
nidas a priori, a que pertence uma nova observacao, baseando-se na



informacao fornecida por uma amostra, onde a classe de cada ob-
servacao é conhecida. Por exemplo, quando se pretende atribuir um
diagnéstico a um certo paciente, descrito por um conjunto de carac-
teristicas observadas (sexo, pressdo arterial, presenca ou auséncia de
alguns sintomas, . .. ), entre meningite viral ou bacteriana ou quando
se precisa de decidir se um dado email pertence a classe de emails
“spam”ou "nao spam”. Em qualquer dos exemplos referidos, para
identificar a classe a que pertence a nova observagao, utiliza-se a in-
formacdo de uma amostra, denominada habitualmente amostra de
treino, tentando perceber se o "perfil” da nova observagao, serd mais
provéavel de ocorrer na Classe 1 ou na Classe 2.

No caso discreto, os resultados que podem ser observados sao de-
nominados por estados. Exemplificando, no caso mais simples de
apenas duas varidveis bindrias (0 - auséncia do sintoma e 1 - pre-
senga do sintoma) podem ocorrer os estados seguintes: 00, 01, 10 e
11. Entao, os resultados observados numa amostra de treino podem
ser apresentados como na Tabela 1:

Tabela 1: Exemplo de estados observados numa amostra de treino

Estados Classe 1 Classe 2

1 00 4 0
2 01 5 1
3 10 0 4
4 11 1 5

Total 10 10

No caso discreto, o modelo mais natural é o Modelo Multinomial
Completo (MMC) onde a probabilidade de ocorrer um certo es-
tado se a observacao pertencer a uma determinada classe é esti-
mada pela frequéncia relativa observada na amostra-treino, em cada
classe ([5]). Contudo, quando o numero de varidveis consideradas
aumenta um pouco, o numero de estados possiveis sofre, de ime-
diato, um enorme incremento. Note-se, por exemplo que, no caso
mais simples de varidveis binarias, se forem consideradas 10 varia-



veis, teremos 2P = 2!0 = 1024 estados possiveis, exigindo amostras
de grandes dimensoes para permitir a estimagao de todos os para-
metros do modelo.

Deste modo, em classificagao supervisionada, no caso discreto, existe
frequentemente um problema de dimensionalidade, denominado mesmo
na literatura como ”a maldigao da dimensionalidade”

e Na generalidade dos modelos, o nimero de parametros a ser
estimado é demasiado grande;

e Em Ciéncias Sociais e Humanas, onde o caso discreto tem
grande prevaléncia, nao raramente as amostras tém pequena
dimensao.

Consequentemente, gera-se facilmente um ntumero elevado de esta-
dos nao observados, dificultando a estimacao de todos os parametros.
Este problema conduz a que a maior parte dos métodos revelem um
fraco desempenho, especialmente quando as classes sdo pouco sepa-
radas e ndo balanceadas ([6]). Deste modo, em problemas de clas-
sificacao discretos, a abordagem pela combinagao de modelos tem
vindo a ser referida como uma mais-valia, resultante de os erros de
mé classificagao observados em diferentes modelos tenderem a ocor-
rer em objetos diferentes ([2], [7], [11]).

Quando se compara o desempenho destes novos modelos combina-
dos com os modelos originais, usa-se geralmente a Taxa de casos
bem classificados ou de casos mal classificados. No entanto, esta
medida de avaliagao pode nao analisar corretamente a qualidade de
um modelo, particularmente quando as classes sao nao balanceadas.
Neste trabalho, pretendemos explorar a avaliacao de resultados em
classificag@ao supervisionada, comparando a taxa de casos bem clas-
sificados com outros tipos de medidas ([4], [9]).

2 Combinacao de modelos

Geralmente, em face de um problema de classificacao complexo,
estimam-se diversos modelos e, posteriormente, um tinico modelo



é selecionado, baseado num determinado critério de validagao. Con-
tudo, os modelos descartados contém frequentemente alguma infor-
macao importante sobre o problema de classificacdo, que se perde
pelo facto de se considerar um tnico modelo ([2]). Por outro lado,
verifica-se muitas vezes que as observagoes mal classificadas sao di-
ferentes para diferentes modelos. Este conhecimento tem conduzido
a um numero crescente de publicacoes sobre abordagens de combi-
nacao de modelos, ainda que referenciadas sob nomes diversos como
Blending, Bagging e Arcing entre outros ([8]).

Em problemas de classificagao discretos, consideram-se dois modelos
de referéncia: o ja referido Modelo Multinomial Completo (MMC)
e 0 Modelo de Independéncia Condicional de ordem um (MIC) que
considera as varidveis independentes dentro de cada classe, redu-
zindo assim o numero de parametros a estimar de 2P — 1 para p, em
cada classe.

Na abordagem de combinagao de modelos proposta por Sousa Fer-
reira ([11]) e continuada por Marques ([7]) consideraram-se com-
binagoes lineares de dois modelos de referéncia no campo discreto.
Inicialmente, Sousa Ferreira ([11]) propés uma combinagdo linear
entre os modelos de referéncia acima mencionados, MMC e MIC.
Esperava-se, naturalmente, que esses dois modelos conduzissem a
classificadores diferentes em muitas circunstancias, dado que o pri-
meiro pressupoe a existéncia de relagoes entre as p varidveis binarias
e o segundo, considera que dentro de cada classe as p varidveis sao
independentes. O modelo combinado MMC-MIC resulta da combi-
nacao linear entre os dois modelos usando um unico coeficiente 3,
0 < B <1, conduzindo a um modelo intermédio entre MMC e MIC.
As vérias estratégias adoptadas para estimar 8 produzem diferen-
tes modelos combinados ([2]). Num segundo momento, verificando
que o modelo MMC revela grande dificuldade em estimar todos os
parametros do modelo quando as amostras tém pequena dimensao,
Marques ([7]) desenvolveu uma combinagio linear entre o Modelo
Gréfico Decomponivel (MGD) ([3]) e o modelo MIC, usando tam-
bém um unico coeficiente 3, com valores no intervalo [0,1]. O modelo
MGD considera as interagoes mais importantes entre pares de va-



ridveis para estimar a fungao de probabilidade por classe, utilizando
uma estrutura de drvore (grafo), que se baseia na informagao mu-
tua. O algoritmo considerado foi o proposto por Chow e Liu ([3]).
Também neste caso se esperava que estes dois modelos conduzis-
sem a classificadores diferentes, uma vez que o primeiro pressupoe
a existéncia de interagoes entre as p varidveis bindrias e o segundo,
considera que dentro de cada classe as p varidveis sao independentes.
No caso de multiplas classes a priori, ambos os modelos combinados,
MMC-MIC e MGD-MIC, consideram o Modelo de Emparelhamento
Hierdrquico (MHIERM) que decompde um problema de multiplas
classes em multiplos problemas de duas classes ([2], [11]).

A abordagem de combinacdo de modelos proposta por Sousa Fer-
reira e continuada por Marques foi avaliada comparativamente com
outros algoritmos existentes quer sobre dados reais quer simulados
([7],18],[11]) revelando uma boa capacidade preditiva em casos de
amostras de pequena ou moderada dimensao.

Neste trabalho, pretendemos continuar a explorar os resultados desta
abordagem de combinacao de modelos, usando outras medidas de
avaliagao da qualidade dos modelos ([4], [9]).

3 Medidas de avaliacao

Na literatura de Estatistica, a avaliacao do desempenho de qualquer
modelo de classificagao supervisionada baseia-se, genericamente, na
diagonal da matriz de confusao que confronta as classes preditas pelo
modelo com as classes originais.

Diversas medidas de desempenho de um modelo podem ser defini-
das a partir dessa matriz, sendo tradicionalmente usadas a Taxa de
casos bem classificados ou de casos mal classificados, estimadas por
resubstituicdo, amostra-teste ou validacao cruzada. Diferentes auto-
res tém vindo a referir, contudo, que estas estatisticas tradicionais
de avaliagao de resultados em classificagao podem nao analisar cor-
retamente a qualidade de um algoritmo ou modelo ([4], [9], [10]).



Num problema de classificacao discreto, com duas classes, tem-se
a matriz de confusao apresentada na Tabela 2:

Tabela 2: Matriz de Confusao

Classes preditas

1 2
Classes verdadeiras La b
2 ¢ d

onde:

a - n2 de casos bem classificados na classe 1

b - n2 de casos da classe 1 classificados na classe 2
¢ - n2 de casos da classe 2 classificados na classe 1
d - n2 de casos bem classificados na classe 2

Em Medicina, os valores de a, b, ¢ e d sao denominados habitual-
mente por Verdadeiros Positivos, Falsos Negativos, Falsos Positivos
e Verdadeiros Negativos, respetivamente. Esta terminologia, que se
generalizou a muitos outros campos de aplicagao, deriva de, por
exemplo, se constatar que um exame complementar de diagndstico
indica que um certo sujeito estd doente mas, na realidade, o sujeito
estd saudavel. Teremos, entdo, um caso de Falso Positivo. Algumas
medidas de avaliacao em classificagao estao associadas a este tipo de
problemas de classificacéo.

Na Tabela 3 apresentam-se algumas medidas de avaliagao baseadas
na matriz de confusdao. A Tazxa de casos bem classificados ou Acu-
racia (Ac) é a medida mais comummente usada e mede a eficiéncia
global do modelo. Na verdade, a Acuracia pretende responder a
questdo: "Globalmente, com que frequéncia o modelo de classifica-
¢ao decide corretamente?”

A Taza de casos bem classificados na classe 1 é também denominada
por Sensibilidade e mede a eficiéncia na classe 1 e a Tazxa de casos
bem classificados na classe 2 é também denominada por Especifici-
dade e mede a eficiéncia na classe 2. Como referido anteriormente, se



Tabela 3: Medidas de avaliagao baseadas na matriz de confusao

Medidas Definicao
; . atd
Taza de casos bem classificados ou Acuracia Firerd
Taza de casos bem classificados na classe 1
ou Sensibilidade £
a+b
Taxa de casos bem classificados na classe 2
o d
ou Especificidade —d
g a
Precisao e

um exame complementar de diagndstico indicar que um certo sujeito
estd doente mas, na realidade, esse sujeito estiver saudavel, temos
um caso de Falso Positivo, pelo contrario, se esse sujeito estiver
mesmo doente, temos um caso de Verdadeiro Positivo. Do mesmo
modo, se o exame complementar de diagnéstico indicar que o sujeito
nao esta doente e, de facto, esse sujeito estiver saudavel, estamos
perante um caso Verdadeiro Negativo. Naturalmente, um bom mo-
delo de classificagao deverd ser capaz de identificar quer os casos de
Verdadeiro Positivo quer os de Verdadeiro Negativo.

A Sensibilidade é, exatamente, a taxa de casos Verdadeiro Positivo
e a Especificidade a taxa de casos Verdadeiro Negativo, respondendo
respetivamente as questoes "Se um sujeito pertence a Classe 1, qual
a frequéncia com que o modelo de classificagao consegue identificar
corretamente a classe desse sujeito?”) e, ”Se um sujeito pertence a
Classe 2, qual a frequéncia com que o modelo de classificacao con-
segue identificar corretamente a classe desse sujeito?”. Finalmente,
a Precisao, também denominada por valor preditivo positivo, mede
a exatidao do modelo respondendo a outra questao: "Entre os casos
que o modelo classificou como Positivos, isto é, pertencentes a Classe



1, quantos efetivamente o sao?”. Um valor de Precisao elevado re-
vela, pois, um modelo que é um bom preditor.

As medidas de avaliagdo usadas, em geral, ndo fornecem um equili-
brio entre os casos falsos positivos (c) e os falsos negativos (b). As
medidas de avaliagao combinadas, apresentadas na Tabela 4, tentam
obter uma melhor paridade entre eles.

Tabela 4: Medidas de avaliagao combinadas

Medidas Definicao

Taxa de casos bem
classificados balanceada

Sensibilidade+Especificidade
2

Média Geométrica entre
Sensibilidade e Especificidade  +/Sensibilidade x Especificidade

. 2XSensibilidade X Precisao
Medzda F Sensibilidade+Precisao

A Taza de casos bem classificados balanceada ou Acuracia balance-
ada é a média aritmética entre a Sensibilidade e a Especificidade e,
comparada com a Acuracia global, tenderd a ser menor quando o
modelo nao consegue classificar igualmente bem as duas classes. A
Meédia Geométrica entre as duas medidas mede o equilibrio entre a
classificagao nas duas classes. Um valor de Média Geométrica baixo
indica um desempenho fraco na classe dita positiva (geralmente, con-
siderada como classe de maior interesse). A Medida F' combina as
medidas Sensibilidade e Precisdo, mesmo quando as classes de da-
dos sao verdadeiramente desiquilibradas. As medidas de avaliagao
ja apresentadas anteriormente, sendo genericamente taxas, simples
ou combinadas, variam naturalmente no intervalo [0,1].



Um outro tipo de medidas de avaliagao, que indicam a associagao ou
o acordo entre classes verdadeiras e preditas tém vindo a ser referi-
das por alguns autores. Por outro lado, parece ser relevante avaliar
a melhoria efetiva que um modelo introduz relativamente a regra da
maioria. Estas medidas de avaliacao menos tradicionais em classifi-
cagao supervisionada sao apresentadas na Tabela 5.

O Coeficiente ¢ é uma conhecida medida de associagao entre duas

Tabela 5: Outro tipo de medidas de avaliagao

Medidas Definigao

. ad—bc
Coeficiente ¢ oDt DT T

Estatistica K de Cohen %7 onde
Pacasn = (552 x %) 4 (554 x b
eN=a+b+c+d

Indice de Huberty %, onde
m
P.. - % casos corretamente classificados e
P, - % casos corretamente classificados de
acordo com a regra da maioria

varidveis bindrias, podendo tomar valores no intervalo [—1,1]. O si-
nal positivo deste coeficiente indica um maior nimero de casos em
que o modelo de classificagao decidiu corretamente e, o sinal nega-
tivo, pelo contrario, revela que existem mais casos de decisao incor-
reta. Por outro lado, a Fstatistica K de Cohen pode ser definida
como a proporc¢ao de acordo entre duas classificagbes apds ser reti-
rada a proporcao de acordo devida ao acaso, podendo também tomar
valores no intervalo [—1,1]. Por tltimo, o Indice de Huberty avalia o
desempenho de um modelo como o grau de corregao da classificagao
realizada, comparando com a percentagem de casos bem classificados



pela regra da maioria, sendo definido como a razao entre a melho-
ria efectiva e a melhoria possivel na classificacao. Este indice é a
tnica medida de avaliagao apresentada que pode tomar valores fora
do intervalo [—1,1].

4 Resultados Numeéricos

Neste estudo, analisaram-se dados simulados, com duas classes e
quatro varidveis binarias e consideraram-se trés importantes fatores
que influenciam o desempenho dos modelos: dados balanceados ou
ndo balanceados, separabilidade das classes (baixa ou elevada) e di-
mensdo das amostras (pequena ou grande). Considerando os oito
cendrios referidos, especificam-se seguidamente os valores conside-
rados para cada fator: i. Equilibrio - Classes balanceadas quando
n1 = ng e nao balanceadas quando n; = % X ng; 1i. Separabilidade
- sendo medida pelo Coeficiente de Afinidade ([1]) definido no inter-
valo [0,1]. Este coeficiente mede a afinidade ou semelhanga entre as
classes pelo que, quanto mais pequeno for o seu valor, mais separadas
sao as classes consideradas e, por isso, a tarefa do modelo de classi-
ficacdo fica simplificada. Deste modo, considerou-se separabilidade
baixa quando o coeficiente de afinidade toma valores superiores a 0,7
e elevada quando este coeficiente toma valores inferiores a 0,3; 7ii.
Dimensao das amostras - pequena quando n=60 e grande quando
n=400.

Considerando os dois graus de separabilidade das classes (Baixa ou
Elevada), os dados em andlise foram simulados segundo a Distri-
buicao Multinomial com os parametros, isto €, as probabilidades de
ocorréncia das quatro varidveis preditoras bindrias, apresentados na
Tabela 6.

No estudo apresentado, para cada um dos oito cendrios considera-
dos, geraram-se 10 réplicas. Baseados nos 80 conjuntos de dados
gerados, pretendemos averiguar a vantagem comparativa do modelo
combinado MGD-MIC, usando diversas medidas de avaliacao do de-



Tabela 6: Parametros da Distribuicao Multinomial usados na simu-
lagao dos dados, de acordo com o grau de separabilidade (Baixa ou
Elevada) entre as duas classes consideradas

Cl CZ

S. Baiza (0,5;0,5;0,5;0,5;0,5;0,5;0,5;0,5)  (0,5;0,5;0,5;0,5;0,5;0,5;0,5;0,5)
S. Elevada  (0,1;0,9;0,7;0,3;0,2;0,8;0,6;0,4)  (0,9;0,1;0,3;0,7;0,8;0,2;0,4;0,6)

sempenho. As medidas de avaliagdo de desempenho dos modelos
foram todas estimadas por 2-fold cross wvalidation. O desempenho
dos modelos, simples ou combinados, sao apresentados nas Tabelas
7, 8,9 e 10, onde se mostram os resultados médios intra-cendrios (e
respetivo desvio-padrio), destacando-se a negrito o melhor resultado
obtido em cada cenério.

Na Tabela 7, podemos notar que, no caso de maior complexidade,
quase todas as medidas elegem o modelo combinado como o melhor
modelo, embora a sua capacidade preditiva seja apenas ligeiramente
superior a dos modelos originais. Note-se, ainda, que neste caso de
classes balanceadas, ¢ = Kappa = I.Huberty. Quando a separabi-
lidade é elevada, o modelo combinado revela um desempenho muito
semelhante ao do modelo MIC, ambos demonstrando uma excelente
capacidade preditiva. As outras medidas de avaliagdo mostram tam-
bém resultados elevados, podendo pois dizer-se que os modelos MIC
e MGD-MIC obtém uma melhoria efectiva na classificacao.

Na Tabela 8, quando a separabilidade é baixa, observa-se a selecao
do modelo MGD ou MGD-MIC como o melhor modelo, e também
neste caso, de classes balanceadas ¢ = Kappa = I.Huberty, reve-
lando embora uma melhoria efectiva muito baixa. Quando as classes
sao bem separadas, o modelo MIC obtém resultados muito semelhan-
tes aos de MGD-MIC mas ainda superiores para algumas medidas.

Na Tabela 9, quando se apresentam os resultados para classes nao ba-



Tabela 7: Avaliagdo do desempenho do modelo combinado no caso
de classes balanceadas e amostras de pequena dimensao (resultados
médios e desvios padrio intra-cendrios)

ny = ng = 30
Separabilidade Baixa Separabilidade Elevada
Medidas MIC MGD MGD-MIC| MIC MGD MGD-MIC

Tr. Bem Class 0,60 0,61 0,62 | 0,94 089 0,94
: : (0,03) (0,09)  (0,07) [(0,04) (0,04)  (0,04)
060 062 0,66 | 094 09 0,96

Sensibilidade (0,07) (0,07)  (0,10) [(0,04) (0,07)  (0,07)

Fspecificidade 0,60 0,59 059 |0,94 0,88 0,92

(0,08) (0,11)  (0,09) |(0,05) (0,05)  (0,04)

- 0,60 062 0,63 |0,94 0,89 0,93
Precisao

(0,03) (0,09)  (0,07) |(0,04) (0,04)  (0,04)
0,59 0,60 0,61 | 0,94 0,89 0,94
(0,03) (0,09)  (0,08) |(0,04) (0,04)  (0,04)
0,60 0,61 0,64 | 0,94 0,89 0,94
(0,04) (0,08)  (0,08) |(0,04) (0,04)  (0,05)
0,60 0,61 0,62 | 0,94 0,89 0,94
(0,03) (0,09)  (0,07) |(0,04) (0,04)  (0,04)
0,20 0,21 0,25 0,88 0,79 0,89
(0,05) (0,18)  (0,15) | (0,08) (0,07)  (0,09)
0,20 0,21 0,25 0,87 0,78 0,88
(0,05) (0,17)  (0,15) | (0,08) (0,07)  (0,09)
0,20 0,21 0,25 0,87 0,78 0,88
(0,05) (0,17)  (0,15) | (0,08) (0,07)  (0,09)

Média Geométrica
Medida F

Tz. Bem Clas. Bal.
Coeficiente ¢
Estatistica Kappa

Indice de Huberty

lanceadas e pouco separadas, sobressai, para a maioria das medidas,
o modelo combinado. Neste caso, ndao balanceado, ¢ # Kappa #
I.Huberty, e os valores obtidos pelo indice de Huberty revelam um
pior desempenho do modelo do que se observaria pela aplicacao da
regra da maioria. Quando as classes sao bem separadas, s6 a Sensi-
bilidade nao elege o modelo combinado como o melhor modelo.

A andlise das classes ndo balanceadas e amostras de grande dimen-



Tabela 8: Avaliagdo do desempenho do modelo combinado no caso
de classes balanceadas e amostras de grande dimensao (resultados
médios e desvios padrio intra-cendrios)

ny = ng = 200
Separabilidade Baixa Separabilidade Elevada
Medidas MIC MGD MGD-MIC| MIC MGD MGD-MIC

052 0,54 0,54 | 0,93 0,90 0,92
(0,02) (0,02)  (0,02) |(0,02) (0,02)  (0,02)
0,51 0,51 0,56 | 0,91 0,88 0,91

Txz. Bem Class.

Sensibilidade (0,03) (0,05)  (0,04) [(0,03) (0,05)  (0,03)

Fspecificidade 054 0,56 051 | 0,94 092 0,92

(0,02) (0,04) (0,05) |(0,02) (0,02)  (0,01)

- 052 0,553 0,553 |0,94 0,91 0,92
Precisao

(0,02) (0,02)  (0,02) |(0,02) (0,02)  (0,01)
052 0,53 0,53 | 0,93 0,90 0,92
(0,02) (0,02)  (0,02) [(0,02) (0,03)  (0,02)
0,52 0,52 0,54 | 0,92 0,90 0,92
(0,02) (0,03)  (0,03) |(0,02) (0,03)  (0,02)
052 0,54 0,54 | 0,93 0,90 0,92
(0,02) (0,02)  (0,02) |(0,02) (0,02)  (0,02)
0,05 0,07 0,07 |0,85 0,80 0,84
(0,03) (0,04)  (0,04) |(0,04) (0,05)  (0,04)
0,05 0,07 0,07 |0,85 0,80 0,84
(0,03) (0,04)  (0,04) |(0,04) (0,05)  (0,04)
0,05 0,07 0,07 |0,85 0,80 0,84
(0,03) (0,04)  (0,04) |(0,04) (0,05)  (0,04)

Média Geométrica
Medida F

Tz. Bem Clas. Bal.
Coeficiente ¢
Estatistica Kappa

Indice de Huberty

s@o (ver Tabela 10), mostra que, quando pouco separadas, o modelo
MGD é eleito por todas as medidas como o melhor modelo, embora
com resultados quase sempre iguais aos do modelo combinado. O
Indice de Huberty volta a revelar um pior desempenho do que se
obteria pela regra da maioria. Quando a separabilidade é elevada,
o modelo combinado é eleito como o melhor modelo por todas as
medidas.



Tabela 9: Avaliacao do desempenho do modelo combinado no caso de
classes ndo balanceadas e amostras de pequena dimenséo (resultados
médios e desvios padrio intra-cendrios)

Medidas

Separabilidade Baixa
MIC MGD MGD-MIC

niy = 6;ns =54

Separabilidade Elevada
MIC MGD MGD-MIC

Tx. Bem Class.
Sensibilidade
Especificidade
Precisao

Média Geométrica

Medida F

Txz. Bem Clas. Bal.

Coeficiente ¢

Estatistica Kappa

Indice de Huberty

0,67
(0,09)
0,67
(0,19)
0,67
(0,10)
0,20
(0,07)
0,65
(0,10)
0,30
(0,09)
0,67
(0,10)
0,22
(0,13)
0,17
(0,10)
-2,33
(0,85)

0,62
(0,09)
0,70
(0,15)
0,62
(0,10)
0,17
(0,05)
0,59
(0,13)
0,29
(0,06)
0,66
(0,08)
0,19
(0,10)
0,13
(0,08)
2,77
(0,88)

0,76
(0,07)
0,63
(0,11)
0,78
(0,09)
0,24
(0,05)
0,63
(0,12)
0,35
(0,07)
0,71
(0,06)
0,28
(0,08)
0,24
(0,08)
-1,37
(0,74)

0,90 0,80 0,92
(0,03) (0,12)  (0,02)
0,85 0,90 0,85
(0,17) (0,12)  (0,12)
0,91 0,79 0,93
(0,04) (0,14)  (0,03)
0,54 0,40 0,61
(0,09) (0,13)  (0,10)
0,85 0,83 0,88
(0,14) (0,08)  (0,06)
0,66 0,52 0,69
(0,08) (0,12)  (0,06)
0,88 0,85 0,89
(0,09) (0,07)  (0,05)
0,64 0,51 0,67
(0,09) (0,13)  (0,07)
0,58 0,44 0,65
(0,12) (0,15)  (0,07)
0,02 -0,98 0,22
(0,34) (1,17)  (0,19)

Em qualquer das tabelas de resultados pode notar-se que, o desvio
padrao relativo a todas as medidas apresentadas, é sempre extrema-
mente baixo, préximo de zero, exceto no caso do Indice de Huberty
em classes nao balanceadas.



Tabela 10: Avaliagdo do desempenho do modelo combinado no caso
de classes nao balanceadas e amostras de grande dimensao (resulta-
dos médios e desvios padrio intra-cendrios)

n1 = 40;n2 = 360
Separabilidade Baixa Separabilidade Elevada
Medidas MIC MGD MGD-MIC| MIC MGD MGD-MIC

Te. Bem Class 0,54 0,56 0,56 0,90 0,89 0,91
' ' (0,04) (0,03) (0,04) (0,03) (0,05) (0,03)
0,54 0,58 0,57 0,90 0,89 0,91

Sensibilidade (0,06) (0,07)  (0,07) |(0,06) (0,04)  (0,04)

Fspecificidade 054 0,55 0,55 |09 08 0,91

(0,05) (0,03)  (0,05) |(0,03) (0,05)  (0,03)

. 012 0,13 0,13 | 052 052 0,54
Precisao

(0,02) (0,02  (0,02) |(0,08) (0,12)  (0,10)
053 0,56 0,56 0,90 0,89 0,91
(0,04) (0,05)  (0,04) [(0,04) (0,03)  (0,03)
0,19 0,21 0,21 0,66 0,64 0,67
(0,03) (0,11)  (0,03) [(0,08) (0,10)  (0,08)
054 0,57 0,56 0,90 0,89 0,91
(0,04) (0,06)  (0,04) |(0,04) (0,03)  (0,03)
0,05 0,08 0,08 0,64 0,62 0,65
(0,05) (0,07)  (0,05) |(0,08) (0,12)  (0,08)
0,03 0,05 0,05 0,61 0,59 0,62
(0,03) (0,08)  (0,03) |(0,09) (0,12)  (0,08)
359 -3,44 -3,44 | 0,04 -009 0,08
(0,45) (0,72)  (0,45) |(0,32) (0,46)  (0,31)

Média Geométrica
Medida F

Tz. Bem Clas. Bal.
Coeficiente ¢
Estatistica Kappa

Indice de Huberty

5 Conclusoes

Pensando no objetivo de avaliar o desempenho do modelo combi-
nado comparativamente aos modelos originais, a medida de avaliagao
usada nao parece influenciar a decisao, revelando o modelo combi-
nado particular interesse em situagoes com nivel de complexidade
elevado, nomeadamente com amostras de pequena dimensao. No
caso balanceado, o modelo eleito como o melhor é o mesmo quer



com a medida tradicional quer com outra medida como a Tazxa de
Bem Classificados Balanceada. No caso nao balanceado, com grande
desequilibrio entre a dimensao das classes, o modelo combinado mos-
tra também o seu interesse, mesmo quando a separabilidade é ele-
vada. O modelo MIC revela um bom desempenho quando o nivel de
complexidade nao é demasiado elevado e o modelo MGD s6 conse-
gue revelar-se superior aos outros dois modelos quando as amostras
nao tém pequena dimensao e o nivel de complexidade nao é demasi-
ado elevado. Como esperado, relativamente a comparacao entre as
medidas de avaliagao, as medidas mais usuais e as combinadas mos-
tram resultados muito semelhantes quando as classes tém dimensoes
pouco desiquilibradas. Quando se regista um forte desiquilibrio en-
tre a dimensao das classes, as medidas combinadas revelam, entao,
o seu interesse. Por outro lado, o Coeficiente ¢, a Estatistica Kappa
e o Indice de Huberty fornecem claramente uma informacgao de ca-
racter diferente sobre o classificador, cuja interpretacao precisa de
ser mais explorada, provavelmente em aplicagoes com dados reais.
As medidas Sensibilidade e Especificidade s6 revelam particular in-
teresse quando, num certo campo de aplicagao como, por exemplo,
em Medicina, um dos erros de classificagao é considerado particular-
mente importante.

A avaliagao dos resultados em Classificacao Supervisionada conti-
nuard a ser explorada recorrendo quer a dados simulados (conside-
rando um maior nimero de réplicas em cada cendrio e um maior
numero de cendrios) quer a dados reais, particularmente no caso
de classes nao balanceadas, procurando compreender melhor o inte-
resse de outras medidas de avaliacdo menos tradicionais, como por
exemplo, o Indice de Huberty.
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