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Resumo

Apesar dos grandes beneficios do software Matlab, como a manipulacao de matrizes, cal-
culos numéricos, interatividade e facilidade de criacao de novos métodos, nota-se, nele,
uma deficiéncia no que diz respeito a realizagdo de testes estatisticos dos métodos de-
senvolvidos. Existem, hoje, algumas ferramentas livres que realizam testes como esses,
entretanto, para a utilizacdo dos dados gerados pelo Matlab nesses softwares, faz-se ne-
cessario que eles sejam convertidos para um formato em que possam ser reconhecidos e,
entao, salvos em disco. Esse processo pode acarretar erros de arredondamento e outros
tipos de alteragoes nos dados que, ainda que sutis, podem comprometer a etapa de analise,
levando a resultados diferentes dos esperados. O objetivo deste trabalho é desenvolver um
pacote de métodos, ou uma toolbox, que tem como intuito suprir as caréncias do Matlab
no que diz respeito a analise de dados em escala multivariada, trazendo um melhora-
mento ao software em relacdo a capacidade de realizar testes estatisticos, agrupamentos

e classificacao de dados.

Palavras-chave: Matlab, estatistica, toolboz, classificacdo, agrupamento.
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1 Introducao

A utilizagdo de métodos discriminantes é de grande importancia em varios pro-
cessos humanos, pois permite estabelecer uma diferenciagao qualitativa e/ou quantitativa
entre amostras de dados. Nos dias de hoje, em que o volume de informacoes é muito
grande, essa classificagdo é uma boa pratica para o melhoramento de processos que as

utilizem como base.

Nao s6 métodos discriminantes, mas também os estatisticos, em geral, implementa-
dos em programas de computador, servem de grande avango para processos que necessita-
riam de muito trabalho manual ou que nem mesmo poderiam ser realizados dessa forma.
Alguns exemplos desses métodos discriminantes sdo Earth Mover’s Distance (EMD) e
Dynamic Time Warping (DTW), que podem ser utilizados para comparagoes de padroes
de fala e de cadeias de DNA/RNA.

O presente projeto teve como objetivo a implementagao de uma toolboz (uma caixa
de ferramentas) para o software Matlab, contendo métodos estatisticos que provessem, em
uma escala multivariada, a capacidade de efetuar andlise de dados em sintese estatistica.
Visto que ela é uma ciéncia dedicada a coleta, andlise e interpretacao de dados, utiliza
as teorias probabilisticas para explicar a frequéncia de fendmenos e possibilitar a sua

previsao no futuro.

O trabalho consistiu, inicialmente, no levantamento e estudo da base teérica esta-
tistica, isto €, o levantamento dos métodos e fungdes que seriam implementadas. Alguns
exemplos sao os discriminantes de Fisher, Bayes, KNN, além de métodos de agrupamento,
como k-means. A segunda etapa consistiu em aplicar os métodos levantados a linguagem
computacional, ou seja, desenvolver a teoria obtida durante o levantamento das técnicas

estatisticas em linguagem nativa ao Matlab, compondo, assim, o pacote de programas.

Uma vez finalizada a implementacao da toolbox de métodos estatisticos, eles podem
ser utilizados nas mais diversas areas do conhecimento que necessitem de classificacao e
comparagoes de dados em escalas multivariadas. Alguns exemplos sao tarefas de compa-
ragoes de cadeias de DNA/RNA e padroes de fala ou mesmo classificagoes de dados para
separacao de populagoes para armazenamento em bancos de dados ou previsoes estatisti-
cas para amostragem, proporcionando melhor eficicia e agilidade em processos realizados.
Além disso, pode-se destacar a implementacao de métodos recentes, como DTW, EMD,
NFL e SFL, que possuem poucos precedentes em relacao a nossa proposta de trabalho,
assim como poucas referéncias para estudo. Métodos classicos da estatistica e que apre-
sentam grande importancia no contexto de classificacdo, como Fisher e Bayes, também

foram implementados.
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?2 Referencial Tedrico

Neste capitulo serao apresentados o embasamento teérico geral do trabalho e con-
ceitos importantes para implementacao do projeto, que serviram de base de estudos e de
entendimento das teorias que seriam implementadas. Inicialmente, apresenta-se um histé-
rico sobre analise estatistica multivariada de dados, que, de uma maneira ampla, engloba
e ¢ base principal das teorias estatisticas. Em seguida, ¢ apresentada uma introducao das
bases estatisticas dos métodos importantes para este trabalho, que, além de servirem de

base de estudo, foram também objetos de implementagao deste projeto.

2.1 Analise multivariada de dados

A anélise multivariada de dados é definida e caracterizada pela analise simultanea
de multiplas varidveis presentes em uma tunica relagao ou em um conjunto de relagoes.
Essa ciéncia auxilia na compreensao de comportamentos complexos de grupos de dados
em ambiente afins e pode, dependendo da aplicacdo, acrescentar informagoes potencial-
mente lteis a eles, além de permitir preservar as correlagoes naturais entre as miltiplas
influéncias de comportamento, sem isolar qualquer individuo ou varidvel (ANDERSON,
1958).

Em ambientes em que os “individuos” possuem caracteristicas muito variadas, as
multiplas relagoes podem ser analisadas somente por meio da analise multivariada. Em
varios ramos de trabalho, como o académico, por exemplo, é necessario que o profissional
seja capaz de sustentar sua andlise de dados em bases tedricas e quantitativas. Esse é
apenas um exemplo de uma das varias aplicagoes da andlise multivariada de dados e de

sua importancia.

Principalmente nos dias de hoje, em que computadores possuem capacidade de
processamento bem mais robusta que a dos existentes ha relativamente pouco tempo
atras, pode-se notar um avancgo no que diz respeito ao poder de processamento de dados e,
consequentemente, analise multivariada de dados. Computadores podem fazer calculos de
grande quantidade de dados complexos e em tempo razoavel, possibilitando processos que
tomariam um tempo inimaginavel ou que nem mesmo poderiam ser feitos se executados
por for¢a humana. O uso de computadores associados a programas estatisticos, tais como
SPSS, SAS, R, Weka e Matlab, tem crescido consideravelmente e ganhado popularidade

em diversas areas pela facilidade de manipulacao e aplicacdo de técnicas multivariadas.

Dentro da area de analise de dados, pode-se observar uma série de ramificacoes es-

tatisticas. Uma das mais importantes areas é denominada analise discriminante de dados,
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que, inclusive, foi uma das mais utilizadas no processo de implementacao da toolbox deste
trabalho. Ela pode ser descrita como uma técnica multivariada de interdependéncia entre
objetos, baseada na associacao entre eles e um conjunto de caracteristicas descritivas ou
atributos especificados pelo manuseador dos dados, que utiliza a anélise discriminante para
prover classificagdo. Um dos objetivos da andlise discriminante também ¢é a reducao di-
mensional da classificacao dos objetos ou dados em conjunto de atributos representativos.
Eles, entao, passam a pertencer a determinada classe, com a qual os outros participan-
tes partilham caracteristicas em comum. Os passos para se chegar a classificagao variam
dependendo do método abordado e do fato de que podem levar em consideracao duas ou
mais classes (EATON, 1983).

Outra ramificacao da andlise estatistica multivariada que merece destaque é a
analise de agrupamento. E uma técnica cuja finalidade é agregar objetos com base nas
caracteristicas que eles possuem. O resultado sdo grupos que exibem maxima homogenei-
dade de objetos dentro deles e, ao mesmo tempo, maxima heterogeneidade entre eles. Em
outras palavras, agrupamento de dados consiste em, basicamente, classificar uma amostra
de dados ou objetos em grupos mutuamente excludentes com base na similaridade dos da-
dos ou objetos, além de ser uma classificagdo de acordo com rela¢ées naturais dos dados,
encontrando subgrupos significativos. Os grupos nao sao pré-definidos, sao identificados
durante o processo de analise, e, assim como na discriminante, os passos para o processo
de agrupamento podem variar, porém todos os processos desse tipo levam algumas ca-
racteristicas basicas consideragao. Elas sao: medir a similaridade ou associagao entre os
dados para determinar o niimero de grupos, agrupa-los e, por fim, estabelecer um perfil
dos dados (EVERITT; DUNN, 1991).

2.2 Meétodos estatisticos de agrupamento e de classificacao

Um exemplo de método discriminante é o KNN (K-Nearest Neighbors), ou os k
vizinhos mais préximos. Na area de reconhecimento de padroes, esse algoritmo é um mé-
todo nao paramétrico usado para classificacao e regressao. Em ambos os casos, a entrada
consiste no conjunto de treino e de testes, além de a determinacao de k mais proximos
em um espaco caracteristico(KELLER; GRAY; GIVENS, 1985). Na classifica¢ao, o dado
ou objeto é classificado baseado em seus k vizinhos mais proximos, isto é, os dados que, a
partir de uma determinada restri¢ao, sejam os mais similares a ele. k£ ¢ um ntimero inteiro
positivo, normalmente pequeno, entao, se k ¢ igual a 1, o objeto é simplesmente associ-
ado a classe daquele unico vizinho mais préximo (MORENO-SECO; MICO; ONCINA,
2000). A saida do método depende se ele serd empregado em regressao ou em classificacao.
Neste trabalho, em especial, ele foi empregado na forma de classificacao ou discriminagao
e o retorno ¢ a indicacao da classe adequada aos objetos de entrada. Detalhes sobre sua

aplicacao e sua implementacao poderao ser melhor observadas no préximo capitulo.
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Outro exemplo importante de método discriminante é o de Fisher, também conhe-
cido por método de Anédlise Discriminante Linear (do inglés: LDA). Ele é muito famoso,
um dos mais utilizados no area da estatistica e, assim como o KNN, permite a classifi-
cacao de um conjunto de dados com base em um outro conjunto ja classificado. Fisher
possui duas variagoes, um dos métodos leva em consideracao apenas duas classes e o ou-
tro pode distribuir os dados analisados em varias classes distintas. Além disso, LDA nao

exige hipoteses adicionais, ao contrario de outras técnicas que sao baseadas em modelos
probabilisticos (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003).

Ja o método ou teorema de Bayes, na area estatistica e teoria probabilistica, des-
creve a probabilidade do acontecimento de um determinado evento com base em condigoes,
de certa maneira, relacionadas a ele. As probabilidades envolvidas nesse método podem
ter diferentes aplicagoes, em certos casos, esse teorema é empregado diretamente como
parte de inferéncia estatistica. Por meio da interpretacao de probabilidade Bayesiana, o
teorema expressa a forma como um grau subjetivo de probabilidade deve, racionalmente,
mudar ou ndo na releviancia de suas evidencias (MALAKOFF, 1999). Um classificador
Bayesiano considera que a informacao importante estd contida nas probabilidades condi-
cionais das amostras, e nao nos dados em si. Sua inferéncia possui aplicacdo em um grande
leque de céalculos envolvendo probabilidades, nao apenas os de inferéncia Bayesiana. Pode-
se estabelecer que Bayes é um método classificador estatistico que atribui um certo dado
a determinada classe, levando em consideragao a probabilidade desse objeto pertencer a
ela. Apos o calculo das probabilidades, obviamente, esse dado ou objeto é, entao, alocado

na classe em que a probabilidade dele pertencer seja maior(MOLINA, 1931).

O método de agrupamento k-means ¢ um método de quantizacao vetorial, popu-
lar em mineragao de dados e andlise estatistica. O algoritmo tem uma mera similaridade
com o classificador KNN e é comumente confundido com ele devido ao k no nome. Ele
visa particionar n observagoes de dados em k diferente grupos, de forma que cada ob-
servagao pertenca a um grupo em que os outros integrantes partilhem de caracteristicas
similares. Em outras palavras, k-means pode ser considerado um método de agrupamento
nao-hierarquico calculado por meio de reparticao, formado por um procedimento que cal-
cula os pontos que representam os “centros” dos grupos e que, entao, espalha os dados
homogeneamente e heuristicamente no conjunto de respostas obtidas até que se atinja um
equilibrio estético desses dados nos grupos (HAIR et al., 2005). Em seguida, o método faz
uma divisao de todos os casos conseguidos pelos k grupos estabelecidos, e o critério esco-
lhido para o céalculo é que definira qual a melhor particdo dos n casos. O procedimento
comegca utilizando valores dos primeiros casos dos k como uma estimativa temporaria.
Com a inclusao de cada dado no grupo, a média é alterada, mudando, assim, o valor do
centroide. A cada passo, os dados sao rearranjados ao grupo de centro mais proximo e
as médias sao novamente alteradas. Esse é um processo iterativo e que nao termina até

que as médias nao sofram mais alteracoes ou que algum critério de nlimero maximo de
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iteragoes seja atingido (HAIR et al., 2005).

Outro método de agrupamento bastante usado é o chamado método de validacao
cruzada. Essa técnica é comumente utilizada em testes de eficiéncia de métodos classifica-
dores, utilizando parte de sua propria amostra como treino, além de ser uma ferramenta
poderosa de analise e um relevante recurso no desenvolvimento e ajuste de modelos de
mineracao de dados. Dentre as caracteristicas do método, pode-se destacar: validacao
de robustez; avaliacdo de varios modelos de uma tnica instrugao; construcao de varios
modelos; e identificacao do melhor, baseado em estatisticas, por meio de comparagoes

sucessivas e troca dos grupos em teste e treinamento. Assim, chega-se a um resultado
final (SCHAFFER, 1993).

Além disso, Nearest Prototype, método de classificacao, também denominado mé-
todo de prototipos mais proximos, trata-se de um método simples e similar ao KNN,
diferindo-se pelo fato de que ele utiliza um conjunto de amostras rotuladas, enquanto que
o Nearest Prototype utiliza uma cadeia de prototipos (prototypes) para identificar a classe
mais indicada a cada dado (BEZDEK; KUNCHEVA, 2001). Mais informagoes sobre o

funcionamento desse método serao apresentadas na sessao de desenvolvimento.

Outro importante classificador é o NFL (Nearest Feature Line), que, traduzindo
para o portugués, significa linha caracteristica mais préxima. Assim como outros méto-
dos discriminantes, ele tem como objetivo classificar uma determinada amostra de teste
baseada em amostras de treino e, assim, encontrar a classe pertencente de cada dado. A
razao de se utilizar NFL, uma vez que ja existem outros métodos de classificacao, é que
alguns deles, como o KNN, nao sdo paramétricos e, por isso, possuem taxa de erros, que
é assintética e maior que a do LDA, por exemplo, o que nao acontece no NFL (DUDA;
HART; STORK, 2001).

J& o método discriminante SFL (Shortest Feature Line Segment) ou menor seg-
mento de linha caracteristica, em portugués, é um classificador semelhante ao NFL, porém
com a diferenca de que, nele, a associacdo de um ponto ou um dado consiste em aplicar
uma area de dominio a uma determinada linha caracteristica. Essa area tem uma forma
circular com seu comprimento e centro definido pelo ponto médio da FL (Feature Line)
(HAN; HAN; YANG, 2011). Enquanto NFL tenta alocar dados levando em considera-
¢ao apenas a linha caracteristica mais proxima, esse processo nao garante que os dados
estejam realmente sendo alocados nas classes mais apropriadas. Uma linha formada por
pontos distantes do dado que se deseja classificar pode ser tracada bem proxima a ele,
fazendo com que o algoritmo cometa uma associagdo equivocada (HAN; HAN; YANG,
2011).

O Método discriminante DTW (Dynamic Time Warping) ou alinhamento tem-
poral dindmico trata-se de um método baseado em programagao dindmica comumente

empregado em comparagao de padroes de fala e sequéncias de DNA /RNA. Consiste em
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realizar comparacoes entre duas séries temporais de dados de tamanhos nao necessaria-
mente iguais. Uma delas ¢é utilizada com referéncia de comparacao para a outra. Espera-se,
como saida desse algoritmo, obter o coeficiente de alinhamento entre essas séries, isto €,

uma representagao do quao distantes estao as de teste e as de treinamento (FANG, 2009).

Por fim, o método EMD (FEarth Mover’s Distace), o mais recente estudado neste
trabalho, tem como intuito medir a distancia entre duas distribuicoes probabilisticas sobre
uma determinada area. Ele assume uma dessas distribui¢oes como referéncia e a outra
como teste e calcula o quao distante uma estd de se igualar a outra. Além disso, tem
como ideia principal associar a distribuicao de treino a uma massa de “terra”. Partindo
dessa premissa, o algoritmo visa expressar o custo de transporte dessa “terra”, de modo
a preencher as lacunas do treino até que elas se igualem a espalhada adequadamente no
espago e a distribuicao de teste a um aglomerado de lacunas espalhadas no mesmo plano
e espaco. O trabalho que se gasta para transportar “terra” da distribuicdao de treino a
de teste, a fim de que a segunda se iguale a primeira, é denominado a distancia que ha
entre elas, dai o nome EMD (RUBNER; TOMASI; GUIBAS, 2000). Esse método adota
também a ideia de associar pesos aos pontos, que sdo préprios e nao necessariamente

iguais aos outros que compoem a distribuicgao.
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3 Desenvolvimento

Nesta secao, sera apresentada a rotina do desenvolvimento do projeto, bem como
os detalhes da metodologia trabalhada. Uma vez que o presente estudo é um trabalho de
implementagao, a primeira parte do desenvolvimento consistiu em uma analise de progra-
mas estatisticos presentes no mercado e acessiveis ao meio académico. Programas como
Matlab, R e Weka foram analisados para compreender melhor o seu funcionamento e
fazer um levantamento dos métodos estatisticos de andlise multivariadas presentes neles
e quais ainda necessitavam implementacao, dando, assim, sentido a nossa proposta de
contribuicao. Em seguida, foi necessario um levantamento das técnicas estatisticas abor-
dadas e um estudo mais aprofundado no entendimento desses métodos, buscando uma
implementagao perfeitamente condizente com as teorias. Esse processo de construcao de
conceitos também é mostrado neste capitulo, assim como a implementacao desses métodos
na linguagem de programacao nativa ao Matlab, formando, assim, o resultado proposto

do trabalho, a toolbox contendo as implementagoes desses métodos.

3.1 Reconhecimento do software Matlab e conceitos de R e Weka

O desenvolvimento do projeto iniciou-se com processo de reconhecimento dos
softwares Matlab, R e Weka. O primeiro foi selecionado por ser o software escolhido
para implementacao do trabalho, enquanto R e Weka sao outras ferramentas estatisticas

com relevancia ao tema.

Matlab tem o nome derivado da abreviacao Matrixz Laboratory e tem como espe-
cialidade a andalise numérica, calculo com matrizes e construgao de graficos em ambiente
facil de usar, em que problemas e solug¢oes sao expressos em uma forma quase que ma-
tematicamente legivel. Além disso, varias fungoes estatisticas simples ja se apresentam
implementadas nele, tendo também uma vantagem sobre outras linguagens de programa-

¢ao no que diz respeito a velocidade de desenvolvimento.

Tomando como base as informagoes acima, vé-se o porqué da escolha desse software
para as aplicacoes do projeto e tem-se noc¢ao de que seria imprescindivel um dominio claro
das suas funcionalidades para a elaboragao de algoritmos que obedecessem sua sintaxe e,
acima de tudo, aproveitassem ao maximo suas caracteristicas especificas para apresentar

alto desempenho.

R é o0 nome de um popular programa para calculos estatisticos e geracao de gra-
ficos que estd em uso por crescente nimero de analistas de dados, em empresas e no

mundo académico. Seu uso tem se tornado padrao, visto que os processos de mineracao
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de dados vivem uma era dourada, tanto para determinar precos de publicidade e descobrir
novos medicamentos de forma mais rapida, quanto para fazer a sintonia fina de modelos
financeiros, por exemplo (TORGO, 2009). Empresas das mais diversas, tais como Goo-
gle, Pfizer, Merck, Bank of America e Shell, usam o R. Esse software também encontrou
rapida aceitagdo entre os estatisticos, engenheiros e cientistas, que nao conhecem bem a
programacao de computadores e o consideram fécil de usar, ja que ele permite que os es-
tatisticos realizem andlises complexas e detalhadas sem que precisem conhecer em detalhe
o funcionamento dos sistemas de computagao (CHAMBERS, 2008).

Ja o software Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) comegou a
ser escrito em 1993, usando a linguagem Java, na Universidade de Wakato, Nova Zelan-
dia, sendo adquirido posteriormente por uma empresa no final de 2006. Ele encontra-se
licenciado sob abrigo da General Public License (GPL), sendo, portanto, possivel estudar
e alterar o respectivo codigo fonte. Tem como objetivo agregar algoritmos provenientes
de diferentes abordagens/paradigmas na subdrea da inteligéncia artificial, dedicada ao
estudo da aprendizagem por parte de maquinas. Essa subarea pretende desenvolver algo-
ritmos e técnicas que permitam a um computador “aprender”, no sentido de obter novo
conhecimento, quer indutiva ou dedutivamente. O Weka procede a analise computacio-
nal e estatistica dos dados fornecidos a partir das técnicas de data-minning, tentando,
indutivamente, a partir dos padroes encontrados, gerar hipoteses para solugoes e inclusive
teorias sobre os dados em questao (WITTEN; FRANK, 2005).

O presente estudo comecou com leitura de livros e apostilas com foco mais bésico
e destinado a iniciantes na programacao Matlab, com posterior aplicacdo desse conheci-
mento na elaboragdo de programas simples. Com o passar das semanas, o acimulo de
conhecimento possibilitou a elaboragdao de programas mais aprimorados e com melhor
aproveitamento de recursos proprios do software. Por exemplo, programas antes feitos
com utilizagao de lacos foram substituidos por vetorizacao, que, além de ser mais legivel,
é bem mais eficiente. A utilizacao de codigos procedimentais foi otimizada com a utili-
zacao de fungoes ja existentes no Matlab, por exemplo, a funcao unique, que serve para
eliminar elementos repetidos em um vetor, e que, apés ter sido descoberta, substituiu a
que havia sido implementada, apresentando, inclusive, a funcionalidade extra de retorno
de vetor de indices. A criacao de algumas funcgoes foi dispensada com a descoberta de al-
gumas similares ja implementadas no Matlab. Um exemplo ¢ a de célculo da distribuicao
normal, que se encontra na base de fungoes com o nome de normpdf e é expressa pela

seguinte féormula:

—1

Pl S5) = me%(z — TSN — )]

em que p; é a média e S; é a matriz de covariancia de certa classe.
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Outra parte importante do reconhecimento foi o levantamento de fungoes existen-
tes em softwares similares ao Matlab, tanto as que o projeto visa implementar, quanto as

outras formas de andlise, sejam essas fungoes de discriminacao ou de agrupamento.

3.2 Levantamento das bases estatisticas e das técnicas a serem

implementadas

O levantamento das bases estatisticas consistiu no estudo aprofundado dos teore-
mas que compoem os principais métodos, como os de agrupamento e discriminacao. O
aprofundamento desses métodos ocorreu de acordo com a forma com que eles foram sendo
implementados no software. Assim, uma nova func¢ao s6 foi iniciada quando a anterior se

encontrava totalmente pronta, se houvesse dependéncia entre elas.

Dado que o objetivo da estatistica é a produc¢ao da melhor informagao possivel a
partir dos dados disponiveis, teve-se a preocupacao de ter bem definido em mente o que
se queria fazer e com a certeza de estar bem entendido, para que os programas refletissem

o que a teoria em si realmente falava .

3.2.1 Medidas estatisticas basicas

Algumas medidas estatisticas basicas ja se encontram implementadas no Matlab
e sdo muito utilizadas por varias fungdes mais complexas, inclusive as que o projeto vem

abrangendo. Pode-se destacar as mais utilizadas:

o Meédia aritmética
E representada pelo simbolo i e tem como conceito esbogar um valor central ou
um valor médio de determinados valores tomados. Por exemplo, tendo-se n valores,

a média aritmética deles é obtida por meio do somatorio de todos os elementos,

seguido da divisao pelo valor n, que representa o niimero de elementos:

u_a:1+x2+w3+---+xn
n

e Desvio Padrao

E representado pelo simbolo o (sigma minusculo) e é uma medida de dispersao dos

valores de uma distribui¢do normal em relacio a sua média. E definido pela férmula:

S — p)?

n

o =
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e Variancia
A variancia tem como objetivo analisar o grau de variabilidade ou a dispersao de

dados. Em outras palavras, por meio dela, pode-se perceber o quao longe um valor

se encontra do esperado. A férmula da varidncia é dada por:

3.2.2 Z-Score

Também conhecido como score padronizado, ajuda a entender onde determinado
elemento se encontra em relagao aos demais em uma distribuicao e indica o quanto, acima
ou abaixo da média, ele estd em termos de unidades de desvio. O z-score é calculado usando

a média e o desvio padrao dos dados.

A utilizagado do z-score consiste na padronizacao de scores, que é o processo de
converter o score bruto de uma distribuicdo em score z. O bruto é o valor individual

observado emuma determinada varidvel de medicao. Sua férmula é dada como sendo:

em que x representa o score bruto.

3.2.3 Método classificador KNN- K Nearest Neighbours

Esse método de classificagao é bastante usado em processos de reconhecimento de
padrdes. Apesar de ter sido fundamentado por volta dos anos 50, s6 ganhou popularidade
com o surgimento de computadores mais potentes. O processo de classificacao se da pelos

seguintes passos:

1. Tome como base um conjunto X de elementos. Cada elemento z; de X é um con-
junto de dados z;= (x;1; %, ..., %) jd classificado em uma determinada classe

¢ =1,2,...,M, em que M é o numero de classes;

2. Tome também outro conjunto de dados Y, em que cada elemento é representado

por y; = (Y1, Yj2, - - -, Yjn) O qual se deseja classificar;

3. O método KNN busca classificar o conjunto Y, calculando as distancias de cada
elemento de Y para todos os do grupo de treinamento X. Para cada elemento de
Y, é calculada a distancia a cada um de X. Para melhor representacao, considere
que, para cada y;, existird um vetor com as distancia deles a todos os elementos de
X. Assim, para y;, por exemplo, existiria Dy = (dy,ds, ..., d,), e para y,, D, =
(dy,da, ..., dy,);
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4. Tomando-se o vetor das distancias D; de um elemento y;, considera-se os k elementos
de treinamento mais proximos de y;, ou seja, os que contenham menores distancias
ou os menores valores do vetor de distancias. Dentre esses k conjuntos, verifica-se
qual a classe que aparece com mais frequéncia. O elemento y; serd classificado dentro

dessa classe;

5. Em caso de empate de maior frequéncia na classificacao de algum elemento de Y,
o quarto passo é refeito, considerando-se os k — 1 vizinhos mais préximos. Em caso

de novo empate, o processo € refeito até que a escolha seja unanime.

3.2.4 Método discriminante de Fisher

Esse é um dos métodos de classificagdo mais famosos e um dos mais utilizados no
meio estatistico. Assim como o KNN, ele permite classificar um certo conjunto de dados,
baseado em um outro ja classificado (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003).

3.2.4.1 Meétodo discriminante de Fisher para duas classes

Inicialmente, o conceito estudado trata apenas de classificacdo baseado em duas

classes, especificamente. O processo de classificacdo se da por meio dos seguintes passos:

1. Tome um conjunto X com elementos classificados em somente duas classes diferentes

e Y um conjunto de dados a se classificar;

2. Inicialmente, é calculado a matriz de médias aritméticas e a matriz de covariancias

de cada umas das duas populagoes de X (u1, 2 e S1,52);

3. Em seguida, ¢é calculada a matriz S,, que é a combinagao linear das duas matrizes

de covariancia, representada pela formula:

1 1
Sp = 551+ 552

4. Em seguida, é necessario achar o coeficiente m, que representa o ponto médio entre

as duas médias univariadas amostrais, representado por:

1 _
m= 5(#1 - Mz)TSp Y — p2)

5. Na pratica, a funcao discriminante de fisher é dada pela férmula:

f=(p—p)"Str
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6. Como ja citado, 1 e po equivalem as médias, enquanto S, equivale a matriz da
combinagao linear das matrizes de covariancia das duas populagoes. Portanto, para
se completar os dados da equagao, ¢ necessario inserir a varidavel r um valor y;
do conjunto Y. O coeficiente m ¢ utilizado como elemento comparativo, se f for
menor que m, y; ¢ alocado na classe que representa a populagdo 2, caso contrario,
¢é alocado na classe que representa a populagao 1. O processo ¢é repetido para todos

os elementos do conjunto Y.

3.2.4.2 Meétodo discriminante de Fisher para vérias classes

Como descrito na se¢ao anterior, inicialmente, esse método tratava-se apenas de
classificacdo baseada em duas classes. Nessa nova etapa, a implementacao consistiu um
método similar, porém que permitisse a classificacao de uma amostra em mais do que duas
classes. Além disso, ndo é necessario que os dados classificados sigam uma distribuicao

normal, entretanto, é imprescindivel que as matrizes de covariancias populacionais sejam
iguais dentro dessa amostra de treinamento (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2003).

O método de classificagdo para varias classes consiste basicamente nos seguintes

passos:

Tomar um conjunto X com elementos classificados em classes g diferentes e Y um

conjunto de dados a se classificar.

1. Inicialmente, é calculado o vetor de médias aritméticas de cada uma das g classes,

1, assim como suas g matrizes de covariancias >_;

2. Calcular a matriz B, que basicamente representa a soma de produtos cruzados das

g classes, ou seja,

g ng
Byeg = > > miin — i) (it — )"
i=1 j=1
Note que se os vetores médias forem iguais, ndo ha diferenca entre as classes, logo
B=0;

3. Calcular a matriz W de soma de quadrados:
g ng T
Waag = D > nil@i; — 1)(%i; — 1)
i=1j=1
Em que n; representa o niimero de elementos em cada classe do treino;

4. Calcular S,, que representa o estimador de }_.

1

= w
ny+ng+--+ng—g

p



Capitulo 3. Desenvolvimento 24

5. Calcular os autovetores da matriz @), definida por:

Q=S,"'By

6. Tomar um elemento y; que se deseja classificar do conjunto de testes Y e, para cada

classe, calcular:

S
_ T 2
f=>0 (v — )
=1
Em que ZJT ¢é cada autovetor de () no intervalo s. k representa cada uma das g classes,
enquanto s representa min(g — 1, dim), ou seja, o valor minimo entre o niimero de

classes menos 1 e a dimensao das variaveis de treino;

7. O resultado do calculo anterior para cada classe k é um vetor de tamanho s com os

valores de f. Deve-se calcular, entao, o somatorio desse vetor;

8. Tomando o novo vetor com os g somatoérios. Verificar qual o menor e alocar y; na

classe a qual se refere esse valor;

9. A matriz de teste estara classificada apods ser realizado esse processo para todos os

elementos ;.

3.2.5 Método discriminante de Bayes

O método discriminante de Bayes é um classificador estatistico que atribui um
objeto em uma determinada classe, baseando-se na probabilidade dele pertencer a ela.
Apds o calculo das probabilidades, o objeto é alocado na classe cuja probabilidade dele

pertencer é maior.

Um classificador Bayesiano considera que a informacao importante esta contida
nas probabilidades condicionais das amostras, e ndo nos dados em si (MOLINA, 1931). E
considerado um classificador 6timo se conhecermos a funcao de densidade probabilidade

da teoria de Bayes que gera os dados, definida por:

PY|C)P(C)

P(CIY) = =5

Na pratica, isso nao ocorre tao facilmente e é necessario buscar solugoes alter-
nativas. Uma possibilidade é o uso do cédlculo de distribuicao normal, que é dado pela

equagcao:

—1

PYIC) = plylpi S0) = me%(y — )87y — )
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em que y; ¢ a média e S; a matriz de covariancia da classe em questao.

Essa é, inclusive, a solucao utilizada no projeto, com o emprego da funcao normpdf,
ja citada. Apesar de ser uma boa alternativa para o calculo da densidade probabilidade

bayesiana, o projeto visa fazer o levantamento e o estudo das demais possibilidades.

Por fim, a populacao é classificada na classe que apresenta maior produto entre a

probabilidade a priori e o resultado da equacgao de distribui¢ao normal.

Exemplificando,

1. Tome como base um conjunto X de elementos. Cada elemento x; de X é um conjunto
de dados z; = (@1, %, ..., Ty) ja classificado em uma determinada classe ¢; =

1,2,..., M, em que M é o nimero de classes;

2. Para cada uma, é necessario que se calcule a média aritmética e a matriz de covari-
ancia de seus elementos, e que se obtenha também a probabilidade a priori de cada

classe ocorrer;

3. Atribuindo os valores a equacao da distribuicdo normal, cada elemento de Y é
substituido na variavel da equagao, enquanto os outros dados (média aritmética e
matriz de covariancia) pertencem a populagdo da classe em que se deseja calcular
a probabilidade. Lembrando que existem M classes, essa operacao vai ser realizada
M vezes para cada elemento de Y, produzindo um vetor de resultados tamanho M,

em que cada um deles é procedente da equacao;

4. Cada elemento desse vetor deve ser multiplicado com a probabilidade a priori de cada
classe ocorrer, o resultado é um novo vetor de probabilidades. Em outras palavras,

cada elemento desse novo vetor pode ser representado pela férmula:

P(CIY) = P(Y|C)P(C)

Simplificando, a probabilidade de uma classe ¢; ser atribuida a um elemento y; equi-
vale ao produto da densidade probabilidade (que foi substituida pela de distribuigao

normal) e a probabilidade a priori;

5. Ja que os elementos desse novo vetor representam as probabilidades de ocorréncia
da classe, o maior indica a maior probabilidade de uma populagdo pertencer a
determinada classe. Portanto, a classe que representa esse maior valor é a atribuida

ao elemento y;. Esse processo é realizado para cada elemento de Y.

Nota: a probabilidade a priori é a probabilidade de determinada classe ocorrer
antes mesmo de se observar os dados que se deseja classificar. Ela é encontrada por meio

da operacao:
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N;

em que NN; é a quantidade de elementos pertencentes a classe ¢; e N é a quantidade total

de elementos do conjunto.

3.2.6 Método de agrupamento k-means

O método de k-means, ou, em portugués, k-médias, é um método de clusterizacao
ou de agrupamento que esta entre os mais conhecidos e mais utilizados em problemas
praticos da estatistica. Basicamente, cada elemento amostral é alocado ao grupo cujo
centroide (vetor de médias amostral) é o mais préximo do vetor de valores observados

para o respectivo elemento. Originalmente, o método é composto por quatro passos:

1. Primeiramente, escolhe-se k centroides, chamados de “sementes” ou “prototipos”

para se inicializar o processo de particao;

2. Cada elemento do conjunto de dados é, entao, comparado com cada centroide inicial,
por meio de uma medida de distancia que, em geral, é a distancia euclidiana. O

elemento ¢é alocado ao grupo cuja distancia é menor;

3. Em seguida, recalcula-se os valores dos centroides e repete-se o passo 2 para os novos

centroides, considerando os desses novos grupos;

4. Esse processo se repete até que todos os elementos amostrais estejam “bem alocados”
em seus grupos, isto é, até que nenhuma realocacao de elementos seja necessaria e

a atual fique igual a anterior.

O Matlab ja possui esse método em sua base de funcoes, entretanto, outros softwares
estatisticos podem utilizar formas diferentes de implementacdo do k-means. A escolha
das sementes iniciais influencia no resultado final de agrupamento, portanto, é necessario
cuidados no momento da escolha. Das formas de selecao, utiliza-se mais as de: escolha
aleatéria, escolha prefixa, escolha dos k primeiros valores do banco de dados, uso de

técnicas hierdrquicas aglomerativas e escolha via uma variavel aleatoria.

3.2.7 Método de validacao cruzada

Essa técnica é bastante utilizada para testar a eficiéncia de métodos de classifica-
¢ao. Ela visa mostrar o quanto uma classificacao foi eficaz, utilizando parte de sua prépria

amostra como treinamento.

O método, primeiramente, divide seu conjunto ou campo de amostra em certo nu-

mero de parti¢oes (um subconjunto de um determinado conjunto de dados). Em seguida,
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utiliza uma dessas particoes como dados de treino e o restante como dados de validacao
ou teste. Por meio de comparacoes sucessivas e troca das particoes em teste e treino, é

possivel chegar a um resultado. Por meio dele é que se sabe o quao eficaz o método testado
é (SCHAFFER, 1993).

Apobs o particionamento dos conjuntos, é realizado o processo de comparagoes
sucessivas, que resultard em uma estimativa do quao eficaz é um método de classificacao
testado. Quanto maior esta estimativa de acertos, menor serda a quantidade de erros de

predicao, ou classificacao.

O Matlab apresenta, implementado em suas versdes mais recentes, as fungoes
crossvalind e cvpartition, que realizam esse processo. Um dos parametros de entrada deles
¢ o método de particionamento para a validagao cruzada, que pode ser qualquer um dos

trés descritos acima.

A principal diferenca entre essas duas fungoes é que a cvpartition tem, como saida,
um objeto construido a partir das informagdes dadas como entrada (método de agru-
pamento, nimeros de partigoes e conjunto de dados), por padrao cvpartition, considera
k = 10, em caso da informagao sobre o nimero de parti¢oes estar ausente. Esse objeto de
saida visa a validagao cruzada e tem como atributos o tamanho do conjunto de amostra,
a quantidade k de parti¢oes divididas e o tamanho do subconjunto de treinamento e o do

subconjunto de teste.

Jé a funcao crossvalind, parece ser mais flexivel, retornando mais de um parametro.
Ela gera aleatoriamente um vetor de indices para o método de validagao escolhido e atua
sobre determinado nimero de observagoes. k (quantidade de parti¢oes para divisao), por
padrao, é 5, quando ausente. A salda também pode, além desse vetor, produzir outro

referente ao teste, ja que o primeiro referia-se ao treinamento.

Existem diversas formas de realizar o particionamento dos dados, sendo as trés

mais utilizadas: o método holdout, k-fold e leave-one-out.

e Método holdout

Esse método consiste em dividir um conjunto de dados em duas parti¢oes, ou sub-
conjuntos, um para treinamento e outro para teste. A quantidade de dados em cada
particao nao precisa ser necessariamente igual. Uma proporcao aconselhével ¢é a

utilizagao de 2/3 dos dados como treinamento e 1/3 para teste.

Esse tipo de particionamento é indicado para conjuntos de dados mais extensos, pois,
quando utilizado em pequenos conjuntos, o erro calculado na previsao de classes

pode sofrer muita variagao.

« Método k-fold
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O método k-fold consiste em particionar o conjunto de dados em k partigoes, em
que cada uma delas apresente o mesmo nimero de dados. Sao realizadas k iteragoes
e, pra cada uma delas, um dos k£ subconjuntos ¢ utilizado como teste, enquanto os

k — 1 restantes representam os dados de treinamento.

e Método leave-one-out

Ele particiona o conjunto de dados em uma quantidade n, em que essa quantidade
6 igual ao nimero de dados do conjunto. E criada uma particdo para cada dado.
Esse método pode ser considerado um tipo especifico de k-fold em que k equivale a

quantidade de elementos do conjunto de dados.

O método apresenta uma investigacao mais apurada no momento dos testes, porém
seu custo computacional é muito grande, se comparado aos outros e ¢ extremamente

recomendado para conjuntos que apresentam poucos dados.

3.2.8 Meétodo classificador Nearest Prototype

A traducdo mais adequada para esse método classificador seria método de proto-
tipos mais préximos. Ele é bastante simples e muito parecido com o KNN (k vizinhos
mais proximos). A principal diferenca entre eles é o fato de que, ao invés de usar um
conjunto de amostras rotuladas, o Nearest Prototype utiliza uma cadeia de prototipos, ou
prototypes, para identificar a qual classe pertence cada elemento da amostra (BEZDEK;
KUNCHEVA, 2001).

O método de classificacao pode ser utilizado para varias classes e consiste basica-

mente nos seguintes passos:

Tome um conjunto X com elementos classificados em ¢ classes diferentes e Y um

conjunto de dados a se classificar.

1. Inicialmente, calcule o vetor de médias aritméticas de cada uma das g classes, ji;

2. Do conjunto Y, tome um elemento y; e uma das ¢ classes calcule e o protétipo .

No teste havera [ protétipos:

= Yl = ] PP
T=1(1/llyi — py [/ =)

Em que p; e py representam os valores de média de cada uma das classes g. ||.||

representa a distancia (FEuclidiana, por exemplo) entre eles e cada elemento ou

amostra do conjunto de teste é representado por y;. m geralmente é 2;

3. Alocar y; na classe associada ao maior valor dentre os protétipos obtidos;
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4. O conjunto de dados Y estard classificado apds ser realizado esse processo para

todos os elementos ;.

3.2.9 Método classificador NFL- Nearest Feature Line

Em portugués, é chamado de linha caracteristica mais préxima. Com o desenvol-
vimento da classificacao de padroes, varios métodos de classificacao tém sido propostos.
Assim como KNN, esse método visa classificar uma amostra de teste baseada em uma ja
feita (treino) em varias classes g. Apesar de algumas semelhancas, a principal diferenga
entre eles é que KNN, apesar de eficaz, ¢ um método nao paramétrico que possui taxa de
erro assintético, que é, no méximo, duas vezes a taxa de erro de Bayes (DUDA; HART;
STORK, 2001).

A rotina de classificacdo por linha mais proxima consiste basicamente em tragar
retas ligando as amostras de treinamento de uma determinada classe, duas a duas, sem
repeticdo de pares. A Figura 1 representa um exemplo desse cenario. Cada uma das
amostras de teste tera sua distancia medida a cada uma das linhas de caracteristicas.

A que apresentar a menor distancia a amostra tomada atribuird sua classe a ela (HAN;
HAN; YANG, 2011).

Figura 1 — Representacao de ligacao de amostras por linha FL. Extraida de (HAN; HAN;
YANG, 2011)

O método pode ser melhor compreendido seguindo os seguintes passos:

1. Tomado um elemento y; que se deseja classificar do conjunto Y, para cada uma das
g classes, havera uma quantidade n de amostras. Assumindo que as amostras dentro
de uma mesma classe sao agrupadas duas a duas sem repeticao, pode se dizer que

a quantidade de retas formadas é igual a combinacdo de n, tomando duas a duas



Capitulo 3. Desenvolvimento 30

(Cn,2), 0 que resultard em uma quantidade m de retas. A equagdo matematica que

representa cada reta consiste em:

wgy = (1 — p)a] + paf

Em que o coeficiente pu é representado por:

GG R)
(] — a7 (2] — 27)

2. Calcular a distancia entre a amostra y; e cada uma das retas x?j. A métrica usada

¢ a Euclidiana representada por:

0
d(?ﬁ,xl%?) = lyi — %H
3. Ao final dos calculos, nota-se que a distancia foi calculada g vezes, que consiste na

soma do coeficiente m de cada uma das classes;

4. y; serd alocado em uma das ¢ classes que corresponda aos pontos que formam a reta

mais proxima a ele, ou seja, que apresente menor distancia euclidiana;

5. A matriz de teste estara classificada apds ser realizado esse processo para todos os

elementos y;.

Com o conceito do NFL bem definido, pode-se destacar duas desvantagens do KNN
em relagao a ele: a capacidade de representacao do conjunto e a taxa de erro dependem
de como as amostras de treinamento e teste sao escolhidas quanto as possiveis variagoes.
O desempenho do KNN também depende da definicdo da métrica de distancia usada, por
exemplo a Euclidiana. Em contrapartida, NFL possui maior custo computacional, por ter

maior complexidade em seu algoritmo, embora tenha a vantagem de ser mais apurado.

3.2.10 Método discriminante SFL- Shortest Feature Line Segment

Em portugués, menor segmento de linha caracteristica, esse método de classifi-
cagdo é muito semelhante ao NFL, porém foi desenvolvido com a missao de corrigir o
seguinte erro do NFL: o fato de ele alocar um ponto a classe referente a linha caracteris-
tica mais proxima nao quer dizer que o ponto realmente esteja sendo alocado na classe
mais apropriada. Uma linha formada por pontos longinquos a um que se deseja classificar
pode ser tracada bem préxima a ele, mesmo os extremos estando distantes. Pontos mais
proximos a ele podem formar uma linha um pouco mais distante, fazendo com que o
algoritmo cometa um equivoco. Observando a Figura 2, é possivel visualizar esse cenario.

Pode-se notar que a linha caracteristica (FL) mais préxima a x, ¢ formada por dois pontos
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extremos z{ e z§, que nao sao os mais préximos ao ponto. A proposta desse novo método
¢ resolver esse problema, fazendo com que z, seja associado a classe que realmente estd

mais proxima.

Figura 2 — representacao de uma classificacdo inadequada, usando como base somente a
distancia entre o ponto e a linha de caracteristica NFL. Extraida de (HAN;
HAN; YANG, 2011)

A associagao justa de um ponto, proposta pelo método SFL, consiste em aplicar
uma area de dominio a uma determinada linha caracteristica. Essa area tem uma forma
circular com seu comprimento e seu centro definido pelo ponto médio da FL, sendo que
um ponto s6 pode ser associado a classe de uma linha se este estiver dentro da area de
dominio da FL e se nao houver uma classe mais proxima a ela. Além disso, ele se encontra
dentro de uma area de dominio se o seu angulo, associado aos pontos extremos da reta,
formar no minimo 90°. A Figura 3 mostra os trés casos em que um ponto pode estar
posicionado a uma determinada FL. Como o mostrado na Figura 3(c), ele ndo pode ser
associado a classe dos pontos extremos da FL, diferentemente dos casos (a) e (b), em que

esta dentro da area de representagdo ou exatamente na linha.

o ] N
X, o . X, X o o X X » o.l,

(a) (b) (©)

Figura 3 — representacgao de possiveis posicionamentos de um ponto. presente em (HAN;

HAN; YANG, 2011)

O processo de classificacao pode ser definido pelos seguintes passos:

1. Do conjunto de teste Y, tomar um elemento y; que se deseja classificar. Para cada

uma das g classes, haverd uma quantidade n de amostras. Assumindo que as amos-
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tras dentro de uma mesma classe sao agrupadas duas a duas sem repeticao, pode-se
dizer que a quantidade de retas formadas é igual a combinacao de n tomado duas a

duas (C,2), que resultard em uma quantidade m de retas.

3.2.11 Meétodo discriminante DTW- Dynamic Time Warping

A traducao mais adequada desse método para portugués seria “alinhamento tem-
poral dinamico”. Trata-se de um algoritmo baseado em programacao dinamica muito
utilizado atualmente para comparagao de padroes de fala e de sequéncias de DNA /RNA.
Consiste basicamente em fazer comparagoes entre duas séries temporais de dados que nao
precisam necessariamente ser do mesmo tamanho. Uma delas é utilizada como modelo de
referéncia com o qual a série a ser verificada serd comparada. Ao final da computacao do
algoritmo, espera-se obter o coeficiente de alinhamento entre essas séries, ou seja, uma
representagao do quao distante a de teste esta de se alinhar com a de treinamento (FANG,

2009). A Figura 4 mostra o alinhamento resultante entre duas séries temporais hipotéticas
desalinhadas, R e V.

Vv
Figura 4 — Alinhamento resultante entre duas séries temporais hipotéticas, R e V.

Esse método possui a vantagem de ser bastante simples, nao exigindo uso de equa-
¢Oes matematicas complexas, apenas o conceito de calculo de distancia associado a mini-
mizacao de resultado, utilizando a programacao dinamica. O processo de comparacao é

descrito nos seguintes passos:

1. Considere dois vetores ou sequéncias temporais de dados, R e V, que representam
respectivamente dados de referéncia ou treino e dados de teste. Esses dois conjuntos

nao precisam necessariamente ser do mesmo tamanho;

2. Monta-se uma matriz contendo as distdncias acumuladas entre os pontos, DA (Fi-
gura 5). Essa matriz possui tamanho n-por-m, em que n e m sao os tamanhos dos

vetores R e V', respectivamente. Usualmente, coloca-se o menor padrao no eixo Y da
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matriz, deixando o maior ao longo do eixo X. O primeiro elemento é preenchido com

a distancia euclidiana absoluta entre os primeiros elementos de cada vetor, |r; —vq|;

sequéncia V

(n,m)

R

n

sequéncia

(1.1

Figura 5 — exemplo de matriz contendo as distancias acumulada entre as duas sequéncias
hipotéticas R e V', e um caminho W.

3. O restante da primeira linha é preenchido pela soma entre a distancia absoluta dos
elementos daquela posicao de cada vetor com o valor do elemento da coluna anterior
a esquerda. A equagao que representa o valor de cada célula dessa linha é definida

por:

4. Apos o preenchimento da primeira linha. Deve-se fazer o preenchimento dos demais
elementos da primeira coluna. A logica é bem parecida, basta calcular, para cada
item, a soma da distancia absoluta dos elementos daquela posicao, de cada vetor,

com o valor do elemento da linha anterior, como abaixo:

DA[i,0] = |R; — V;| + DA[i — 1,0]

5. Nesse ponto, a matriz contera a primeira linha e coluna preenchidas. Ja que a
primeira célula preenchida foi a de indices (1, 1), que se encontra na extremidade
inferior esquerda, as demais células da matriz sdo preenchidas da esquerda pra direita
e de baixo para cima, somando o valor da distancia absoluta dos elementos dos
vetores na posicao da matriz que se deseja preencher a célula com o menor valor

dos primeiros elementos acima, a direita e a diagonal:
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6. Depois de preenchida toda a matriz, o proximo passo é encontrar o conjunto con-
tiguo de elementos da que defina o mapeamento entre R e V. Esse conjunto é um
“caminho” percorrido na matriz que podemos chamar de W. Um elemento k& de W é

definido como wy, = (i, j)i. Esse caminho, porém, esta sujeito a algumas restrigoes:

o Limites: Requer que o caminho W comece e termine em cantos diagonalmente

opostos ao da matriz. Entao, w; = (1,1) e wy, = (n,m);

+ Continuidade: Tomando wy;, = (a,b), entao w—1) = (¢,d),em quea—b < le
b—d < 1. Essa propriedade garante que o caminho seguido sempre tera células

adjacentes (inclusive as diagonalmente adjacentes);

+ Monotonicidade: Tomando wy, = (a,b), entdo w_1) = (¢, d), em que a—c >
0eb—d > 0. Essa propriedade garante que o caminho seguido sempre tera

células monotonicamente espagadas no tempo.

7. Existem véarios caminhos que satisfazem as condig¢oes acima. Entretanto, s6 nos

interessa o que minimize o custo da funcao:

DTW(R,V) = {,/z;;:l W

8. O caminho W pode ser facilmente encontrado pela programagao dindmica, ja que o
algoritmo consegue encontrar a préxima célula a avancar observando as adjacentes a
ela, visando encontrar, como ja dito, o caminho que minimize a funcao até chegar ao
outro extremo da matriz. Assim, a distdncia cumulativa definida pela programagcao
dindmica 7(i, j) e o minimo das distancias cumulativas das células adjacentes podem

Ser exXpressos comao:

’7(27.7) - d(rbvj) + min {7(2 - 17.7 - 1)77(1 - 17])a’7(l7] - 1)}

9. Ao fim do trajeto, o elemento da matriz, associado a wy = (n, m), ou seja, o tltimo
elemento do caminho percorrido, representa o valor cumulativo do caminho que
define o processo de alinhamento entre teste e treino. Assim, esse valor é o coeficiente

final de alinhamento.

3.2.12 M¢étodo EMD- Earth Mover’s Distace

Comparado aos demais métodos deste trabalho, esse é, sem duvidas, o mais recente
deles. Tem por finalidade assumir duas distribuicoes de caracteristicas, uma de referéncia
(treino) X e outra de teste Y , assim como em DTW, e calcular o quao distante uma
esta de se igualar a outra. O método tem como ideia principal associar a distribuicao de

treino a uma massa de “terra” adequadamente espalhada no espaco e a distribuicao de
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teste a um aglomerado de lacunas espalhadas no mesmo plano e espago. O trabalho gasto
para transportar “terra” da distribuicao de treino a de teste, a fim de que a segunda se

iguale a primeira, denomina a distancia que ha entre elas, o que exemplifica 0 nome EMD
(RUBNER; TOMASI; GUIBAS, 2000).

Esse método adota também a ideia de associar pesos aos pontos, que nao precisam
ser proprios e nao necessariamente iguais aos demais que compoem a distribuicao. O peso
u de um ponto y € Y esta relacionado ao tamanho da lacuna em uma posi¢do y do
espago, assim como um peso w de um ponto do conjunto X esté relacionado a quantidade
de “terra” existente naquele ponto. Cada elemento ou ponto de uma distribuicdo pode ser
referenciado por meio de um ou mais valores que lhes servem como coordenadas, definindo

sua posicao no espaco.

E denominado o fluxo fi; a quantidade de “terra” movida de um ¢-ésimo ponto
para um j-ésimo. F' = f;j € F(X,Y) é o conjunto de todas as possibilidades de fluxo
entre X e Y.

A seguir as restri¢oes que definem o método EMD:

- fi; 20 =1<i<mel <j<n;

2- 370 fiy Swp —»<i <my

> fij <u—1<j<m

4- 370 X0 fiy = man {W,U}.

A restrigdo (1) garante que nao haja quantidades negativas de “terra”; (2) e (3)
garantem que cada lacuna nao receba mais “terra” do que suporta e que nao se retire mais

do que existe em um determinado local; j& a restrigdo (4) diz que, ao final do processo,

todas as lacunas terao que ser preenchidas ou toda a “terra” utilizada.

3.3 Detalhes das implementacdes dos métodos estudados

A fase de implementacao consistiu em transcrever para linguagem computacional
a teoria aprendida durante o levantamento das técnicas estatisticas. Uma das principais
metas deste trabalho é fazer com que os algoritmos retratem com afinco os conceitos
levantados. Por isso, é de suma importancia que os conceitos dos teoremas estejam bem

entendidos.

3.3.1 Z-Score

A implementacao do z-score foi bastante simples, visto que sua teoria nao é muito

extensa, assim como sua complexidade computacional. O método implementado possui
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como parametro de entrada o score bruto, pelo qual é calculado a média aritmética e o

desvio padrao. O retorno é obtido pelo calculo da férmula com esses trés dados.

A implementagdo em método no Matlab apresentou um tamanho consideravel-
mente pequeno, tendo em vista que o programa aceita dados n-dimensionais, se com-
parado com linguagens populares, como C/C++, Java, entre outras. Tal fato se da por
esse software considerar todo dado como sendo uma matriz e por operagoes como soma e
divisao de matrizes serem feitas diretamente, indice a indice, sem necessidade de criacao

de lagos.

O célculo da média aritmética em Matlab ocorre da seguinte forma: Se a entrada da
funcao possui somente uma linha, a média é calculada normalmente, soma-se os elementos
e divide pela quantidade. Se a entrada possui mais de uma linha, é calculada a média de
cada coluna, e o retorno é um vetor de médias com o tamanho igual ao nimero de colunas
da matriz de entrada. A funcao mean do Matlab pode ter como parametro de entrada, além
da matriz de dados, o pardmetro numérico de valor 1 ou 2, que define o comportamento
da fungao. O nimero 1 garante que a média seja calculada para cada coluna, ja o 2 que
seja calculada no sentido das linhas, assim, o retorno serd um vetor com as medias de

cada linha.

A seguir, pode-se observar a fungao z-score implementada na linguagem nativa do

Matlab:

function z= zscore(a)
m = mean(a,l);
s = std(a,1);
N = size(a,l);

z = (a — repmat (m, [N,1])) ./ repmat (s, [N,1]);

Cédigo 3.1 — Codigo fonte do método Z-Score implementado em Matlab

Note que, em Matlab, as fungoes de média e desvio padrao ja se encontram im-
plementadas. Em caso de matrizes, pode-se até calcular a média e o desvio das colunas,

diferentemente da linguagem C, em que essas funcoes nao se apresentam implementadas.

Ao se utilizar linguagens como C, faz-se necessario a utilizacao de iteragoes com
for, quando se deseja fazer certa operacao em todos os elementos de uma matriz. Em
Matlab operacoes podem ser feitas diretamente pela funcao repmat, que replica as matri-
zes para tamanhos em comum, pois, como ja dito, ele trabalha muito bem com matrizes
e, por isso, consegue fazer esse tipo de calculo sem que seja necessario o uso de iteragoes.
Essa funcionalidade pode ser vista no cédigo fonte do z-score em Matlab, descrito ante-
riormente. Observe o arquivo fonte a seguir, que ilustra a mesma implementacao z-score,

porém em linguagem C:
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#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>

#include <math.h>

double media (double a[], int tam)

5

double cont= 0;
for (int i = 0; i < tam; i++)
{
cont+= ali];
}

return cont/tam;

double desvioPadrao (double b[], int tam)
{

double cont= 0;

double media= media (b, tam);

for(int i= 0; i> tam; i++)

{

cont += pow((b[i] — media), 2);
}

return sqrt (cont/tam);

y int main ()

{
double m[]= {1,2,3,4,5};
double d[5];
double media= media (m, 5);

double desvioP= desvioPadrao (m, 5);

for (int i= 0; i< 5; i++){

d[i]= (m[i] — media)/devioP;
}
system ("PAUSE") ;

return 0;

Codigo 3.2 — Cédigo fonte do método Z-Score, implementado em linguagem C

3.3.2 Classificador KNN- K Nearest Neighbours

O método foi implementado para receber, como parametros de entrada, os seguin-
tes dados: um inteiro representando o valor k£, uma matriz de dados para treinamento, um
vetor coluna contendo as classes da matriz de treinamento e a matriz de dados para teste

que sera classificada. A seguir, pode-se observar o c6digo fonte do programa em Matlab:
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function cl= knn (k, dadoscl, classes, dadosts, tipo)
classes= classes (:);

metricas de distancia

o\°

o\

1= euclidiana

2= cityblocks

o\

o

3= chessboard

[Ac,Bc]= size (dadoscl);
[At,Bt]= size (dadosts);
cl= zeros (At,1);
maior= max (classes);
if k > Ac
error ('K deve ser um valor menor ou igual ao

numero de linhas da matriz classificada');

end
if nargin == 4| |tipo == 1
aux= euclidiana (dadoscl, dadosts);
else
if tipo ==
aux= cityblocks (dadoscl, dadosts);
end;
if tipo ==
aux= chessboard(dadoscl, dadosts);
end
end

for fg= 1:At

v= aux(fg, :);

[v2Temp, vIndTemp]= sort (v);
temp= 0;
n=0;

while temp==
vInd= vIndTemp(l, 1l:k — n);
classesaux= classes (vInd,1);

[RPT,cod]= repetemais2 (classesaux,maior);

if cod ==1
temp = 1;
else
n= n+1;
end
end
cl(fg, 1)= RPT;
end

function [rp, cod]= repetemais2 (v,m)
vet = 1l:m;
a= hist (v,vet);
[J, K]= sort(a(:), 1, 'descend');
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rp= vet (K(1));
if J(1)> J(2)
cod= 1;
else
cod= 0; %codigo de erro em caso de empate

end

5 function aux= euclidiana (dadoscl, dadosts)

[Ac,Bc]= size (dadoscl);
[At,Bt]= size (dadosts);
aux= zeros (At,Ac);
for x= 1:At
for y= 1l:Ac
aux (x,y)= sqrt (sum((dadosts(x, :)— dadoscl(y,:))."2));
end

end

65 function aux= cityblocks (dadoscl, dadosts)

[Ac,Bc]= size (dadoscl);
[At,Bt]= size (dadosts);
aux= zeros (At,Ac);
for x= 1:At
for y= 1l:Ac
aux (x,y)= sum(abs (dadosts (x, :)— dadoscl(y,:)));
end

end

75 function aux= chessboard

85 end

(dadoscl, dadosts)
[Ac,Bc]= size (dadoscl);
[At,Bt]= size (dadosts);
aux= zeros (At,Ac);
for x= 1:At
for y= 1l:Ac
aux (x,y)= max (abs (dadosts (x, :)— dadoscl (y,:)));
end

end

Codigo 3.3 — Codigo fonte do método KNN

O programa foi desenvolvido da seguinte maneira: primeiramente, é realizado um

teste para se certificar que o valor k inserido é valido, ou seja, se é menor ou igual ao

numero de linhas da matriz de treinamento. Caso nao seja, uma mensagem de erro notifica

0 usuario.
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Com o valor de k valido, o programa ira calcular as distancias de cada elemento
y; de teste para todos os elementos de treinamento z;, fazendo iteracoes por meio de
lago for. Assim que as iteragdes de um elemento de Y terminam, as distancias ja estao
armazenadas e o elemento é, entdo, classificado antes que as iteracoes trabalharem o
proximo. Logo, quando é classificado o tltimo elemento de Y, o programa nao precisa

voltar para concluir tarefas pendentes, demonstrando, assim, maior eficiéncia.

Como ja visto na se¢do de levantamento de métodos, a classe atribuida ao ele-
mento nao classificado é aquela que apresenta maior frequéncia entre os k elementos mais
proximos dele. Esse mecanismo, inicialmente, apresentava menor eficiéncia, pois percorria
o vetor em busca dos k elementos mais proximos, capturando o indice de suas classes. Em
seguida, percorria também as outras classes, anotando qual apresentava maior ocorréncia.
Posteriormente, esse método foi melhorado com a utilizacao de func¢oes auxiliares, como
hist e sort, que ja se apresentam implementados na base de func¢ées do Matlab. Ao invés
de se percorrer o vetor para encontrar as classes dos k elementos mais proximos, foi utili-
zado sort para ordenar o vetor de forma decrescente, assim, os k primeiros elementos do
vetor ordenado sao os k “vizinhos mais préximos”. A prépria fungdo sort ja emite, como
segundo parametro, os indices dos elementos, logo, os k primeiros indices representam

também os indices das classes desses elementos.

O Matlab consegue acessar indices diretamente sem necessidade de iteracoes, en-
tao, tendo em maos os indices das classes desejadas, elas sao facilmente armazenadas em
um vetor, para descobrir qual apresenta maior frequéncia. Isso foi descoberto utilizando
a funcao hist, que constréi um histograma numérico referente a ocorréncia de valores e,
assim, é possivel demonstrar qual classe predomina no vetor. Essa classe é atribuida ao
elemento y;, se nao houver repeticdo de maior frequéncia. Esse tltimo processo também
¢é simples, pois, ordenando o vetor de histograma de forma decrescente, supoe-se que o
primeiro elemento é o maior e que representa a quantidade de ocorréncias de uma certa
classe. Se o elemento da segunda posicao apresentar um valor igual ao do primeiro, estd
constatado que houve empate de ocorréncias, entao, o software ira refazer o processo,

tomando, agora, o valor de k — 1.

A métrica para o cdlculo da distancia mais usada é a da distancia Euclidiana,
porém também sao utilizadas outras, como a distancia de Cityblock (Manhatans) e Ches-
shoard. Essas métricas de distancias, visto que nao se apresentavam na base de fungoes

do Matlab, tiveram de ser implementas para a utilizacdo no método de KNN.

¢ Distancia Euclidiana

Dados dois pontos n-dimensionais, X = (z1,22,...,2,) € Y = (y1,Y2,..-,Yn), &

distancia Euclidiana é computada como:

dist(X,Y) = \/(xl —y1)? 4+ (22 — y2)? + (2, — yn)?
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O conceito da distancia Euclidiana é a raiz quadrada do somatério dos quadrados

das diferencas de cada par de pontos de mesma ordem.

» Distancia Cityblock (Manhatans)

Essa métrica é definida como a somatoéria dos mddulos das diferencas e possui a

seguinte formula:
dist(X,Y) = |z1 —y1| + [w2 — o + -+ + [0 — yn|

+ Distancia Chessboard

Seu conceito é o valor maximo dos médulos das diferengas dos pontos em respectivas

posigoes, cuja féormula é:

dist(X,Y) = mazx(|xy — y1), |w2 — ya2l, -, |0 — Ynl)

Para uma melhor visualizacao da diferenga dessas trés métricas, imaginemos uma
matriz de dimensoes 11 x 11, cujos elementos sao zeros, com excecao do elemento central,

que possui valor 1, como mostrado na Figura 6.

2B D2 O 00 2 D0 0
OO0 o000 0O0O0 oo
00000000000
BB 0 D 00 9 0 0 0
00 00 00000 0 0O
0 0 00 0= 000 0 O
00000000000
| = S e B e B e B o [ e B e B e B e O e Bl e |
55 I3 3 0 0 I3 0 50 0
000000000 0 O
0000000000 O

Figura 6 — Matriz referéncia para aplicacao de medidas

Existe uma funcao chamada bwdist, do Matlab, que calcula a distancia de todos os
zeros de uma matriz para o elemento 1 mais préximo. Como sé existe um e ele representa
o centro, a funcao retratara perfeitamente a distancia de cada elemento até o centro da
matriz, mostrando com uniformidade a diferenca das métricas citadas. As figuras 7, 8
e 9 mostram, respectivamente, como é dado o resultado, utilizando cada uma métricas
Euclidiana, Citybock e Chessboard:

3.3.3 Método discriminante de Fisher

Inicialmente, o método foi implementado para abranger um campo de somente
duas classes. Isso ajudou no aprendizado gradual do teorema e fez com que a implemen-

tagao para varias classes ficasse mais facil.



Capitulo 3. Desenvolvimento 42

Na versao do método de discriminacgao para duas classes, os parametros de entrada
sdo um vetor coluna contendo as classes, a matriz de dados classificados com elas e uma
segunda matriz com os dados nao classificados. A saida é um vetor coluna contendo as

novas classes, em que a dimensao das linhas é igual a da matriz.

O método implementado é especifico para duas populagdes, portanto, uma entrada
de parametro com dados que apresentem mais de duas classes sao devidamente detectados

e uma mensagem de erro é mostrada na tela.

Os parametros de entrada sao trés: o vetor coluna, contendo as classes do treino;

a matriz de dados de treino; e a matriz de teste que se deseja classificar.

A implementacao utilizou apenas funcoes ja contidas na base do Matlab, como:

e 1nv : que devolve a inversa de uma matriz;
o find : que procura elementos com determinada caracteristica;
e ones : que aloca uma matriz com todos elementos iguais a um;

e eig : responsavel por calcular os autovetores de uma matriz.

A implementacao do método de Fisher para varias classes apresentou diversas facilidades,
pois uma parte dele pdde ser aproveitada da implementacao do método que funcionava

para o de duas classes.

Inicialmente, é realizado um teste de compatibilidade para verificar se o niumero de
variaveis em cada amostra dos dois conjuntos X e Y, treino e teste, respectivamente, sao
correspondentes. Caso nao sejam, nao faz sentido continuar a execucao. Caso contrario,
um novo teste sera feito para verificar se o tamanho do vetor de classes é igual a quantidade
de amostras no conjunto X. Assim como no outro teste, em caso de correspondéncia, o
programa continuard a execucao. Esse teste é padrao para todos os classificadores, a fim

de evitar erros de compilagao e diminuir o custo computacional.

Assim como no método especifico para duas classes, esse também esta preparado
para receber os seguintes parametros de entrada: o vetor coluna, contendo as classes
do treino; a matriz de dados de treino; e a matriz de teste a qual se deseja classificar.
A implementacgao utilizou fungdes ja presentes na base de func¢ées do Matlab, visando

otimizagao.

Com isso, os métodos de classificacdo de Fisher ficam completos, podendo ser
utilizados tanto para duas classes quanto para varias. Abaixo, a representagao de como

cédigo fonte desse método é implementado:

I function f= fisher(classes, pop,V)
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if

(size(pop,2) ~= size(v,2))

error ("Numero de variaveis do teste nao compativel

treinamento');

end

numClass= max (classes) ;

minn= min (numClass — 1, size(pop,2));

Col= size(pop, 2);
B= zeros(Col, Col);
W= B;

P2= zeros(l, minn);

P3= zeros(l, numClass) ;

tampopN= zeros (1, numClass);

newClass= zeros(size(v,1), 1);

for

end
mi=

for

end

Sp=

N= 1l:numClass

popN= pop (find(classes == N), :);

tampopN

(N)= size (popN,1);

x1(:,N)= mean (popN,1)"';

S{N}= cov (popN) ;

mean (x1

1 2);

N= 1l:numClass

dl= (x1

d2= dl1';

4

(:IN) - ml);

B=(B +(dl % d2));

W= W +

(1/ (sum

((tampopN(N) — 1) * S{N});

(tampopN)— numClass) ) * W;

g= pinv (Sp')* B;

[autovetores, ~] = eig(q);

for M= l:size(v,1)

end

for N= 1l:numClass

for

end
P3

end

O= l:minn

autoVec= autovetores(:,0);
autoVec= autoVec(:)"';

x= v(M,:)";

media= x1(:,N);

media= media(:);

)
) ;

el= (x — media);
e2= (autoVec * el)"2;

P2 (0)= e2;

(N)= sum(P2) ;

[CC, newClass (M) ]= min (P3);

f= newClass(:);

Cédigo 3.4 — Codigo fonte do método de Fisher

com o de
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3.3.4 Método discriminante de Bayes

Dos métodos implementados, esse foi o que impos maiores dificuldades. O método
de Bayes ¢ um classificador que determina as classes das amostras, baseado em dados ja
classificados. Tome um conjunto Y de dados nao classificados e que se deseja classificar,
baseado em um outro conjunto X, porém que ja possui classificacao. Esse processo é feito
tendo como base a equagao da probabilidade a posteriori, que equivale ao produto da

densidade probabilidade e a probabilidade a priori:

P(C|Y) = P(Y|C)P(C)

Sabendo que os conjuntos X e Y sdo parecidos, é de se esperar que o resultado
da classificagdo de Y seja igual a de X, ou pelo menos similar. Essa foi a forma de teste
utilizada para provar a eficiéncia dos métodos implementados, tanto os anteriores quanto
o de classificacdo bayesiana. Porém, nao foi esse o resultado obtido, e constatou-se que o
erro estava na obtenc¢ao da probabilidade a priori de cada classe, que havia sido calculada

de maneira errada.

Tome como exemplo a matriz de amostras X de cinco linhas, ou seja, cinco amos-
tras de dados classificados em duas classes, 1 e 2, cujo vetor coluna C' mostra as classes

as quais cada conjunto de dados amostrais (linhas) pertencem, observe a Figura 10.

A probabilidade a priori de uma nova amostra nao classificada pertencer a certa
classe se da pela quantidade de elementos nessa classe em relacao ao total de elementos
do conjunto X. Por exemplo, ha trés amostras classificadas como classe 1, entao, sua
probabilidade a priori de ocorrer é de 3/5, j& que existem cinco amostras no total, enquanto

a probabilidade da classe 2 ocorrer é de 2/5.

Note que essa probabilidade é dada antes mesmo de se conhecer os dados a serem
classificados, e que, segundo o teorema de Bayes, ela é multiplicada na féormula, entao,
uma classe com uma probabilidade maior tem sempre mais chance de se atribuir a dados

nao classificados.

Depois de resolvido o problema da probabilidade a priori, foram realizados novos
testes, porém novos disturbios foram detectados nos resultados. Logo, foi constatado que
o problema era um mau condicionamento de dados, pois a matriz inversa da covariancia
apresentava, as vezes, valores muito pequenos (préximos de zero) ou muito grandes. Foi
construido, entao, um novo programa para resolver o problema. Ele teve como base um
caso especial de Bayes, que supoe que, na matriz de covariancias, os dados de uma amostra
sao estatisticamente independentes. Nesse caso, pode-se considerar apenas a diagonal

principal da matriz. A seguir, pode-se observar o codigo fonte do programa implementado:
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1 function newClass= bayesCasoEspecial (classes, pop, Vv, t, varargin)
2 [C,D]= size(v);
3 [A,B]= size (pop);

4 if (D ~= B)

5 error ('O numero de variaveis por amostra nao eh equivalente');
6 end

7 if nargin == 4

8 if t == 1

9 $funcao de densidade probabilidade ou verossimilianca usa

distribuicao normal$%

10 funcDp= 1;
11 elseif t == 2
12 $funcao de densidade probabilidade ou verossimilianca usa

distribuicao lognormal

13 funcDp= 2;

14 ellse

15 erro ('para quatro parametros somente opcao 1 ou 2');

16 end

17 end

18 if t== 3

19 if nargin == 6

20 shapee= varargin{l};

21 scalee= varargin{2};

22 $funcao de densidade probabilidade ou verossimilianca usa

distribuicao gamma

23 funcDp= 3;
24 ellse
25 %em caso de somente uma entrada o parametro de escala eh

considerado 1

26 shapee= varargin{l};

27 $distribuicao gamma com um soh parametro

28 funcDp= 31;

29 end

30 end

31 if nargin == 5 && t==

32 lambdaa= varargin{l};

33 $funcao de densidade probabilidade ou verossimilianca usa

distribuicao poisson

34 funcDp= 4;

35 elseif (nargin ~= 5 && t==4)

36 error ('opcao de funcao de densidade

37 probabilidade ou numero de entradas invalidas');
38 end

39 numClass= max (classes);

40 newClass= zeros(C,1);

41 medias= zeros (numClass, B) ;

42 sigma= zeros (numClass,B);
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43 pp= zeros (l,numClass) ;

14 for N= l:numClass

15 popN= pop (find(classes == N),:);
46 pp (N)= size (popN, 1) /A;

47 medias (N, :)= mean (popN, 1) ;

18 sigma (N, :)= std(popN,0,1);

19 end

50 for M= 1:C

51 x= v (M, :);

52 gs= zeros (l,numClass) ;

53 if funcDp ==

54 for N= l:numClass

55 pptemp= normpdf (x,medias (N, :),sigma (N, :));

56 gs (N) = prod (pptemp) xpp (N) ;

57 end

58 end

59 if funcDp ==

60 for N= l:numClass

61 pptemp= lognpdf (x,medias (N, :),sigma (N, :));
62 gs (N) = prod (pptemp) xpp (N) ;

63 end

64 end

65 if funcDp == 3

66 for N= l:numClass

67 pptemp= gampdf (x, shapee, scalee);
68 gs (N) = prod(pptemp) pp (N) ;
69 end

70 end

71 if funcDp == 31

72 for N= l:numClass

73 pptemp= gampdf (x, shapee) ;

74 gs (N) = prod(pptemp) »pp (N) ;
75 end

76 end

7 if funcDp ==

78 for N= l:numClass

79 pptemp= poisspdf (x, lambdaa) ;
80 gs (N) = prod (pptemp) xpp (N) ;
81 end

82 end

83 [a,newClass (M) ]= max(gs) ;

84 end

85 end

Codigo 3.5 — Codigo fonte do método de Bayes

Como esse método considera que os dados sao independentes, a média dos dados

de uma populacao é obtida separadamente. Assim, se um conjunto possui GG elementos,
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e eles possuem H varidveis, existird também um nimero H de médias que representam
essa populacao, pois uma varidvel y;; de um elemento se relaciona com toda varidvel y;;
dos outros elementos para célculo da média. Esse tipo de operacao independente também

¢é utilizado para a obtencao da matriz de covariancias. Depois de obtidas essas variaveis,

é possivel efetuar o calculo da distribuicao normal.

Porém, como ha H variaveis, existirao também H resultados da equagao para
cada populagao, assim, é facil obter um valor nico para a probabilidade, calculando o

produtério desses valores.

P(YIC) = Y. p

em que p; é o valor encontrado por meio da equacao da distribuicdo normal, utilizada
com cada uma das H variaveis. Por fim, é o resultado do produtoério, que é multiplicado

como da probabilidade a priori de cada classe.

Partindo para outras formas, chegou-se a conclusao que, voltando a utilizar o pro-
grama anterior, era possivel utilizar a fungao std (standard desviation, ou desvio padrao),

substituindo a cov, que gera a matriz de covariancias, também implementada no Matlab.

Apods mais alguns dias de estudo, notou-se que, na forma de resolver o problema,
no momento do célculo do std (desvio padrao) para criacdo da matriz de covaridncia,
era necessario acrescentar um parametro de entrada que representasse o flag igual a 0,
ou seja, assim, a fung¢do calcularia o desvio padrao ao longo da dimensao. Isso elimina
os resultados negativos da matriz, chegando a um resultado dentro do esperado para o
calculo. Além dessas alteragoes, foi utilizado uma funcao descoberta, a normpdf, que
ja existia e era implementada no Matlab, que substituiu bem a férmula para resolucao
da densidade probabilidade, equacao da distribuicdo normal, ja explicada na secao de

levantamentos.

Com esse caso especial ja funcionando, o préximo passo foi tentar corrigir o pro-
grama anteriormente construido. Por meio de pesquisas, constatou-se que o problema de
mau condicionamento de dados era devido a forma como o calculo da matriz inversa era
realizado pela funcao inv do Matlab. Esse calculo foi substituido por uma outra funcao de
calculo da inversa de uma matriz, utilizando a decomposicao LU e pseudo-determinantes,

como ¢ explicado a seguir.

3.3.4.1 Decomposicido LU

Do inglés lower e upper, esse método geralmente é usado nos casos em que se
deseja resolver varios sistemas lineares em que a matriz de coeficientes é a mesma (A). O

método, entao, visa decompor a matriz para resolver o sistema linear Ax = b.
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Por ele, entao, a matriz A é decomposta como resultante de um produto de duas
matrizes L e U, em que L representa uma matriz triangular inferior e U representa uma

matriz triangular superior. Logo, A = L.U.

Tendo como base as informacoes acima, pode-se, entao, reescrever o sistema Az = b

como Az = (LU)x = L(Uzx) = b.

Fazendo-se Uz = y, podemos resolver o sistema Ax = b em duas etapas:

1. Resolve-se o sistema triangular inferior L, = b, tendo como solugao ¥;

2. Substitui-se o valor L, = b obtido no sistema Uz = ¥, chegando a nova solucao z.

Em outras palavras, a resolucao de um sistema linear Az = b pode ser decomposta

pela de dois sistemas lineares (L, =be U, = y).

A aplicagdo do método LU possui uma condi¢do: que o determinante da matriz A
seja diferente de zero. Contudo, nao é usual checa-la, visto que calcular o determinante é
mais trabalhoso do que o proprio método. A decomposicao LU, inclusive, é inviavel em

caso de alguma divisao por zero durante seu processo.

3.3.4.2 Pseudo-determinante

Em estatistica, o pseudo-determinante é o produto de todos os autovalores de uma
matriz quadrada diferentes de zero. E indicado para os casos em que a matriz é singular,

ou seja, nao ¢ inversivel, do contrario, ele coincide com o determinante usual.

O pseudo-determinante de uma matriz quadrada A, de dimensoes N por N, pode

ser definido como:

|A+ ol

|A‘+ = lzmaﬂo an—rank(A)

em que [ representa a matriz identidade de A e rank(A) representa a ordem.

Se A é tomada como uma matriz positiva, entao, os valores singulares e autovalo-
res de A se equivalem. Nesse caso, se a decomposicao em valores singulares (SVD) estéd
disponivel, pode-se calcular o produto dos valores singulares nao-nulos. Se todos os valores

singulares forem iguais a zero, entdao, o pseudo-determinante é 1.

O pseudo-determinante é usualmente empregado em saidas de softwares estatisti-
cos, quando a matriz de covariancias é singular, propondo uma forma de inversao, caso
seja preciso. Porém, ha casos em que nem LU e nem pseudo-determinantes funcionam,
por haver dados muito ruins nas amostras. Assim, é necessario a utilizacao de selecao de

caracteristicas, um método ainda nao abordado pelo projeto.
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3.3.5 Método discriminante Nearest Prototype

O algoritmo possui como entrada quatro parametros: a matriz de dados de treino;
seu respectivo vetor de classes; a matriz de testes que deseja-se classificar; e o tipo que

discrimina qual distancia serd usada para o calculo (Euclidiana, Cityblocks ou Chessboard).

Apo6s identificar o tipo de métrica de distancia a ser utilizada, o programa realiza
dois lacos de processamento, um dentro do outro. O mais externo toma os dados de teste e
prepara as matrizes auxiliares, que sao criadas especificamente para o algoritmo e servem
para armazenar dados a fim de utiliza-los mais tarde, economizando, assim, processamento
de alocagdo de memoria durante o lago. O mais interno calcula a equacao de protétipos
para cada classe. Entre o final de uma iteragdo do laco interno e o do externo, ou seja,
antes de se descartar um elemento de teste, verifica-se qual o protétipo de maior valor
e atribui a ele a classe referentecoes vao se repetir até que toda a matriz de teste esteja

classificada.

A seguir, pode-se observar o algoritmo referente a esse método:

1 function cl= prototype (dadoscl, classes, dadosts, tipo)
2 classes= classes(:);

[Ac,Acd]= size (dadoscl);

| [At,~]= size (dadosts);

5 cl= zeros (At,1);

w

6 maior= max (classes);

7 mediaClass= zeros (maior, Acd);

8 m= 2;

9 for Q= l:maior

10 mediaClass (Q, :)= mean (dadoscl (find(classes == Q),:));
11 end

12 if nargin == 4| |tipo ==

13 func= @euclidiana;

14 else

5 if tipo ==

16 func= @cityblocks;
17 end

18 if tipo ==

19 func= @chessboard;
20 end

21 end

22 mi= zeros (maior, 1);

23 for fg= 1:At

24 1k= dadosts (fg, :);

25 sZ= zeros (l,maior);

26 dDist= zeros(l,maior);

27 for y= l:maior
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28 mCl= mediaClass (y,:);
29 dDist (y)= func(lk, mCl);
30 sZ(y)= 1 /((dDist (y))."(2/(m=1)));

31 end

32 sSumDist= sum(sZ);

33 mi= sZ./sSumDist;

34 [~, cl(fg, 1)]= max(mi);

35 end

36

37 function aux= euclidiana (dadoscl, dadosts)
38 [Ac,~]= size (dadoscl) ;

39 [At,~]= size (dadosts);

40 aux= zeros (At,Ac);

11 for x= 1:At

42 for y= 1:Ac

43 aux (x,y)= sqgrt (sum( (dadosts(x, :)— dadoscl(y,:)) ."2));
A4 end

15 end

16

47 function aux= cityblocks (dadoscl, dadosts)
48 [Ac,~]= size (dadoscl);

49 [At,~]= size (dadosts);

50 aux= zeros (At,Ac);

51 for x= 1:At

52 for y= 1:Ac

53 aux (x,y)= sum(abs (dadosts (x, :)— dadoscl(y,:)));
54 end

55 end

57 function aux= chessboard (dadoscl, dadosts)
58 [Ac,~]= size(dadoscl);
59 [At,~]= size (dadosts);

60 aux= zeros (At,Ac);

61 for x= 1:At

62 for y= 1:Ac

63 aux (x,y)= max (abs (dadosts (x, :)— dadoscl(y,:)));
64 end

65 end

66 end

Cédigo 3.6 — Codigo fonte do método Nearest Prototype

3.3.6 Método discriminante NFL- Nearest Feature Line

No algoritmo, sao necessarias apenas trés entradas de parametros: a matriz de
amostras de treino classificada, seu respectivo vetor de classes, além dos dados de teste.

E feita a verificacdo desses dados para a continuacio do programa.
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E necessdrio saber previamente quantas serdo as retas (FL) formadas por questao
de otimizacao, pois, a partir desse valor, é possivel fazer uma pré-alocacao de memoria.
Além disso, permite-se prever esse valor por meio de uma combinagao da quantidade de
amostras dentro de uma classe, tomadas duas a duas, ou seja, C,, 2. Sabendo que existem
g classes, essa combinagao sera feita g vezes. Esse resultado representa a quantidade de
retas que serao alocadas posteriormente na memoria. Essa operacao ¢é resolvida por meio

de um lago computacional.

Para cada uma das retas, é calculada a distancia euclidiana entre ela e a amostra
de teste y;, anteriormente descritos neste relatério. Ao final, descobre-se qual a reta que
possui menor distancia ao ponto, utilizando a funcao min(). A classe referente aos pontos
que compoem essa reta sera associada a amostra de teste. Esse processo é aplicado a todos
os elementos do conjunto de teste Y. A seguir, observe o métodos NFL implementado em
Matlab:

function f= nfl (dados, classes, V)
[A, B]= size (dados);
[C, D]= size(v);
E= length(classes);
newClass= zeros (1,C);
if(B ~= D)
error ("Numero de colunas de teste e de amostra incompativeis');
end
if( A ~= E)
error ('Quantidade de classes e de dados incompativeis');
end

numClass= max (classes) ;

tam= 0;
ct2= 1;
for x= l:numClass
tam= (tam + nchoosek ((length(find(classes==x))),2));
end

retas= zeros (tam, 2) ;
for s= 1: A-1
a= find(classes==classes(s));
b= a(find(a>s));
1b= length (b);
if (~isempty (b))
retas (ct2:ct2+1b—1,1)= repmat (s, 1b,1);
retas (ct2:ct2+1b—1,2)= b;
ct2= ct2+ 1lb;
end
end
d= zeros(tam, 1);

classTemp= zeros (tam,1);



18

1

Capitulo 3. Desenvolvimento 52

for r= 1: C
xg= v(r,:)";

for s= 1l:tam

xi= dados (retas(s,1),:)"';

xj= dados (retas(s,2),:)"';

mi= ((xg — xi)"' * (xj — x1))/ ((x7 — x1)"' * (x] — x1));
xij= ((1 — mi) *» xi) + mix x7j;

d(s)= euclidiana(xq,x17j);

classTemp (s)= classes(retas(s,1));

end
[~,ind]= min (d);
newClass (r)= classTemp (ind) ;
end
f= newClass;
function h= euclidiana (u,Vy)
h= sqrt (sum((u—y) ."2));
end

end

Cédigo 3.7 — Codigo fonte do método NFL

3.3.7 Método discriminante SFL- Shortest Feature Line Segment

Assim como NFL, esse método possui como entrada trés pardmetros: a matriz de
amostras de treino classificada, seu respectivo vetor de classes, além dos dados de teste.
E feito também a verificacdo desses dados para a continuacio do programa. A tatica de
previsao do tamanho da matriz de FLs é a mesma utilizada no método NFL, por meio de

combinagao matematica, visando a economia de memoria por menor alocacao.

Realiza-se uma sequéncia de calculos de coeficientes o e a atribuicdo de valor
0

infinito a distancia dos pontos x; e x? que compoe cada FL com « com valor menor que

90. Assim, a funcao min, que verifica o menor, nunca vai escolher esse valor para associar
a amostra de teste. O resultado dessa funcao define em qual classe o elemento deve ser
alocado, como descrito em 3.2.10. Essa é a diferenca que existe entre esse método e o

NFL, e que pode ser observada no cédigo fonte que segue.

function f= sfl (dados, classes, V)
[A, B]= size (dados);
[C, Dl= size(v);
E= length(classes);
newClass= zeros(1,C);
if (B ~= D)
error ('"Numero de colunas de teste e de amostra incompativeis');

end
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error ('Quantidade de classes e de dados incompativeis');
end
numClass= max (classes);
tam= 0;
ct2= 1;
for x= l:numClass
tam= (tam + nchoosek ((length(find(classes==x))),2));
end
retas= zeros (tam, 2) ;
for s= 1: A-1
a= find(classes==classes(s));
b= a(find(a>s));
1b= length (b);
if (~isempty (b))
retas (ct2:ct2+1b—1,1)= repmat (s, 1lb,1);
retas (ct2:ct2+1b—1,2)= b;
ct2= ct2+ 1lb;
end
end
d= zeros(tam, 1);
classTemp= zeros (tam,1);
for r= 1: C
xg= v(r,:)";

for s= l:tam

xi= dados (retas(s,1),:)"';
xj= dados (retas(s,2),:)"';
alpha= ((180/pi) * acos(((xg — xi)'x(xg — xJ))/ ((euclidiana (xq,
xi) ) * (euclidiana (xqg,x3)))));
if (alpha<90)
d(s)= Inf;
classTemp (s)= Inf;
else
d(s)= euclidiana (xi, xJj);
classTemp (s)= classes(retas(s,1));
end
end;

[~,ind]= min (d);
if (classTemp (ind) ~=Inf)
newClass (r)= classTemp (ind) ;
end
end
UnClassInds= find(newClass==0);
if (~isempty (UnClassInds))
k= length (dados) ;
newClass (UnClassInds)= knn(k, dados, classes,v(UnClassInds), 1);
end

f= newClass;
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56 function h= euclidiana (u,y)

57 h= sqgrt (sum((u-y) ."2));

58 end

=~

9 end

Codigo 3.8 — Codigo fonte do método SFL

3.3.8 Método discriminante DTW- Dynamic Time Warping

O programa é bastante simples, possui apenas dois parametros de entrada: sequén-
cias de dados considerada como treino e que servird como referéncia, além dos dados de
teste. O intuito do algoritmo é calcular o coeficiente que represente a diferenca entre as
duas sequéncias, ou seja, o quao distante esta a segunda de se equiparar a primeira. Inicial-
mente, a operacao do algoritmo é pré-alocar a matriz de distancias acumuladas, prevendo
o tamanho final dela por meio da fungao repmat e depois preenché-la. Esse método per-
mite que a alocacao seja feita somente uma vez, diminuindo o custo computacional. Essa
pratica pode nao parecer tao vantajosa em amostras pequenas, porém, em amostras de
grande escala, como o custo computacional, é reduzido n x m vezes, em que n e m sdo as
dimensoes da matriz de distancias acumuladas. Fica claro o quanto ele é mais eficiente.
Apés a alocagao, o preenchimento é feito utilizando os passos descritos em 3.2.11. Pri-
meiramente, a primeira linha e, posteriormente, a primeira coluna. Como Matlab é um
software especialista em operagoes matriciais, o acesso aos indices para preenchimento é
facilmente realizado. Da mesma forma, é possivel realizar o preenchimento do restante
da matriz, acessando as células adjacentes. A descoberta do caminho W também é reali-
zado de forma simples. Uma célula da matriz que se quer preencher observa suas células
adjacentes, sempre consecutivas, aplicando a equacao descrita na secao de levantamento
de bases estatisticas. Ao fim das iteracoes, o ultimo elemento do caminho W contém o
coeficiente acumulado e, portanto, final, que expressa a diferenca que ha entre a sequéncia

de treino e teste. A seguir, pode-se observar a implementacao desse método:

1 function [Dist,D,k,w]= dtw(t,r)

2 [~,N]=size (t);

3 [~,M]=size (r);

| d=(repmat (t (:),1,M)—repmat(r(:)',N,1))."2;

5 D=zeros (size (d)) ;
6 D(1,1)=d(1,1);

for n=2:N

8 D(n,1)=d(n,1)+D(n—-1,1);

9 end

10 for m=2:M

1 D(l1,m)=d(l,m)+D (1, m—1);

12 end
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13 for n=2:N

14 for m=2:M

15 D (n,m)=d(n,m)+min ([D(n—1,m),D (n—1,m—1),D(n,m—1)]);
16 end

17 end

18 Dist=D (N, M) ;

19 n=Nj;

20 m=M;

21 k=1;

22 w=[1;

23 w(l,:)=[N,M];

24 while ((n+m)~=2)

25 if (n—1)==0

26 m=m—1;

27 elseif (m—1)==

28 n=n—1;

29 else

30 [~, number]=min ([D(n—1,m),D(n,m—1),D(n—1,m—1)]);

31 switch number

32 case 1

33 n=n—1;
34 case 2

35 m=m—1;
36 case 3

37 n=n-—1;
38 m=m—1;
39 end

10 end

41 k=k+1;

12 w=cat (1,w, [n,m]);
13 end

44 end

Cédigo 3.9 — Codigo fonte do método DTW

3.3.9 Método EMD- Earth Mover’s Distance

O método EMD implementado no trabalho possui, como parametros de entrada,
quatro sequéncias de valores. Os dois primeiros sao as matrizes de caracteristicas de treino
e teste. A quantidade de linhas da matriz representa a quantidade de caracteristicas
da distribuicdo. As colunas representam as coordenadas daquela caracteristica no plano,
por exemplo, uma caracteristica com trés valores a referenciando possui coordenadas
que dizem respeito aos eixos x, y e z no espaco. No entanto, poderia ser representada
por mais ou menos valores que a definissem, por exemplo, no tempo, ou mesmo outras
caracteristicas que dependem muito do problema e do fim ao qual o método é utilizado.

O importante a saber é que, independente da quantidade de valores referenciando uma
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caracteristica, esse valor deve ser o mesmo para as demais caracteristicas da mesma e
da outra distribuicao, seja ela treino ou teste. Os dois outros parametros de entrada sao
cadeias de pesos referentes as caracteristicas. Cada vetor ou cadeia de pesos deve ser do
mesmo tamanho do nimero de linhas de sua matriz de caracteristicas correspondentes.
Além disso, cada peso do vetor é um valor tnico e referencia a quantidade de “terra” de

um ponto ou tamanho da lacuna, dependendo de qual distribui¢ao pertenca.

Usualmente a matriz de treino ¢ um parametro que precede a de teste, essa ordem
também serve para seus respectivos pesos e a primeira possui tamanho maior. Porém
a implementacao do algoritmo permite que o usuario entre com a ordem contraria de
dados, pois ele verifica os tamanhos das matrizes e, caso a primeira seja menor que a
segunda, ele assume que esta é a matriz de caracteristicas de treino, associando, assim,
também seu vetor de pesos. Essa manobra é necessaria, pois o processamento do método
EMD em que a distribuicao de teste possua maior nimero de caracteristicas que a de
treino é considerada errada e fere as condicoes de célculo do método citadas na secao
de levantamento do método. Tomando como base a idéia principal do EMD, que visa
calcular o custo de transporte de “terra” do treino ao teste até que o segundo seja igual
a0 primeiro, isso seria impossivel com um teste maior que o treino, pois, dessa forma,

haveria um transporte de “terra” negativa ou de sentido contrario até que se igualassem.

O algoritmo implementado monta a matriz de distancias acumuladas, DA, pré-
alocada, preenchendo-a e calculando a distancia euclidiana entre as caracteristicas, pre-

parando, assim, para os proximos calculos.

O célculo final é bastante simples, ja que o Matlab possui uma fun¢do pronta
que trata programacao linear de maneira simplificada. Essa funcao recebe alguns dados
como parametros de entrada: um vetor de custo que é a transformacao da matriz DA
em um vetor coluna, duas matrizes de restrigoes, além de um limite inferior para manter
os resultados a cima deste. A funcao minimiza o resultado da equagdao com o minimo de

iteragoes. A seguir, a implementac¢ao deste método:

function dist= emd(cl, c2, pl, p2)

[M A] = size(cl);
[N B] = size(c2);
if (N>M)

aux= cl;

cl= c2;

c2= aux;

aux2= pl;

pl= p2z;

p2= aux2;

aux3= M;

M= N;
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49 end

N= aux3;

end

mDes1 zeros (M, MxN) ;
mDes2 = zeros (N, MxN);
mCusto= zeros (M, N) ;
if A ==
if(M ~= length(pl) || N ~= length(p2))
error ('A quantidade de pesos e de caracteristicas so
imcompataveis') ;
end
elise
error ('numero de colunas nas caracteristicas sao imcompativeis');
end
for x= 1:M
for y= 1:N
mCusto (x,y)= euclidiana(cl(x,1:A), c2(y,1:RA));
end
end
tt= mCusto';
vCusto= tt(:);
for x= 1:M
for y= 1:N
k= y+ (x— 1)~ N;
mDesl (x, k)= 1;
mDes2 (y, k)= 1;
end
end
mDesig= [mDesl; mDes2];
vDesig= [pl(:);p2(:)1];
mIgual= ones (M+N, MxN);
vIgual= ones (M+N, 1)»* min(sum(pl),sum(p2));
li= zeros (1, M=xN);
[vec, zTemp]= linprog(vCusto, mDesig, vDesig, mIgual, vIgual,li);

dist= zTemp/ sum(vec);

function e= euclidiana (u,y)

e= sqgrt (sum((u—y) ."2));

Codigo 3.10 — Codigo fonte do método EMD
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BIoURISIP

BIOURISIP

2 4 B 8 10

Figura 8 — Demostracao da métrica Cityblock aplicada a matriz referéncia

BIoUISIp

2 4 6 8 10

Figura 9 — Demostracao da métrica Chessboard aplicada a matriz referéncia
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C X

1 -0.4326 1.1908
1 -1.6656 1.1892
2 0.1253  -0.0376
2 0.2877  0.3273
1 -1.1465  0.1746

Figura 10 — Representacao do vetor de classes C' e a matriz de dados X.
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Conclusao

A implementacao da toolbox contendo os métodos estatisticos foi finalizada como
esperado. Esses métodos poderao ser utilizados nas mais diversas areas que necessitem
de classificacao e comparagoes em escalas multivariadas, proporcionando melhor eficicia
e agilidade em processos realizados em diversos campos de conhecimento, por exemplo,
tarefas de comparagoes de cadeias de DNA /RNA e padroes de fala ou mesmo classifica¢oes
de dados para separacao de populacoes para armazenamento em bancos de dados ou

previsoes estatisticas para amostragem etc.

Todas as tarefas previstas para o trabalho no cronograma foram concluidas com
éxito, podendo destacar algumas, como a implementacao de métodos bastante recentes,
que, inclusive, ainda possuem poucas referéncias para estudo ou precedentes no que diz
respeito a nossa proposta de trabalho. DTW, EMD, NFL e SFL sao métodos que podem
ser citados como exemplos disso. Nao se pode deixar de citar a implementacao de métodos
mais antigos e que apresentam grande importancia no contexto de classificacao estatistica

como Fisher, Bayes, Prototype etc.

Concluindo, ao final das atividades de pesquisa e implementacao, o resultado foi
o esperado e a implementacao desses métodos podem até vir a ser utilizados em outros

projetos de pesquisa.
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