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MODELOS PROBABILISTICOS E NAO
PROBABILISTICOS DE CLASSIFICACAO BINARIA
PARA PACIENTES COM OU SEM DEMENCIA COMO
AUXILIO NA PRATICA CLINICA EM GERIATRIA

Autor: Maicon Vinicius Galdino

Orientadora: Prof(a). Dr(a). Liciana Vaz de Arruda Silveira

RESUMO

Médicos generalistas costumam lidar com pacientes idosos que
frequentemente apresentam distarbios cognitivos. Estes profissionais muitas
vezes precisam fazer um diagnostico e este envolve classificar o paciente como
“suspeito” ou “nao suspeito” de possuirem alteracdes cognitivas. Surge entéao, a

partir desta situacao, dados de classificacdo binaria.

Para se modelar dados neste contexto, existem varias metodologias. Os
métodos que consideram probabilidades (ou distribuicdes de probabilidades) na
estimacao da classificacdo recebem o nome de modelos probabilisticos. Dois
deles sdo bem conhecidos e amplamente utilizados: os Modelos de Regressao

Logistica e o algoritmo Naive Bayes.

Modelos que desconsideram a probabilidade de o evento ocorrer
geralmente sdo chamados de ndo probabilisticos. Alguns deles sdo: Arvore de
Classificacdo, Floresta Aleatoria, k —vizinhos mais proximos e Redes Neurais
Artificiais.

Os objetivos deste trabalho foram apresentar modelos de classificacdo
(Regressdo Logistica, Naive Bayes, Arvores de Classificacéo, Floresta Aleatéria,
k —Vizinhos mais préximos e Redes Neurais Artificiais) e a comparacéo destes
utilizando processos de reamostragem em um conjunto de dados da area de

geriatria (diagnostico de deméncia).
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Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos por Jacinto (2008). Os
245 pacientes participantes foram submetidos a varios testes clinicos. A partir de
dois destes, o idoso era classificado da seguinte forma: “1” como suspeito de

possuir alteragdes cognitivas e “0”, caso contrario.

Para a realizacdo da comparacdo ou validagdo dos modelos, foram
tomadas 1000 amostras de treinamento e 1000 amostras de testes. Com isso foi
possivel obter a distribuicdo empirica das seguintes medidas de desempenho:

acuracia, sensibilidade e especificidade.

Num primeiro momento, para a construcdo dos modelos, foram utilizadas
todas as covariaveis coletadas por Jacinto (2008). Estes apresentaram acuracia
média e mediana em torno de 85%. Os modelos que apresentaram as maiores
medidas em relag&o a acuracia e sensibilidade foram as Florestas Aleatorias e

Arvores de Classificacéo, respectivamente.

Apés a selecdo das covariaveis mais significativas, os seis modelos
considerados apresentaram acuracia média e mediana em torno de 90% e os
modelos de Regressdo Logistica apresentaram o0s maiores valores para a

acuracia mediana (90,54%) e sensibilidade mediana (93,33%).

Como Jacinto (2008) concluiu que o declinio cognitivo em idosos é pouco
detectado por médicos generalistas, os modelos de Regresséao Logistica podem
ser um otimo instrumento de auxilio a estes profissionais, desde que

disponibilizado de um modo pratico e funcional.
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PROBABILISTIC AND NON-PROBABILISTIC MODELS
OF BINARY CLASSIFICATION FOR PATIENTS WITH OR
WITHOUT DEMENTIA AS AID IN CLINICAL PRACTICE
IN GERIATRY

Author: Maicon Vinicius Galdino

Adviser: Prof(a). Dr(a). Liciana Vaz de Arruda Silveira

SUMMARY

Generalist doctors often deal with elderly patients who often have cognitive
disturbances. These professionals often need to make a diagnosis and this
involves classifying the patient as "suspected” or "not suspected" of having

cognitive alterations. Then appears, from this situation, binary classification data.

To model data in this context, there are various methodologies. Methods
that consider probabilities (or probability distributions) in estimating the
classification are called probabilistic models. Two of them are well known and

widely used: Logistic Regression Models and Naive Bayes algorithm.

Models that disregard the probability of an event will occur are often called
non-probabilistic models. Some of them are: Classification Tree, Random Forest,

k —Nearest Neighbors and Atrtificial Neural Networks.

The objectives of this work were to show classification models (Logistic
Regression, Naive Bayes, Classification Trees, Random Forest, k —Nearest
Neighbors and Artificial Neural Networks) and the comparison of these using
resampling processes in a data set in the field of geriatrics (diagnosis of

dementia).

The data used in this work were obtained by Jacinto (2008). The 245

participating patients underwent various clinical tests. From two of these, the
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elderly person was classified as follows: “1” as suspected of having cognitive

alterations and “0” otherwise.

For the comparison or validation of the models, 1000 training samples and
1000 test samples were taken. Thus, it was possible to obtain the empirical
distribution of the following performance measures: accuracy, sensitivity and

specificity.

At first, for the construction of the models, all the covariables collected by
Jacinto (2008) were used. These showed mean and median accuracy around
85%. The models that presented the highest measures in relation to accuracy

and sensitivity were Random Forests and Classification Trees, respectively.

After the selection of the most significant covariables, the six models
considered showed accuracy around 90% and the Logistic Regression models
presented the highest values for median accuracy (90.54%) and median
sensitivity (93.33%).

As Jacinto (2008) concluded that cognitive decline in the elderly is little
detected by generalist doctors, the Logistic Regression models can be a great
instrument to help these professionals, as long as they are made available in a

practical and functional way.
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1) INTRODUCAO

Em muitas pesquisas é comum ser do interesse do pesquisador que dado
evento seja classificado em uma ou outra categoria, por exemplo: se ocorreu
recidiva ou ndo de determinada doenca em plantas, se determinado cliente é fiel
a determinada marca ou nao, se determinada crianca esta alfabetizada ou néo
depois de exposta a um determinado método de ensino ou se certo cliente deve
ser classificado como adimplente ou inadimplente tendo como referéncia o

histérico de pagamentos de faturas do cartdo de crédito, dentre outras.

Muitos sdo os exemplos em pesquisas clinicas em que se tem interesse
em classificar em duas categorias, por exemplo, se um paciente veio a 6bito ou
nao por infarto agudo do miocardio, se um individuo desenvolveu determinada
doenca ou ndo quando exposto a um agente patoldgico, se determinado tipo de

céancer reincidiu ou ndo no paciente depois de um tratamento quimioterapico, etc.

Além da classificacdo, pesquisadores também tém o interesse de saber
guais sdo os fatores que mais contribuiram para que o individuo fosse
classificado em uma determinada categoria. Esses fatores sdo chamados de
covariaveis, variaveis preditoras, atributos ou variaveis de entrada; e a
classificacao final recebe o nome de variavel resposta, atributo-classe ou

variavel de saida.

Para exemplificar, Rau et. al (2016) desenvolveram um modelo de
previsibilidade do cancer de figado (variavel resposta) para pacientes portadores
de diabetes tipo Il. Para isso, coletaram as seguintes informacfes sobre os
pacientes (dez varidveis explicativas ou covariaveis): sexo, idade, cirrose
alcodlica, cirrose nédo-alcodlica, hepatite alcodlica, outros tipos de hepatite
crbnica, doenca hepatica alcodlica, hepatite viral, outros tipos de doencas
hepaticas gordurosas e hiperlipidemia (distdrbio nos niveis de lipidios ou

lipoproteinas no sangue).

A distribuicdo de probabilidade associada ao evento que recebe “0” se
nao ocorreu e “1” se ocorreu o evento € denominada distribuicdo Bernoulli.

“Analistas de dados normalmente querem que seus modelos sejam com base na
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probabilidade do evento, que muitas vezes é codificado como “1” (STOKES,
DAVIS, KOCK, 2000).

Os modelos que consideram probabilidades (ou distribuicbes de
probabilidades) na estimacdo da classificacdo recebem o nome de modelos
probabilisticos. Os modelos que desconsideram a probabilidade de o evento
ocorrer e que se baseiam em outras medidas, tais como distancias, métodos de
procura ou baseados em algoritmos de otimiza¢ao sao geralmente denominados

ndo probabilisticos.

Existem diversas metodologias probabilisticas de classificacdo que tém
por finalidade analisar dados binérios. Duas delas sdo: Modelos de Regresséo

Logistica (RL) e Naive Bayes (NB).

Sobre os Modelos de Regressdo Logistica, durante muitos anos eles
foram a principal metodologia utilizada para se analisar dados com variavel
resposta binaria e uma ou mais variaveis explicativas (HOSMER, LEMESHOW,
STURDIVANT, 2013; GIOLO, 2017).

Agresti (2013) comenta que os Modelos de Regressao Logistica
primariamente foram usados em estudos biomédicos. Devido ao fato de seus
parametros serem de facil interpretacdo, sdo frequentemente utilizados em

estudos epidemioldgicos.

O algoritmo de classificacdo Naive Bayes (Bayesiano Ingénuo) utiliza as
probabilidades de cada variavel preditora pertencente a cada classe no conjunto
de treinamento para prever a classe de novas observacdes. Esse algoritmo

supde que as variaveis preditoras sdo independentes entre si (TORGO, 2010).

H& metodologias cujo objetivo também € o de classificar elementos em
uma ou outra categoria distinta, mas que ndo se baseiam em teoria
probabilistica. Algumas delas sdo: Arvore de Classificacédo, Floresta Aleatéria
(Random Forest), k —Vizinhos mais proximos (k-Nearest Neighbor ou k — NN),

Redes Neurais Artificiais (RNA), dentre outras.

Quanto as Arvores de Classificagdo (AC), estas sdo compostas de nés e
de regras de decisdo. O no inicial corresponde ao atributo mais importante,

engquanto os nds-filhos (intermediarios ou folhas) sdo menos relevantes. Assim,
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o primeiro né é dividido em dois nos através de uma regra de decisdo. Essa regra
é repetida até que chegue ao n6 terminal. A finalidade € obter subconjuntos dos
dados sendo eles os mais homogéneos possiveis em relacdo a variavel

resposta.

A metodologia Floresta Aleatdria (Random Forest - RF) se baseia em um
conjunto de algoritmos que cria varias arvores de decisdo e classifica novos
dados recebidos em uma classe. O termo “aleatério” vem da selecdo de n
variaveis preditoras para encontrar o melhor ponto de divisdo usando uma

funcdo de custo ao construir arvores de deciséo.

O algoritmo k — NN € um método de classificacdo baseado em distancias.
Ele calcula a distancia de uma nova observacdo a todas as observacgdes do
conjunto de dados. Desta forma, a nova observacédo sera classificada com o

mesmo rotulo que a observagédo mais proxima dela.

As Redes Neurais Artificiais (RNA) € uma area de estudo que busca
reproduzir a forma de funcionamento do cérebro de seres vivos, que tem ampla
capacidade de aprendizado. Os neurbnios artificias operam em uma rede de
camadas, frequentemente uma camada de entrada, uma camada oculta e uma

de saida.

O neurdnio recebe uma entrada alterada através de um peso, produz uma
resposta que € avaliada quanto ao erro encontrado; este erro € entdo utilizado

para ajustar o peso de entrada.

“A RNA classifica corretamente um objeto quando o valor de saida mais
elevado produzido pela rede € aquele gerado pelo neurdnio de saida que

corresponde a classe correta do objeto” (FACELI et al, 2017).

Os profissionais da area da saude (especialmente médicos) lidam com
pacientes idosos que frequentemente apresentam distarbios cognitivos. Estes
profissionais muitas vezes precisam fazer um diagndstico e este envolve
classificar o paciente como “suspeito” ou “nao suspeito” de possuir algum tipo de

alteracao cognitiva.

Dentre os disturbios mentais na populagéo idosa (acima de 65 anos) estéo

0s processos demenciais. “Deméncia € uma sindrome caracterizada pelo
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declinio da capacidade intelectual, suficientemente grave para interferir nas
atividades sociais ou profissionais, que independe de distirbio do estado de
consciéncia (ou da vigilia) e é causada por comprometimento do sistema nervoso
central” (FORLENZA, MIGUEL, 2012).

“O diagndstico precoce pode, em alguns casos, reverter o processo e, em
outros, amenizar suas consequéncias” (FORLENZA, MIGUEL, 2012).

Diante do exposto, este trabalho ficou estruturado no seguinte formato: o
Capitulo 2 mostrara os objetivos, justificativa e relevancia deste trabalho. O
Capitulo 3 abordara os fundamentos tedrico-metodoldgicos dos modelos
probabilisticos e ndo-probabilisticos de classificacdo (nocao intuitiva, aplicacdes,
definicbes formais, calculos envolvidos, propriedades, aspectos positivos e
negativos). O Capitulo 4 discorrera sobre medidas de desempenho dos modelos.
O Capitulo 5 descrevera o conjunto de dados de pacientes diagnosticados com
ou sem deméncia. O capitulo 6 sera destinado para analisar e discutir os
resultados que os modelos de classificacdo tiveram frente a analise do conjunto

de dados e o Capitulo 7 sera dedicado as consideracdes finais.
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2) OBJETIVOS E JUSTIFICATIVA

Os objetivos deste trabalho foram apresentar modelos de classificacdo
(Regressdo Logistica, Naive Bayes, Arvores de Classificagdo, Random Forest,
k —Vizinhos mais proximos e Redes Neurais Artificiais) e a comparacao destes
utilizando processos de reamostragem em um conjunto de dados da area de
geriatria (diagnostico de deméncia). Analisar as pressuposicfes de cada
metodologia, vantagens, desvantagens e cenarios em que cada metodologia

pode ser melhor utilizada.

A justificativa e relevancia desse projeto se baseiam na importancia e na
utilidade do tema proposto, visto que a populacdo idosa aumenta em todo o
mundo (nos paises desenvolvidos e nos em desenvolvimento como o Brasil), 0s
modelos de classificacdo podem ser uteis aos profissionais meédicos, em
especial aos meédicos generalistas, no diagnostico de deméncias, pois “‘em
diversos momentos o diagndstico nao € simples” (FORLENZA, MIGUEL, 2012).

Além disso, “enfatiza-se que a importancia desse diagnostico € enorme
para o paciente, a familia e a sociedade, ja que a diminuicdo da qualidade de
vida e da funcionalidade levam também ao aumento da morbimortalidade,
abreviando a vida do individuo, bem como o aumento do uso dos sistemas de
saude, o que causa grande impacto econdmico” (GORENSTEIN, WANG,
HUNGERBUHLER, 2016).
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3) FUNDAMENTACAO TEORICA

Para a construcdo dos modelos de classificacdo, frequentemente o
conjunto de dados é dividido em dois grupos distintos: uma parte é usada para
treinar o modelo e outra parte para testa-lo. O primeiro grupo de dados é o que,
de fato, vai ser utilizado para construir o modelo. Neste caso este é chamado de
amostra de treinamento ou dados de treinamento. J&4 o segundo grupo € utilizado
para verificar o qudo eficiente se mostrou o modelo construido. Este segundo

grupo é denominado amostra de teste ou conjunto de dados de teste.

Considere que o conjunto de dados tenha n observacdes independentes,
sendo que n; observacdes estdo contidas no conjunto de dados de treinamento

e n, observagdes no conjunto de dados de teste. Logo, n = n; + n,.

Estas definicbes seréo uteis para o entendimento detalhado dos modelos

de classificacao a seguir.

3.1) MODELOS PROBABILISTICOS DE CLASSIFICACAO

3.1.1) Algoritmo Naive Bayes

Este algoritmo de classificacdo € fortemente apoiado na teoria de
probabilidades, em especial probabilidades condicionais (HARRINGTON, 2012)
e utiliza-se o teorema de Bayes na sua formulacéo. E frequentemente usado na
analise e na classificacéo de textos e utilizados, por exemplo, em filtros de spams
(KELLEHER, NAMEE, D’ARCY, 2015).

Considere € como sendo a variavel aleatéria que indica a classe de uma
observacéo e c; o valor que esta classe pode assumir (i = 1,2). A pergunta que
surge ao utilizar esse algoritmo é: “Com base nos dados, qual é a probabilidade
de que o resultado seja de uma determinada classe, digamos C = c¢;"?
(BURGER, 2018).

Para o entendimento detalhado desse algoritmo, sera necessario

discorrer sobre alguns conceitos da teoria de probabilidades. Seja A e B dois
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eventos de S (espaco amostral). Podemos definir a probabilidade de B ocorrer
dado que A ocorreu (probabilidade condicional de B dado A) da seguinte

maneira:

P(B|A) = % = P(B N A) = P(A)P(B|A).

emque P(4) > 0.
Como sabemos que P(B N A) = P(A N B) temos:
P(AnB) = P(A)P(B|4). (3.2.1)
Dividindo toda a expresséao (3.2.1) por P(B) > 0 temos:

P(ANB) _ P(A)P(B|A)

P(B)  P(B)
Como P(A|B) = % (probabilidade condicional de A dado B) tem-se
que:
P(A)P(B|A)
P(A|B) = (;T

Como a lei da probabilidade total diz que se A4, A4,,...,A, formam uma
particao finita de S, e B € um evento de S entdo para todo i = 1,2, ...,n, tem-se

que:

P(B) = Z P(BIA,). P(Ay).
k=1

Assim, para 0 caso em que se tem n particbes de S, ha a seguinte

expressao para o teorema de Bayes (DANTAS, 2008):

P(A;).P(BlA;)
k=1P(BlA).P(Ay)

P(4|B) =

Usando este teorema, o algoritmo de classificacdo Naive Bayes calcula a
probabilidade de cada classe para uma dada observacéo do conjunto de dados

de teste como:
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_ P(C = c)P(X, = xy, v Xp = xp|C =¢;)
P(Xy =1, ., Xp = %)

P(C = ci|X1 =Xy Xy = xp)

) (3.2.2)

em que ¢; (i=12) é a classe e xy,..,x, S80 0s valores observados dos
preditores (X, ..., X;,) para uma dada observagao do conjunto de dados de teste
(TORGO, 2015).

Supondo que os valores dos preditores sdo independentes entre si, dai 0
termo Naive que significa ingénuo pois essa suposicado em muitos experimentos
do mundo real ndo ocorre (TORGO, 2010; BEERAVALLI, 2018), o numerador da

expressao (3.2.2) pode ser reduzido a seguinte expressao:

p
P(C=c)P(Xy = x4, ... Xp = x,|C = ¢;) = P(C =¢)) ﬂp(xi = x;1C = c)).
i=1
“A vantagem de assumir que todos os preditores sdo independentes € que
isso reduz drasticamente a complexidade dos calculos a serem realizados”
(BURGER, 2018).

Apesar de se assumir independéncia condicional entre os preditores, o
algoritmo Naive Bayes se mostra eficaz na classificacdo (HARRINGTON, 2012)
geralmente fornecendo modelos que possuem boa acuracia (KELLEHER,
NAMEE, D’ARCY, 2015).

“O denominador da expressa o (3.2.2) pode ser ignorado, uma vez que &
0 mesmo para todas as classes, ndo afetando os valores relativos de suas
probabilidades” (FACELI et al, 2017). Assim, a probabilidade de uma observagao

pertencer a classe C = c; é proporcional a expressao:

14
P(C = ci|X; = x4, ... Xy = x,) x P(C = cl-)l_[P(Xi = x;|C = ¢;)

=1
No caso de classificacéo binéria, ao calcular
P(C =c|X; =x;,..,X, =x,) se tem a probabilidade de uma determinada

observacéao ser da classe C = c¢; dado que possui as caracteristicas contidas em

Xy, ..., X,. Ao calcular o complementar dessa probabilidade, ou seja, 1-—



21

P(C =¢|X; = x;,..,X, =x,) se tem a probabilidade de a observacdo ser

classificada na outra classe C = c,.

O algoritmo Naive Bayes classifica a observagédo na classe que tem a
maior probabilidade (KELLEHER, NAMEE, D’ARCY, 2015). Esse método é
denominado por estimativa MAP (do inglés, Maximum A Posteriori).
Formalmente, a classe que deve ser associada a observacdo X = (X; = x., X, =

X, ..., Xp = x;,) € dada pela expressao
Ymap = argmax; P(C = ¢;|X)

no qual max; retorna a classe c¢; com maior probabilidade de estar associada a
X, que é aquela que possui o valor maximo para P(C = ¢;|X) (FACELI et al,
2017).

O algoritmo Naive Bayes possui as seguintes vantagens:

a) “Facil e rapido para prever a classe do conjunto de dados de teste”
(BEERAVALLLI, 2018);

b) “Facilmente adaptado para lidar com valores ausentes” (KELLEHER, NAMEE,
D’ARCY, 2015);

c) “Pode ser treinado usando um conjunto de dados relativamente pequeno”
(KELLEHER, NAMEE, D’ARCY, 2015; HARRINGTON, 2012);

E as seguintes desvantagens:

a) Nao tem bom desempenho para variaveis explicativas continuas
(HARRINGTON, 2012);

b) “Se a variavel categérica tiver uma categoria (no conjunto de dados de teste)
gue nao foi observada no conjunto de dados de treinamento, o modelo atribuira
uma probabilidade zero e nao podera fazer uma previsdo”. (BEERAVALLI,
2018);

c) “O impacto das variaveis redundantes deve ser levado em consideracao”
(FACELLI et al, 2017).
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3.1.2) Regresséao Logistica

O Modelo de Regressdo Logistica (RL) é um modelo classico em
estatistica. A RL permite estimar a probabilidade de um evento ocorrer em
funcdo de um conjunto de variaveis explicativas. Além disso, é utilizada na
classificagdo e discriminacdo de grupos (JOHNSON, WICHERN, 2007). E um
dos mais populares e tem aplicacdes em inimeras areas de pesquisa: medicina,

seguros, instituicdes financeiras, epidemiologia, econometria etc.
Considere o seguinte modelo de Regresséao Multipla dado pela expressao:
yi=XiB+e

emquei=12,..,nesejaX; =[1,X,,X,,..,X,] umvetor que contém p variaveis
independentes (covariaveis de escala intervalar ou de razéo), B’ = [Bo, B1, -, Bp]
€ o0 vetor de parametros, y; € a variavel dependente (ou variavel resposta) que
pode assumir os valores “0” ou ”1”, conforme ja mencionado anteriormente e ¢; =

1—-X;B quandoy; =1e¢ =—X;B quando y; = 0.

Segundo Montgomery, Peck e Vining (2006) a variavel y; € uma variavel
aleatdria de Bernoulli com distribuicdo de probabilidade dada por: P(y; = 1|X;) =
n(X;) e P(y; = 0|X;) =1 —n(X;). Sendo assim, a funcao de ligacdo logito =

( m(X;)
1-7(X;)

) do modelo de regresséo logistica multipla € dada pela equacéo:
9(X) = Bo + B X1 + B2 Xy + - + B X, = XiB
e consequentemente o modelo de regresséo logistica é dado por:

exp(9(Xy))  exp(XiB)

") = T (e ~ T+ exp(Xif)

Se algumas variaveis que compdem o vetor X; forem discretas (de escala
nominal ou ordinal, como por exemplo, sexo, classe socioecondmica, grau de
escolaridade, etc) “entao é inapropriado inclui-las no modelo como se fossem de
escala intervalar pois 0s numeros usados para representar 0s varios niveis sédo
simplesmente identificadores e nao tém significado numérico” (HOSMER,
LEMESHOW, STURDIVANT, 2013).
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Nesses casos utilizam-se variaveis chamadas indicadoras (dummy
variables). Para exemplificar, considere a variavel “exame de glicose” que tem
como objetivo medir a quantidade de aglcar no sangue em jejum. Considere que

” “

este exame pode ser categorizado como “normal”, “pré-diabetes” ou “diabetes”.

Neste exemplo, ha a necessidade de se criar duas variaveis indicadoras
conforme explicado a seguir: se a resposta ao exame for “normal”, as duas
variaveis indicadoras, D, e D, podem receber a seguinte codificacdo: 0 e 0,
respectivamente. Se a resposta for “pré-diabetes” podem receber a seguinte
codificacéo 1 e 0, respectivamente. E se a resposta for “diabetes” podem receber
a seguinte codificacdo: 0 e 1, respectivamente. A Tabela 2 resume essa
codificacao.

Tabela 1: Exemplo de codificacdo de uma variavel com trés categorias

Variaveis indicadoras

Resposta ao exame D, D,
Normal 0 0
Pré-diabetes 1 0
Diabetes 0 1

Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013) mencionam que “se uma variavel
de escala nominal tem k possiveis valores, entdo k —1 variaveis indicadoras séo

necessarias’.

Para obter as estimativas para o vetor B’ = (o, f1, ..., fp) dos parametros
do modelo, suponhamos que temos uma amostra de n observacdes
independentes (X;,y;), i = 1,2,...,n. O método de estimacao utilizado sera o de
maxima verossimilhanca. Havera (p + 1) equagdes de verossimilhanca obtidas
derivando-se a funcdo log da verossimilhanca com respeito a (p+
1) coeficientes. As equacbGes de verossimilhanca resultantes podem ser

expressas como.

1

[yi —m(X)] =0 (3.5.1)

xiily; —m(X;)] = 0 (3.5.2)

n
i=1
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paraj=1,2,..,p.

Os métodos numéricos sdo utilizados para encontrar as solu¢des das
equacdes (3.5.1) e (3.5.2) e encontram-se implementados em softwares

direcionados a analise de dados.

Seja B’ = (B1, B, -, B,) 0 vetor solucdo (estimado) dos parametros das
equacdes (3.5.1) e (3.5.2). Se as suposi¢coes do modelo séo satisfeitas, entédo
pode-se mostrar que, assintoticamente, E(B) = g e Var(B) = (X'VX)~' (em que
a matriz V € uma matriz diagonal n X n contendo a variancia estimada de cada
observacéao na diagonal principal) e X é uma matrizn X (p + 1), ou seja (GIOLO,
2017):

1 X171 xlp

1 X12 pr
X=]. . .

1 Xp1 - Xnp

O valor estimado de X é X;B e o valor do modelo de regressao logistica

ajustado € escrito como:

exp(XiB)

XD = T e (B

Segundo Agresti (2013), o valor predito sera y = 1 quando #(X;) > c e
¥ =0 quando 7(X;) <c, para algum ponto de corte ¢ e que usualmente

considera-se ¢ = 0,5.

Os Modelos de RL possuem as seguintes vantagens:
a) “Computacionalmente barato e facil de implementar” (HARRINGTON, 2012);
b) “Sado modelos faceis de interpretar’ (HAIR et al, 2009; HARRINGTON, 2012);
¢) Trabalham com covariaveis numéricas e nominais (HARRINGTON, 2012).

E as seguintes desvantagens:

a) Podem ter baixa acuracia quando comparados com outros modelos de
classificacdo (HARRINGTON, 2012);
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b) “Nao séao flexiveis o suficiente para capturar naturalmente relacionamentos
mais complexos” (BEERAVALLI, 2018);

c) “Bastante sensivel a uma forte colinearidade entre os atributos”
(BITTENCOURT, CLARK, 2001).

3.2) MODELOS NAO PROBABILISTICOS DE CLASSIFICACAO

3.2.1) Arvore de Classificagdo

Os algoritmos de Arvores de Classificacdo (AC) estdo atualmente entre
0s mais populares e mais utilizados devido ao fato de serem bastante intuitivos
para o usuario comum (BURGER, 2018; FACELI et al, 2017). Alguns exemplos
de aplicacdo das AC sado: bancos de dados, jogos, sites da internet, e no
reconhecimento de poses em dispositivos de detec¢cdo em videogames (FLACH,
2012).

As AC sao fluxogramas, conforme ilustrado na Figura 1, formados por
figuras ovais, retangulares e setas. As figuras ovais sdo chamadas de nés de
decisao (de onde saira alguma decisdo baseada numa regra), os retangulos sédo
chamados de nos-folha ou no-terminal (em que alguma concluséo foi alcancada)
e as setas que saem dos nés sdo os ramos da arvore; eles podem levar a outros
nos de decisdo ou nos-folha. (ALPAYDIN, 2010; HARRINGTON, 2012). O
primeiro né oval (de cima para baixo) é também conhecido como noé-raiz
(SCHWARTZ, 2014).
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Figura 1. Representacédo de uma arvore de classificacdo (a esquerda) e as regides de decisédo
no espaco de atributos (a direita). Fonte: Adaptado de Alpaydin (2010).

De maneira intuitiva, o algoritmo de AC funciona da seguinte maneira:

1) Escolhe-se a variavel explicativa mais adequada dentre as disponiveis no
conjunto de dados. Para determinar isso, realizam-se céalculos de entropia e de
ganho de informacédo para cada covariavel e verifica-se qual divisdo apresenta

os melhores resultados.

2) Com base na variavel explicativa escolhida, divide-se o conjunto de dados em
subconjuntos através de uma regra de decisédo (Figura 1). Os subconjuntos entéo
percorrerdo as ramificacdes do primeiro no de decisdo. Se os dados nos ramos
forem da mesma classe, ocorre a classificacdo e o algoritmo para (dizemos neste
caso que o no é puro). Caso os dados nao sejam da mesma classe, repete-se 0

processo de divisdo neste subconjunto.

“A decisdo sobre como dividir este subconjunto é feita da mesma forma
gue o conjunto de dados original e vocé repete esse processo até classificar
todos os dados” (HARRINGTON, 2012).

Algumas perguntas surgem guando estamos construindo uma AC: Por
onde comecar? Qual arvore € a melhor ou ideal? Qual variavel explicativa

devemos escolher para fazer parte do no-raiz?

Para responder a estas perguntas faz-se necessario definirmos algumas

medidas utilizadas na constru¢cao de uma AC tais como: conceito de informagao,
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entropia do sistema (ou simplesmente entropia), entropia de cada atributo e

ganho de informagéo.

Informacdo: ao classificar algo que pode receber dois valores

(classificagdo binéaria), a informacgéo para a classe C = c; é definida como:
I(C =c¢;) =—log,p(C =c;)

em que p(C=c) €& a probabiidade de escolher a classe c¢; =1,2
(HARRINGTON, 2012; KUBAT,2015).

Entropia do sistema: é uma medida da heterogeneidade (ou falta de

regularidade) de um conjunto de dados. Mede o quanto um conjunto de dados
esta organizado ou ndo organizado (KELLEHER, NAMEE, D’ARCY, 2015).

“Para calcular a entropia, € necessario saber o valor de todas as
informagdes de todos os possiveis valores de cada classe” (HARRINGTON,
2012).

A expressao da entropia € dada por (FLACH, 2012):
H(T) = —p(C = ¢;)log, p(C = ¢;) = (1 = p(C = ¢;))log,(1 = p(C = ¢;))
emque p(C =¢;) € [0,1] e T representa o conjunto de dados de treinamento.

O conjunto de dados € particionado em subconjuntos através dos

resultados de cada atributo.

Entropia de cada atributo: Para os subconjuntos formados das sucessivas

divisdes no conjunto de dados de treinamento tem-se novos valores de entropia,

gue denotaremos por T; (i representa a i-ésima divisao).

A entropia de um determinado atributo at, denotada por H,.(T), €
calculada como a média ponderada das entropias dos subconjuntos da seguinte
forma (KUBAT, 2015):

Hae(T) = ) PiH(T),
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em que P; = I € a probabilidade de, um exemplo de treinamento, estar em T,

|T;| o nimero de exemplos em T; e |T| o numero de exemplos em todo o conjunto

[Tl
T

de dados de treinamento.

Ganho de informacdo: O ganho de informacdo quando se leva em

consideracdo um determinado atributo at é dado por:
Iat(T) = H(T) — Hat(T)- (3.3.1)

O ganho de informacdo é uma medida da relevancia de um atributo em

uma escala de 0 como sendo menos util até 1 como mais util (BURGER, 2018).

E possivel provar que I,,(T) ndo pode ser negativo e que informagées s6
podem ser obtidas, nunca perdidas por considerar um determinado atributo
(KUBAT, 2015).

Aplicando a equacéo (3.3.1) para cada atributo, podemos descobrir qual
deles fornece a quantidade maxima de informacdes e este sera escolhido para

ser 0 n6-raiz na construcdo da AC.

A seguir, segue um exemplo hipotético para ilustrar os calculos de
informacéo, entropia do sistema, entropia de cada atributo e ganho de

informacéo.

Considere os seguintes dados hipotéticos expostos na Tabela 1 (KUBAT,
2015) referente a preferéncia de pedacos de tortas em que tamanho da borda,
formato e tamanho do recheio sdo os atributos e a classe (Y) é a variavel

resposta (positiva se a pessoa gostou e negativa, caso contrario).

Tabela 2: Conjunto de dados hipotético para exemplificar os célculos envolvidos na construgao

de AC.

Obs. | Tamanho da borda | Formato Tamanho do recheio | Classe (Y)
1 grande circulo pegueno positiva
2 pequena circulo pequeno positiva
3 grande guadrado pequeno negativa
4 grande triangulo pequeno negativa
5 grande guadrado grande positiva
6 pequena quadrado pequeno negativa
7 pequena quadrado grande positiva
8 grande circulo grande positiva

Fonte: Kubat (2015)
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As divisdes do conjunto de dados obedecerdo aos possiveis resultados
de um atributo. Por exemplo, o atributo formato possui os resultados: quadrado,
circulo e tridangulo. Assim, o conjunto de dados sera dividido conforme essas

categorias, formando os subconjuntos T;, T, e T; respectivamente.

Primariamente, calcula-se a entropia do sistema (em que C = ¢, € a classe

positiva e C = ¢, é a classe negativa):
H(T) = —p(C = c1)log,p(C = ¢;) — p(C = c3)log,p(C = c3)

= —(5/8)log>(5/8) — (3/8)log,(3/8) = 0,954

Em seguida, calcula-se a entropia das divisdes definida pelos valores do

atributo formato:
Hformato (T1) = —(2/4)l0g,(2/4) — (2/4)l0og,(2/4) = 1
Hformato(T2) = —(3/3)log»(3/3) — (0/3)log,(0/3) = 0
Hformato(T3) = —(0/1)log,(0/1) — (1/1)log,(1/1) = 0

A partir destes célculos obtém-se a entropia de cada atributo em que os

rétulos das classes e o valor do atributo formato sao conhecidos:
Heormato (T) = X PLH(T;) = (4/8)* 1+ (3/8) 0+ (1/8) 0 =10,5

Repetindo o mesmo procedimento para os atributos borda e recheio, tém-

se 0s seguintes resultados:
Hyoraa(T) = 0,951
Hyecheio (T) = 0,607
Estes valores nos dao os seguintes valores de ganhos da informacao:
It ormato (T) =H(T) — Hformato (T) =0,954 - 0,5 = 0,454
Lyoraa(T) = H(T) — Hypraa (T) = 0,954 — 0,951 = 0,003

Irecheio (T) = H(T) - Hrecheio (T) = 0,954 - 0,607 = 0,347



30

Assim, concluimos que o atributo formato € o que mais traz informacéo e,
portanto, o que sera usado no né-raiz da AC para o conjunto de dados da Tabela
1.

A teoria discorrida anteriormente considera os atributos como sendo
discretos. Para atributos continuos, veja Kubat (2015), Kelleher, Namee e D’Arcy
(2015) e Faceli et al (2011).

Na escolha entre arvores maiores (com muitos ramos e folhas) e arvores
menores é aconselhado escolher as menores pelas diversas vantagens que elas
tém em relacdo as maiores: facil interpretacdo, remocao de atributos irrelevantes
e redundantes e reducéo de risco de overfitting (superajustamento aos dados de
treinamento). O conceito de poda (pruning) nos ajuda na escolha de qual arvore

devemos escolher como classificador.

“A poda consiste em substituir uma ou mais subarvores por folhas, cada
uma rotulada pela classe mais comum entre os exemplos de treinamento”.
(KUBAT, 2015).

Por exemplo, a Figura 2(a) mostra uma arvore formada por todos os
atributos t4, ..., tg de um determinado conjunto de dados de treinamento. A Figura
2(b) mostra uma arvore podada e esta utilizou somente os atributos ¢t; t, e t5. A
arvore da Figura 2(a) foi podada nas subarvores com nds-raiz em t; e t, sendo
substituidas pelos nés-folha rotulados como (—) e (+) respectivamente (Figura
2b).

Figura 2: Arvores de classificagdo: Arvore utilizando todos os atributos (a) e arvore podada (b).
Fonte: Kubat (2015).

Para mais detalhes sobre o funcionamento dos algoritmos de poda em AC
veja Kubat (2015), Schwartz (2014) e Faceli et al (2017).
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As AC possuem as seguintes vantagens:

a) O classificador é muito simples de entender, facil de interpretar e de visualizar.
(SCHWARTZ, 2014; MOHRI, ROSTAMIZADEH, TALWALKAR, 2018; BURGER,
2018; FLACH, 2012);

b) Sao flexiveis, pois ndo assumem nenhuma distribuicdo para os dados
(FACELI et al, 2017);

c) “O processo de construgao de AC seleciona os atributos a usar no modelo de
decisdo. Essa selecdo de atributos produz modelos que tendem a ser bastante
robustos contra a adigédo de atributos irrelevantes e redundantes”. (FACELI et al,
2017; KUBAT, 2015);

d) N&o requer recursos computacionais caros (HARRINGTON, 2012) e séo

rapidos computacionalmente (BURGER, 2018);
E as seguintes desvantagens:

a) “Pode criar arvores supercomplexas dos dados de treinamento que nao
classificam bem os dados de teste” (BEERAVALLI, 2018);

b) Podem ser tendenciosas na classificacdo caso o numero de observacdes em
cada classe for desbalanceado (BEERAVALLI, 2018);

c) “Podem ser muito sensiveis a condicfes iniciais ou variacdes nos dados,
podendo resultar na geragdo de uma arvore completamente diferente”
(BURGER, 2018; BEERAVALLI, 2018);

d) “Apresentam dificuldades na presenga de atributos continuos” (FACELI et al,
2017).

3.2.2) Random Forest

O algoritmo de Random Forest (Floresta Aleatodria), RF, sdo uma colecao
de diferentes Arvores de Decisdo (BURGER, 2018; SCHWARTZ, 2014). Elas
sdo um exemplo de conjunto de modelos (ensembles models), isto €, um modelo

gue é formado por um conjunto de modelos mais simples.
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As RF tém inimeras aplicacdes; desde previsibilidade de inadimpléncia
(classificacdo de possiveis clientes de uma instituicdo financeira como
adimplentes ou inadimplentes) até na identificacdo de doencas, através da

andlise de registros médicos de pacientes (BEERAVALLI, 2018).

O termo random (aleatorio) se refere a amostra aleatdria que se faz nos
atributos necessarios para a construcéo de cada arvore de decisdo do conjunto

de &rvores geradas. A esse conjunto da-se o nome de Floresta (Forest).

“Cada arvore € aprendida usando uma amostra bootstrap do conjunto de
dados de treinamento. Com cada uma das amostras geradas, uma arvore €
obtida” (TORGO, 2015).

A Figura 3 ilustra o funcionamento do algoritmo de RF.
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Figura 3: Esquema ilustrativo do algoritmo RF com amostras bootstrap. Fonte: Borges Jr.
(2016)

Para cada amostra bootstrap gerada, ocorre uma amostragem aleatéria
de caracteristicas (varidveis explicativas ou atributos) que serdo utilizadas na
criacdo de cada éarvore (Figura 3). Portanto, diferentes arvores terdo diferentes

atributos na geracao dos nos de deciséo.
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A criacdo de cada arvore se da de maneira analoga ao algoritmo de AC

incluindo todos os céalculos de entropia e ganho de informacao envolvidos.

O processo de classificacdo de novas observacdes se da da seguinte
forma: cada arvore da RF classifica as observac¢des do conjunto de teste em uma
ou outra categoria, ou seja, caso a RF tenha N arvores, uma dada observacao
terd N votos (Figura 3). A variavel resposta que receber mais votos em todas as

arvores € a previsdo do conjunto (TORGO, 2015).
As RF possuem as seguintes vantagens:

a) Elas sdo uma alternativa para reduzir o perigo de ajustamento demasiado aos
dados de treinamento quando se utiliza uma unica AC na tomada de decisao
(BURGER, 2018; REBALA, RAVI, CHURIWALA, 2019; SCHWARTZ, 2014);

b) “Sao capazes de trabalhar com um numero muito grande de covariaveis”.
(ROKACH, MAIMON, 2015);

c) “Possuem boa acuracia e sao relativamente robustas em relacdo a valores
discrepantes” (BREIMAN, 2001 apud BORGES. Jr, 2016);

d) “As RF combinam a simplicidade das AC com flexibilidade, resultando em
grande melhoria na acuracia” (TORGO, 2015).

E as seguintes desvantagens:

a) “Podem tornar o algoritmo lento e ineficaz para previsées em tempo real”
(BEERAVALLI, 2018);

b) “O aumento da acuracia (das RF comparadas com as AC) vem em um custo
de alguma perda de ajuste interpretavel dos dados”. (REBALA, RAVI,
CHURIWALA, 2019);

c) “Complexo, dificil de implementar e computacionalmente custoso”
(BEERAVALLI, 2018);

d) Quando muitas variaveis forem correlacionadas e se estas tém efeito
significativo nos resultados, as RF teréo dificuldades em identificar a importancia
relativa dessas variaveis (REBALA, RAVI, CHURIWALA, 2019);
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e) “E dificil de visualizar e de entender o porqué o algoritmo previu algo”
(BEERAVALLI, 2018).

3.2.3) Algoritmo k — NN

O algoritmo k — NN (k —Nearest Neighbor ou k —Vizinhos mais préximos)
€ um dos mais antigos, mais utilizados e mais simples algoritmos de
classificacdo. Sua aplicabilidade estd nas mais diversas éareas tais como:
financas, saude, ciéncia politica, reconhecimento de imagens e de videos (LUZ,
2019).

Seja RP 0 espaco p-dimensional de um conjunto de dados com p atributos
(ou p variaveis explicativas), ou seja, R? € o espaco formado por todos os
atributos de um conjunto de dados de treinamento. Estes atributos podem ser de

escala nominal, ordinal, intervalar ou de razao.

Sabe-se que cada observacéao deste conjunto de dados tem uma variavel
resposta (classe) que é rotulada como: “0” se ocorre fracasso e “1” se ocorre

sucesso. Considere X = (X1, Xy, ..., X,) e Y = (Y, Y, ..., Y, ) ambos pontos de RP.

O algoritmo k — NN tem por hipotese: dados similares tendem a estar

mais préximos e dados nao similares tendem a estar mais distantes entre si.

Por “mais préximos” e “mais distantes”, entende-se que ha a necessidade
de se definir uma medida (métrica) que calcule a distancia entre os pontos de
RP,

H& muitas maneiras diferentes de se definir a distancia entre dois pontos
em RP. A mais intuitiva e frequentemente utilizada é a distancia Euclidiana
(quando se tem somente atributos continuos) definida como (TORGO, 2015;
BURGER, 2018):

de(X,Y) = jzp (K= V2
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Quando se tém atributos continuos e discretos, a distancia mais adequada
é definida como (KUBAT, 2015):

du(X,¥) = jzp aCx, Y,

emque d(X;,Y;) = (X; — Y;)? para atributos continuos e, para atributos discretos,
d(X;,Y;,)=0seX; =Y, ed(X;,Y;) =1se X; #Y,. O indice M indica a mistura de

atributos discretos e continuos no célculo da distancia.

Para classificar uma observacgao do conjunto de teste, o algoritmo calcula
a distancia desta observacdo a todas as observagbes do conjunto de
treinamento. Esta observagéo recebera o rotulo da observagdo mais proxima a

ela (FACELI et al, 2017). Neste caso o algoritmo € 1 — NN.

Muitas vezes a taxa de erro de classificag&o utilizando o algoritmo 1 — NN
e alta (KUBAT, 2015). Por isso se considera k vizinhos mais proximos (k inteiro
maior que 1), se calcula a distancia de todas as observacdes do conjunto de
treinamento a esta observacdo do conjunto de teste, e se verifica as k menores
distancias. Se observa quais vizinhos estdo associados as menores distancias e
entdo se verifica a classe de cada um (KELLEHER, NAMEE, D’ARCY, 2015).
Cada vizinho vota em uma classe. A observacéo € classificada na classe mais
votada (FACELI et al, 2017; ALPAYDIN, 2010).

“A escolha do valor de k pode nao ser trivial. O valor de k € definido pelo
usuario. Frequentemente, o valor de k € pequeno e impar: k = 3,5,... . Em
problemas de classificacéo, ndo € usual utilizar k sendo par, para evitar empates”
(FACELI et al, 2017).

O algoritmo k — NN possui alguns aspectos positivos e negativos. Os

aspectos positivos sao:

a) O algoritmo de treinamento é simples (FACELI et al, 2017; BEERAVALLLI,
2018), aplicavel mesmo em problemas complexos (FACELI et al, 2017) e facil de
interpretar (KELLEHER, NAMEE, D’ARCY, 2015);

b) Quando novos exemplos de treinamento estdo disponiveis basta armazena-

los na memoria (FACELI et al, 2017). Desta forma, o k — NN pode ser facilmente
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atualizado, o que o torna relativamente robusto (KELLEHER, NAMEE, D’ARCY,
2015);

c) “E robusto a dados que possuem valores muito diferentes do esperado ou que
possuem erros de medida quando k é definido apropriadamente” (KELLEHER,
NAMEE, D’ARCY, 2015);

d) Sao eficientes ao lidar com diferentes tipos de covaridveis explicativas
discretas, continuas ou binarias (KELLEHER, NAMEE, D’ARCY, 2015);

Os aspectos negativos do k — NN sé&o:

a) Predicéo pode ser custosa (KELLEHER, NAMEE, D’ARCY, 2015) devido ao
fato de, para conjuntos de treinamento grandes, esse processo pode ser
demorado (FACELI et al, 2017);

b) “O desempenho do algoritmo é afetado pela presenca de atributos
redundantes (quando duas ou mais observacdes tém os mesmos valores para
todas as covariaveis explicativas ou duas ou mais covariaveis explicativas tém
0s mesmos valores para duas ou mais observagdes) e atributos irrelevantes”
(FACELI et al, 2017);

¢) O desempenho do algoritmo tende a diminuir com dados esparsos (KUBAT,
2015);

d) E intensivo em memoria e apresenta desempenho ruim para dados de alta
dimensédo (BEERAVALLI, 2018; KUBAT, 2015).

O algoritmo k — NN, por se basear no calculo de distancias entre
observacdes, muitas vezes é afetado por variaveis explicativas que sdo medidas

em escalas com amplitudes muito diferentes.

Por exemplo, considere que um conjunto de dados tenha as seguintes
variaveis explicativas: Salario Anual e Idade. O menor valor de Salario Anual é
$45000 e o maior valor é $75000. Assim, temos uma amplitude nos valores
observados de $30000. Por outro lado, o menor valor observado da Idade & 25
anos e o0 maior valor é 60 anos. Logo, a amplitude é de 35 anos (KELLEHER,
NAMEE, D’ARCY, 2015).
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Ao se aplicar o algoritmo k — NN, verifica-se que a varidvel Salario Anual

contribui mais para o céalculo da distancia do que a variavel Idade.

Para contornar esse problema, faz-se necessario normalizar as escalas
das variaveis explicativas conforme se segue (KUBAT, 2015; BURGER, 2018):

_ X —min(X)

X = :
oM max — min

‘A normalizacdo reduz a taxa de erro em muitas aplicacdes praticas,
especialmente se as escalas dos atributos originais variarem significativamente”
(KUBAT, 2015).

3.2.4) Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) tém sua fundamentacao, conforme o
préprio nome diz, em como as redes bioldgicas presentes no sistema nervoso
funcionam, em especial o cérebro humano (ALPAYDIN, 2010; REBALA, 2019;
SHWARTZ, 2014) sendo sua unidade basica de processamento o neurbnio
(KUBAT, 2015; MONTGOMERY, PECK, VINING, 2006).

Segundo Braga, Carvalho e Ludermir (2011) as RNA sdo sistemas
paralelos distribuidos compostos por unidades de processamento simples (nés
ou neurbnios artificiais) que computam determinadas funcfes matematicas

frequentemente nao lineares.

Sao diversas as aplicacdes das RNA, por exemplo, em processamento de
imagens, reconhecimento de caracteres usados na deteccao de fraudes (fraude
bancéria), previsdes em decisbes comerciais (BEERAVALLI, 2018), previsdes
financeiras (TORGO, 2015), ecologia, meio ambiente (FACELI et al, 2017),
industria (BURGER, 2018), meteorologia (COUTINHO, SILVA, DELGADO,
2016) dentre outras.

A seguir serd exposto alguns conceitos basicos para o melhor

entendimento das RNA e o seu equivalente nas redes neurais biologicas.
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O neurdnio artificial possui terminais de entrada (x4, x5, ..., x,) que tém a
funcdo andloga ao dos dendritos do neurbnio biolégico. Os dendritos sdo
estruturas que recebem estimulos nervosos do ambiente (ou de outros

neurbnios) e transmitem esses estimulos para o corpo do neurénio.

Possui um somador central mais uma fungéo de ativagéo que podem ser
comparados ao corpo celular do neurdnio bioldégico em que o estimulo vindo dos
dendritos é processado). A Figura 4 mostra a correspondéncia entre um neurénio

biolégico simplificado (a esquerda) e um neurénio artificial (a direita).

O neurdnio artificial também possui um terminal de saida (y) semelhante
ao axonio (do neurdnio biolégico) que se trata de uma estrutura que transmite

um impulso elétrico que parte do corpo neuronal.

Assim, em comparagdo com as outras técnicas descritas,
(x4, x5, ..., x,) SA0 as variaveis explicativas que serdo processadas através de
funcbes matematicas e que nos ajudardo a explicar (classificar) a variavel

resposta y da RNA.
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Figura 4: Neurdnio biolégico simplificado (a esquerda) e neurénio artificial (a direita).
Fonte:Gudwin (2019).

Além disso, no neurbnio artificial, encontram-se também as seguintes
caracteristicas:

a) os terminais de entrada do neurdnio tém pesos (w;, ws,, ..., w,) que “podem ser
positivos ou negativos dependendo de o comportamento ser excitatério ou
inibitério, respectivamente” (FACELI et al, 2017);

b) uma soma ponderada dos diferentes produtos x;w; dada por s = X, x;w;;
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c) uma funcdo de ativagcdo que é aplicada a soma ponderada s e que,
dependendo do seu valor, ativa ou ndo a saida. A saida da fungéo de ativacéo é
o resultado da RNA.

Existem diversas fungdes de ativacdo que podem ser utilizadas ao treinar
RNA. Algumas delas sao:

a) Linear:

y=f(s)=as
em que a € um numero real (inclinacao da reta).
b) Limiar:

Dois tipos sédo frequentemente utilizados:

b.1)
_ _(1lses=0
y_f(s)_{05e5<0
ou
b.2)
_ _(1ses=0
y_f(s)_{—lses<0
c) Sigmoide:

1
Y= = e
O parametro a da funcdo sigmoide modifica a inclinacdo da funcao.
Quando o valor do parametro tende a infinito, a funcdo sigmdide se torna uma

funcao limiar (b.1).

A funcédo de ativacao sigmdide € a mais frequentemente utilizada porque
possui a caracteristica de ser continua, diferenciavel e ndo decrescente
(BURGER, 2018; KUBAT, 2015; KULKARNI, 2011).

Sobre a arquitetura das redes, a Figura 5 mostra um exemplo de uma rede

neural artificial e sua estrutura:
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Figura 5: Exemplo de uma estrutura de rede neural artificial. Fonte: Coutinho, Silva,
Delgado (2016).

Seus neurbnios estdo organizados em camadas. A primeira camada
contém os neurdnios de entrada da rede. As observacdes de treinamento sao
apresentadas a rede por meio dessas entradas. A camada final (ou de saida)
contém as previsdbes da RNA para qualquer caso apresentado em seus
neurdnios de entrada. No meio, geralmente temos uma ou mais camadas

denominadas ocultas, intermediarias ou escondidas (BURGER, 2018).

Existem diversas estruturas de RNA. As utilizadas neste trabalho séo as
do tipo “alimentadas para frente” (feedforward) (KULKARNI, 2011; SHWARTZ,
2014), indicada pelo sentido da seta na Figura 4 a direita. Além disso, qualquer
neurénio de uma camada comunica-se com todos os neurbnios da camada
seguinte, mas neurbnios da mesma camada ndo se comunicam, ou seja, a

comunicacao € unidirecional; da camada de entrada para a camada de saida.

Quando a rede tem somente a camada de entrada (x;,x,,..,x,) € a
camada de saida y (Figura 4 a direita) esta é denominada perceptron de uma
camada. Caso a RNA tenha camadas de neurénios ocultas, esta € denominada

perceptron multicamada (multilayer perceptron, MLP), como mostra a Figura 5.

As redes perceptron de uma camada resolvem apenas problemas
linearmente separaveis. As observacfes de duas classes sao linearmente
separaveis se houver um hiperplano que separa os dados em duas classes
(FACELI et al, 2017). Porém, inumeros problemas de classificacdo sdo ndo
linearmente separaveis. Neste caso, deve-se utilizar as redes neurais artificiais
MLP.



41

A utilizacdo de camadas ocultas pode ajudar a aumentar a precisao da
RNA. Em contrapartida, mais camadas aumenta o risco de ajustar demais o
modelo, provocando assim overfitting, ou seja, superajustamento dos dados de
treinamento (BURGER, 2018).

Construir uma RNA consiste em estabelecer (escolher) uma arquitetura
para a rede. Isso envolve escolher o nimero de camadas ocultas, nimero de
neurdnios em cada camada e qual funcao de ativacao utilizar. Em seguida usar
um algoritmo para encontrar 0s pesos das conexdes entre 0S neurdnios
(TORGO, 2015; MONTGOMERY, PECK, VINING, 2006).

Portanto, a tarefa de se construir uma RNA é encontrar a maneira mais
adequada de ajustar os pesos para que se tenha um bom desempenho nos
dados de treinamento (KULKARNI, 2011).

Este trabalho se utiliza das RNA perceptron multicamadas (MLP) para o
seu treinamento. Existem diversos algoritmos de treinamento das redes neurais
MLP. O mais simples e frequentemente utilizado € a retropropagacao do erro

(backpropagation).

Nesse algoritmo, a determinacdo do sinal de erro § é um processo
recursivo que se inicia nos neurénios da camada de saida e vai até os neurdnios

da primeira camada intermediaria.
O algoritmo backpropagation € constituido de duas fases:

1) “Para frente” (forward): um padréo € apresentado a camada de entrada da
rede e propagado em direcdo a camada de saida. A saida obtida € comparada
com a saida desejada para esse padrao particular. Se esta ndo estiver correta,

o erro é calculado;

2) “Para tras” (backward): o erro é definido como sendo a diferenca entre os
valores de saida produzidos e desejados para cada neurbnio da camada de
saida, e é propagado a partir da camada de saida até a camada de entrada. Os
pesos das conexdes dos neurdnios das camadas ocultas vao sendo modificados

conforme o erro € retropropagado.
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A equacdo (3.6.1) mostra como é feito o ajuste dos pesos de uma rede

MLP pelo algoritmo backpropagation:

w(™ = wh () +nx/8; (3.6.1)

em que:

o wj(lt) (t) representa o peso entre um neurdnio [ e o j-ésimo atributo

de entrada ou a saida do j-ésimo neurdnio da camada anterior;

o §; indica o erro associado ao [-ésimo neurdnio;

o x/ indica a entrada recebida por esse neurdnio (o j-ésimo atributo
de entrada ou a saida do j-ésimo neurénio da camada anterior);

o n € o valor da taxa de aprendizado da rede €;

J t é a interagéao.

Para os neurbnios das camadas intermediarias, em que nao existem
saidas desejadas, o sinal do erro § € determinado recursivamente em termos
dos sinais dos erros dos j neurénios diretamente conectados a eles e dos pesos
destas conexdes. Para mais detalhes sobre a estimacéo dos erros dos neurbénios

das camadas ocultas, veja Faceli et al (2017).

“Os ciclos de apresentacao dos dados de treinamento e eventuais ajustes
de pesos no backpropagation séo iterados até que seja atingido um critério de
parada. Diferentes critérios de parada podem ser utilizados, como, por exemplo,

um numero maximo de ciclos ou uma taxa maxima de erro” (FACELI et al, 2017).

“O classificador escolhe a classe cujo neurdnio de saida retornou o valor
mais alto” (KUBAT, 2015).

As Redes Neurais Atrtificiais MLP possui as seguintes vantagens:
a) “Sao consideravelmente tolerantes a ruidos” (FACELI et al, 2017);

b) “Sao capazes de aprender com a experiéncia e de generalizar, ndo existe a
necessidade de programar cada porgao explicita de informacdo” (GARDNER,
KORNHABER, WAKE, 1998)
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c) “Apresentam bom desempenho para dados complexos, de alta dimenséao e
nao lineares” (MONTGOMERY, PECK, VINING, 2006).

As Redes Neurais Artificiais MLP possui as seguintes desvantagens:

a) Dificuldade do usuério em entender como e porqué a RNA apresentou
determinada saida (BURGER, 2018; FACELI et al, 2017);

b) “Tempo de treinamento € muito alto; requer alto poder computacional”
(BEERAVALLI, 2019);

c) “Computacionalmente caro” (KUBAT, 2015) e “de dificil implementagao”
(SHWARTZ, 2014).
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4) MEDIDAS DE DESEMPENHO DOS MODELOS

Para medir o desempenho dos modelos, aplica-se a amostra de teste para
gue se faca a classificacdo destes dados. Visto que os dados da amostra de
teste ja estdo previamente classificados, os modelos irdo classificar sem o
conhecimento prévio de qual classe cada observacao é rotulada. Terminada esta
etapa, analisa-se o desempenho do modelo, comparando os valores da classe

dos dados de teste com os valores preditos.

A Tabela de Classificacdo, também denominada Matriz de Confuséo,
(Tabela 3) resume os resultados do ajuste dos modelos ou algoritmos de
classificacado. Usualmente uma classe é denotada positiva (+) como possuidora
da caracteristica estudada e a outra € denominada negativa (—), caso contrario.
Cada elemento da matriz de confusdo possui as seguintes caracteristicas
(FACELI et al, 2017):

a) VP corresponde ao numero de verdadeiros positivos, ou seja, 0 numero de
observacbes da classe positiva classificadas como positivas (classificacao

correta);

b) VN corresponde ao numero de verdadeiros negativos, ou seja, 0 nimero de
observacbOes da classe negativa classificadas como negativas (classificacao

correta);

c) FP corresponde ao numero de falsos positivos, ou seja, 0 numero de
observacfes cuja classe verdadeira é negativa mas que foram classificadas

como pertencendo a classe positiva (classifica¢do incorreta);

d) FN corresponde ao numero de falsos negativos, ou seja, o numero de
observacodes cuja classe verdadeira € positiva mas que foram classificadas como

pertencendo a classe negativa (classificacdo incorreta);

Tabela 3: Matriz de confusdo para um problema de classificag&o binéria

Classe predita
+ —
Classe verdadeira + VP FN
— FP VN
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Da matriz de confusao (Tabela 3), derivam-se medidas de desempenho.
Dentre essas medidas trés serdo destacadas neste trabalho: a acuracia, a
sensibilidade e a especificidade. Elas sdo definidas como (FACELI et al, 2017;
GORDIS, 2010):

PN .. . VP+VN
a) Acuracia: definida como a taxa de acerto total, ou seja, ac = — (emque n

€ o tamanho amostral);

b) Sensibilidade (capacidade de classificar corretamente aqueles que possuem
a caracteristica estudada): definida como a taxa de acerto na classe positiva, ou

. VP
seja, sens = ;
VP+FN

c) Especificidade (capacidade de identificar corretamente aqueles que nao

apresentam a doenca): definida como a taxa de acerto na classe negativa, ou

seja, esp = v

‘A Tabela 3 é apropriada quando a classificacdo é o objetivo geral da
analise, sendo deve ser usada como um suplemento do método da avaliagédo do
ajuste de modelos de regressao logistica” (HOSMER, LEMESHOW,
STURDIVANT, 2013).
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5) DESCRICAO DOS DADOS

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos por Jacinto (2008) e
publicados em sua tese de doutorado do Programa de Péds-Graduagdo em
Medicina (Neurologia) da Faculdade de Medicina da Universidade de S&o Paulo
(FMUSP).

Dos 248 pacientes avaliados, 115 eram oriundos do Ambulatério Geral e
Didético (AGD) e 133 do Ambulatério de Clinica Médica Geral (ACMG). Ambos
0os ambulatérios estdo associados ao Departamento de Clinica Médica do
Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da Universidade de Séao Paulo
(HCFMUSP).

Trés pacientes foram retirados do estudo, pois dois deles ndo aceitaram

retornar para a avaliacdo e um mudou-se da cidade de Sao Paulo.

Para os 245 pacientes participantes da pesquisa foi feita uma avaliacao
constituida pela pergunta: “Como esta a memaoria?”, analise do histérico clinico
(diagnésticos prévios e intercorréncias recentes), anotacdes das medicacdes em
uso, aplicacéao de dois testes cognitivos: Mini Exame do Estado Mental (MEEM)
e Bateria Cognitiva Breve, aplicacdo de um questionario para medir depresséo
geriatrica (Geriatric Depression Scale, GDS), questionario de atividades
funcionais de Pfeffer (Pfeffer) e um instrumento com 16 questdes chamado
Short-IQCode (Informant Questionnaire on Cognitive Decline in the Elderly)
(JACINTO, 2008).

Também foram coletadas as seguintes informacdes dos pacientes: Sexo
(O=feminino; 1=masculino), Escolaridade (anos de estudo) e Idade (em anos).
Os critérios de inclusdo dos pacientes para a participacdo do estudo foram: ter
idade igual ou superior a 65 anos (ser idoso) e possuir telefone para contato
(JACINTO, 2008). Desta forma, o estudo de Jacinto (2008) se caracteriza por um
estudo observacional (GORDIS, 2010).

A pergunta “Como esta a memdéria? ” foi feita com a intencao de verificar
a presenca ou nao de queixa subjetiva de memoria. Se a resposta dada fosse

“ruim”, era feita outra pergunta: “Ha quanto tempo? ”. Para nosso estudo vamos
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nos referir a esta pergunta como sendo a covariavel “Queixa” (0=n&o tem

gueixa;1=sim tem queixa).

O MEEM é um teste que “foi desenvolvido como uma avaliagao clinica
pratica de mudancga do estado cognitivo para pacientes idosos” (GORENSTEIN,
WANG, HUNGERBUHLER, 2016). Ele “avalia sete dominios da cognicao:
orientacdo espacial, orientagcdo temporal, registro de trés palavras faladas,
atencao e calculo, evocagao de trés palavras, linguagem e construgdo visual”
(JACINTO, 2008). A partir deste teste era gerado um escore de, no maximo, 30
pontos (Anexo A).

A Bateria Cognitiva Breve inclui: extenséo de digitos na ordem direta (OD)
e na ordem inversa (Ol), percepcao visual e nomeacdo (Nom) de 10 itens
apresentados como figuras simples, memodria incidental dos 10 itens (MI),
memoaria imediata dos 10 itens (Mim), aprendizado dos 10 itens (Aprend), teste
de fluéncia verbal, categoria semantica “animais” (TFV), teste do desenho do
relégio (TR), memoaria tardia (recordacéo dos 10 itens) denominada por MT e
reconhecimento dos 10 itens dentre os 20 apresentados como figuras simples
(Rec) (Anexo B).

Quanto a GDS, “é um dos instrumentos mais frequentemente utilizados
para a deteccédo de depressdo em idosos. Diversos estudos ja demonstraram
gue a GDS oferece medidas validas e confiaveis para a avaliacédo de transtornos
depressivos” (ALMEIDA e ALMEIDA, 1999).

Dentre as diversas versdes abreviadas da GDS, Jacinto (2008) utilizou
uma que continha 15 itens “que avaliam o humor do paciente e foi aplicada por
gue estados depressivos podem interferir no desempenho dos individuos na
avaliacao cognitiva e funcional” (JACINTO, 2008), “mascarando assim declinios
cognitivos globais (deméncias)” (GORENSTEIN, WANG, HUNGERBUHLER,
2016).

‘A GDS com 15 itens pode ser utilizada com relativa confiabilidade na
pratica clinica” (ALMEIDA e ALMEIDA, 1999). E composta pelas seguintes

perguntas (Tabela 4) e, ao final de sua aplicacdo, era gerada uma pontuagéo.



Tabela 4: Perguntas que compdem a GDS-15.
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Itens da GDS-15

Resposta

1) Satisfeito com sua vida?

(n&o=1) (sim = 0)

2) Interrompeu muitas de suas atividades?

(sim=1) (n&o = 0)

3) Acha sua vida vazia?

(sim=1) (nd&o = 0)

4) Aborrece-se com frequéncia?

(sim=1) (n&o = 0)

5) Sente-se de bem com a vida na maior parte do tempo?

(ndo=1) (sim=0)

6) Teme que alguma coisa ruim Ihe aconteca?

(sim=1) (ndo = 0)

7) Sente-se alegre a maior parte do tempo?

(ndo=1) (sim=0)

8)Sente-se desamparado com frequéncia?

(sim=1) (n&o = 0)

9) Prefere ficar em casa a sair e fazer coisas novas?

(sim=1) (n&o = 0)

10 Acha que tem mais problemas de memoria que outras
pessoas?

(sim=1) (ndo = 0)

11) Acha que é maravilhoso estar vivo agora?

(ndo=1) (sim=0)

12) Vale a pena viver como vive agora?

(ndo=1) (sim=0)

13) Sente-se cheio de energia?

(ndo=1) (sim=0)

14) Acha que sua situacéo tem solugcao?

(ndo=1) (sim=0)

15) Acha que tem muita gente em situacdo melhor?

(sim=1) (ndo = 0)

Fonte: Jacinto (2008).

O questionario de atividades funcionais de Pfeffer foi aplicado ao

informante (pessoa que acompanhava o paciente na consulta, cuidador ou

familiar) e abrange dez questdes que avaliam atividades gerais da vida diaria.

As dez perguntas estdo na Tabela 5.
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Tabela 5: Questionario de atividades funcionais de Pfeffer.
01) Ele manuseia seu proprio dinheiro?
02) Ele é capaz de comprar roupas, comida, coisas para casa sozinho?
03) Ele é capaz de esquentar a 4gua para o café e apagar o fogo?
04) Ele é capaz de preparar uma comida?
05) Ele é capaz de manter-se em dia com as atualidades, com o0s
acontecimentos da comunidade ou da vizinhanga?
06) Ele é capaz de prestar atencao, entender e discutir um programa de radio
ou televisdo, um jornal ou uma revista?
07) Ele é capaz de lembrar-se de compromissos, acontecimentos familiares,
feriados?
08) Ele é capaz de manusear seus proprios remédios?
09) Ele é capaz de passear pela vizinhanca e encontrar o caminho para casa?
10) Ele pode ser deixado em casa sozinho de forma segura?
Fonte: Jacinto (2008).

As respostas para todas as perguntas do questionario Pfeffer foram
codificadas como mostra a Tabela 6. Ao final da aplicagdo do questionario de

Pfeffer também foi gerado um escore.

Tabela 6: Codificacdo das respostas do questionario de atividades funcionais de Pfeffer.

Codificacao Descri¢cao da resposta
0 Normal ou Nunca o fez mas poderia fazé-lo agora
1 Faz com dificuldade ou Nunca o fez e agora teria dificuldade
2 Necessita de ajuda
3 N&o é capaz

Fonte: Jacinto (2008).

O IQCode é um instrumento com 16 questdes por meio do qual o
informante avalia 0 desempenho atual do paciente em diferentes situacfes da
vida diaria, comparando com o desempenho observado ha 10 anos
(GORENSTEIN, WANG, HUNGERBUHLER, 2016). As perguntas que formam o

IQCode encontram-se na Tabela 7 e, ao final, era gerada uma pontuacgéo.



Tabela 7: Perguntas que comp&em o IQCode.
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Comparada ha 10 anos, como
esta a pessoa nas situacoes:

Muito
melhor

Um
pouco
melhor

Nao
muito
alterado

Um
pouco
pior

Muito
pior

1) Lembrar-se de coisas sobre a
familia e amigos, por exemplo
ocupacdes, aniversarios,
enderecos

2) Lembrar-se de coisas que
aconteceram recentemente

3) Lembrar-se do que conversou
nos ultimos dias

4) Lembrar-se de seu enderecgo e
telefone

5) Lembrar-se do dia e més
correntes

6) Lembrar-se onde as coisas séo
guardadas usualmente

7) Lembrar-se onde foram
guardadas coisas que foram
colocadas em locais diferentes do
usual

8) Saber como os aparelhos da
casa funcionam

9) Aprender como usar novos
aparelhos da casa

10) Aprender coisas novas em
geral

11) Acompanhar uma historia em
um livro ou na televiséo

12) Tomar decisbes em
problemas do dia-a-dia

13) Manusear dinheiro para as
compras

14) Lidar com problemas
financeiros, como pensao, coisas
de banco

15) Lidar com outros problemas
matematicos do dia-a-dia, como
saber quanta comida comprar,
quanto tempo transcorreu entre
as visitas de familiares e amigos

16) Usar sua inteligéncia para
entender qual o sentido das
coisas

Fonte: Jacinto (2008).
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Dos 245 pacientes participantes da pesquisa, 49 foram considerados e
classificados como suspeitos de possuirem altera¢des cognitivas (uma ou mais)
e 196 como nédo suspeitos. Para tal classificacdo foram utilizados, por Jacinto
(2008), os escores alterados do MEEM ou do IQCode.

Dentre os objetivos de Jacinto (2008), um deles era verificar quais
instrumentos podem ser sugeridos para a utilizacdo por médicos generalistas
para o diagnodstico de declinio cognitivo. Defina-se médico generalista como
“aquele que resolve os problemas mais basicos de saude, possui um nivel
diagnéstico aceitavel, trata a maioria das doencas e tem sapiéncia em

encaminhar ao especialista casos mais complexos” (SATO, 2019).



52

6) ANALISE E RESULTADOS

Para a composicdo dos Modelos de Classificacdo construidos neste
trabalho, a variavel “Suspeitos” € a variavel resposta tomando como valores: “1”
se 0 paciente era suspeito de possuir alteragdes cognitivas e “0”, caso contrario
(distribuicdo Bernoulli). Nesta situacdo pode supor independéncia entre 0s

pacientes.

As covariaveis utilizadas na construcdo dos modelos de classificacédo,

estdo expostas na Tabela 8.

Tabela 8: Caracteristicas das covariaveis utilizadas nos modelos de classificacio

., Codificacao ou intervalo Tipo da
Covariavel o .

de variacdo covariavel

Idade (65-94) continua
Sexo 0: feminino 1: masculino binaria
Escolaridade (anos de estudo) (0-18) continua
Queixa 0: ndo 1: sim binaria

Ordem direta (OD) (0-06) discreta
Ordem inversa (Ol) (0-06) discreta
Nomeacéao (Nom) (0-10) discreta
Memodria incidental (MI) (0-10) discreta
Memodria imediata (Mim) (0-10) discreta
Aprendizado (Aprend) (0-10) discreta
Teste de fluéncia verbal (TFV) (0-24) discreta
Teste do desenho do relogio (TDR) (1-10) discreta
Memodria tardia (MT) (0-10) discreta
Recordacédo (Rec) (0-10) discreta
GDS* (0-15) discreta

Pfeffer* (0-30) discreta

*. escala de depressdo em idosos.
**: questionario de atividades funcionais de Pfeffer.

A seguir, sera realizada a analise descritiva dos dados obtidos por Jacinto
(2008) e, logo apods, a construcdo e a comparacao dos modelos de classificacao

para as diferentes metodologias descritas na Secao 3.

6.1) Analise Descritiva

Dos 245 pacientes participantes do estudo de Jacinto (2008), 186
(75,91%) eram mulheres e 59 (24,09%) eram homens. Do total de mulheres, 143

(76,88%) foram classificadas como “nao suspeitas” e 43 (23,12%) como



53

“suspeitas” de possuirem deméncia. Do total de homens, 53 (86,83%) foram

classificados como “n&o suspeitos” e 06 (13,17%) como “suspeitos”.

A Tabela 9 mostra algumas medidas-resumo para as covariaveis, OD, Ol,
Nom, MI, Mim, Aprend, TFV, TR, MT, Rec, GDS e Pfeffer. A Tabela 10 exibe

algumas estatisticas descritivas das covariaveis ldade e Escolaridade.

Tabela 9: Estatisticas descritivas das covariaveis utilizadas na analise dos dados

Covariavel | minimo | 1° quartil | mediana | média | 3°quartil | maximo

oD 0 04 05 4,849 06 06
Ol 0 01 02 2,302 03 06
Nom 0 10 10 9,743 10 10
MI 0 05 06 5,780 07 09
Mim 0 07 07 7,041 08 10
Aprend 0 07 08 7,727 09 10
TFV 0 09 11 11,760 15 24
TR 0 05 09 7,486 10 10
MT 0 06 07 6,976 08 10
Rec 0 09 10 9,253 10 10
GDS 0 01 03 3,771 06 13
Pfeffer 0 00 00 1,743 01 30

Tabela 10: Estatisticas descritivas das covariaveis |ldade e Escolaridade

o (o] 10
Covariavel Min. 1 . | Mediana 3 . Max. | Média Desvlo
quartil quartil padrao
Idade 65 67 70 74 94 71,25 5,13
Escolaridade 0 02 04 08 18 4,78 4,02

Pela Tabela 10, verifica-se que 50% da amostra tem 4 anos ou menos de
escolaridade (com média de 4,78 anos) e 50% tem idade acima de 70 anos (com

média de 71,25 anos).

A Tabela 11 mostra as tabulacbes cruzadas dos seguintes pares de
variaveis: Sexo vs. Suspeitos e Queixa vs. Suspeitos e seus respectivos p-

valores para o teste de associa¢ao qui-quadrado.

Tabela 11: Frequéncias absolutas e relativas (em parénteses) das covaridveis Sexo vs.
Suspeitos e Queixa vs. Suspeitos e p-valor do teste de associa¢é@o qui-quadrado.

Suspeitos
N&o Sim p-valor
Sexo Feminino 143(0,58) 43(0,17)
Masculino 53(0,22) 06(0,03) 004773
Queixa Nao 95(0,39) 05(0,02) 5
Sim 101(0,41) 44(0,18) 2,453x10
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A Tabela 11 indica que ha associacao entre a variavel Suspeitos com as

variaveis Sexo e Queixa com p-valores 0,04773 e 2,453 x 10°%, respectivamente.

6.2) Ajuste dos Modelos de Classificagcao

Das 245 observacdes do conjunto de dados, 70% (171 observacdes)
foram reservadas para construir os modelos e 30% (74 observac¢des) para valida-
los (BURGER, 2018; AMARAL, 2016). Considerou-se a variavel “Suspeitos” para
tal divisdo. Para isso foi usada amostragem aleatdria simples sem reposicéo,
utilizando o comando ‘SplitRatio’ da linguagem R. Com excecéo das covariaveis
Sexo e Queixa, todas as outras foram normalizadas (secéo 3.2.3) para todas as

metodologias utilizadas.

Em ambas as partices do conjunto de dados, ha observacdes contendo
valores “0” e “1” para a variavel resposta, pois nos dois subconjuntos devem
haver os dois valores para que o desempenho dos classificadores ndo seja

comprometido.

Para arealizacdo da comparacéao dos diferentes modelos de classificacéo
foram construidas 1000 amostras de treinamento e 1000 amostras de teste
(conforme mencionado). Neste processo, os diferentes métodos de classificacédo

receberam as mesmas amostras.

Com a geracdo destas amostras e com a construcdo dos modelos de
classificacao, obtivemos 1000 estimativas para cada uma das seguintes medidas

de desempenho: acuréacia, sensibilidade e especificidade.

Com isso foi possivel obter a “distribuicdo empirica” das medidas
mencionadas para os diferentes modelos de classificacdo: Naive Bayes,
regressdo logistica, Arvore de Classificacdo, Random Forest, k — NN e Redes

Neurais Atrtificiais apresentados no Capitulo 3.

Optou-se pela utilizacdo do software estatistico R versdo 3.5.3 (de
dominio publico) para a andlise dos dados. H& func¢des disponiveis que foram

necessarias para a modelagem dos dados: ‘e1071’ usada na abordagem Naive
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Bayes, ‘rpart’ utilizada na construgdo das Arvores de Classificacdo, ‘class’ para
0 k— NN, ‘glm’ para os modelos de Regresséo Logistica, ‘randomForest’ para
as RF e ‘h20’ para as Redes Neurais Artificiais (R CORE TEAM, 2017). Todos

0s codigos dos programas estdo em Anexo.

Para o algoritmo k — NN, a Tabela 12 indica que o numero de vizinhos
mais adequado € k =5 pois foi 0 que apresentou a maior acuracia mediana
quando comparado com outros valores de k. Além disso, é um valor pequeno e
impar, frequentemente usado em problemas de classificacdo (FACELI et al,
2017). A distancia utilizada foi a euclidiana.

Tabela 12; Estatisticas descritivas da distribuicdo da acuréacia para o algoritmo k — NN
considerando diferentes valores de k.

Valores de k Mediana Média Desvio-padréo
1 0,7973 0,7967 0,0361
3 0,8378 0,8396 0,0310
5 0,8518 0,8513 0,0283
7 0,8517 0,8512 0,0270
9 0,8514 0,8542 0,0263

Para os modelos utilizando a metodologia Random Forest, as florestas
com o numero de arvores iguais a 20, 30 e 40 apresentaram 0 mesmo valor para
a acuracia mediana (Tabela 13). Porém escolheu-se o0 niumero de arvores igual
a 20 pois é o menor valor e, consequentemente, um modelo Random Forest mais

simples que os demais.

Tabela 13: Estatisticas descritivas da distribuicdo da acurécia para os modelos de Random
Forest considerando diferentes numero de arvores.

Numero de arvores Mediana Média Desvio-padréo
10 0,8919 0,8919 0,0291
20 0,9054 0,8996 0,0272
30 0,9054 0,9023 0,0271
40 0,9054 0,9036 0,0273

Considerando as Redes Neurais Atrtificiais, optou-se pela utilizacdo da
gue possui uma camada oculta e mil iteracdes do algoritmo backpropagation pois
apresentou uma acuracia mediana de 0,8243 (Tabela 14). Apesar de ter
apresentado acuracia mediana igual a outras RNA com outros parametros,

optou-se pela mais simples, ou seja, a que possui menos camadas ocultas e
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menos itera¢des. Adotou-se nove como sendo o0 numero de neurénio em cada

camada oculta para todas as RNA da Tabela 14.

Tabela 14: Estatisticas descritivas da distribuicdo da acuracia para as Redes Neurais Atrtificiais
considerando diferentes pardmetros.

Numero de Numero de , - , ~
camadas ocultas iteracoes Mediana | Média Desvio-padréo
1 1000 0,8243 0,8234 0,0511
2 10000 0,8243 0,8241 0,0416
1 1000 0,7838 0,7857 0,0491
2 10000 0,8243 0,8181 0,0435

Partindo do pressuposto de que o modelo mais adequado sera aquele que
possui a maior medida (mediana) de desempenho (JAMES et al, 2013).

A Tabela 15 mostra algumas estatisticas descritivas da distribuicdo da
acuracia para os seis modelos de classificacéo utilizados. Nestes modelos foram

consideradas todas as covariaveis descritas na Tabela 8.

Tabela 15: Estatisticas descritivas da distribuicdo da acuracia para os diferentes modelos de
classificacdo construidos considerando todas as covariaveis.

Classificador | Média | Mediana | Desvio-padrdo | Coef. de variacao (%)
RF 0,9005 0,9054 0,0274 3,0445
AC 0,8827 0,8784 0,0273 3,1032
k — NN 0,8513 0,8518 0,0288 3,3816
RL 0,8735 0,8784 0,0315 3,6095
NB 0,8315 0,8378 0,0353 4,2531
RNA 0,8667 0,8679 0,0311 3,5923

A Figura 6 mostra o grafico box plot da distribuicdo empirica da acuracia

dos modelos de classificacao utilizados:
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Figura 6: Box plot da distribuicdo da acuracia para os diferentes modelos de classificacédo
construidos considerando todas as covariaveis.
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Assim, de acordo com a Tabela 15 e a Figura 6, nota-se que o método de

classificacdo que mostrou a maior acuracia meédia (0,9005) e mediana (0,9054)

foi a RF seguido da RL, AC, RNA e k — NN, respectivamente. Além disso, a RF

foi a que apresentou o menor valor para o coeficiente de variacao (3,04%),

mostrando-se o classificador mais homogéneo. O algoritmo Naive Bayes foi 0

gue demonstrou pior desempenho (Figura 6) e 0 menos homogéneo, tendo como

coeficiente de variacao 4,25%.

A Tabela 16 exibe algumas estatisticas descritivas da distribuicdo da

sensibilidade para os seis modelos de classificacao utilizados.

Tabela 16: Estatisticas descritivas da distribuicdo da sensibilidade para os diferentes modelos
de classificagcdo construidos considerando todas as covariaveis.

Classificador | Média | Mediana | Desvio-padrdo | Coef. de variacao (%)
RF 0,9203 0,9194 0,0264 2,8718
AC 0,9208 0,9194 0,0285 3,1046
k— NN 0,8732 0,8730 0,0241 2,7623
RL 0,9072 0,9048 0,0244 2,6996
NB 0,8787 0,8750 0,0299 3,4028
RNA 0,8973 0,8983 0,0244 2,7295

A Figura 7 mostra o grafico box plot da distribuicAo empirica da

sensibilidade para cada um dos modelos de classificac&o utilizados.
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Figura 7: Box plot da distribuicdo da sensibilidade para os diferentes modelos de classificacdo
construidos considerando todas as covariaveis.

Conforme a Tabela 16 e a Figura 7, nota-se que o método de classificacao

gue mostrou a maior sensibilidade média (0,9208) e mediana (0,9194) foi o

modelo de Arvore de Classificacdo seguido dos modelos: RF, RL, RNA e NB,

respectivamente. O algoritmo k — NN foi o que demonstrou pior desempenho
(sensibilidade média de 0,8732).

A Tabela 17 exibe algumas estatisticas descritivas da distribuicdo da

especificidade para os modelos de classificacéo utilizados.

Tabela 17: Estatisticas descritivas da distribuicdo da especificidade para os diferentes modelos
de classificagcdo construidos considerando todas as covariaveis.

Classificador | Média | Mediana | Desvio-padrdo | Coef. de variacao (%)
RF 0,8208 0,8182 0,0994 12,1143
AC 0,7410 0,7333 0,0891 12,0300
k — NN 0,7201 0,7143 0,1230 17,0829
RL 0,7324 0,7273 0,1032 14,0967
NB 0,6119 0,6111 0,1206 19,7084
RNA 0,7241 0,7273 0,1083 14,9579

A Figura 8 mostra o gréfico box-plot da distribuicdo empirica da

especificidade para os cinco modelos de classificacdo utilizados.
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Figura 8: Box plot da distribuicdo da especificidade para os diferentes modelos de classificacdo
construidos considerando todas as covariaveis.

Conforme a Tabela 17 e a Figura 8, 0 método de classificacdo que obteve
maior especificidade média (0,8208) foi os modelos de Random Forest; na
sequéncia aparecem AC, RL, RNA e k — NN. O algoritmo Naive Bayes foi 0 que
demonstrou pior desempenho médio (0,6119) e o menos homogéneo, com

coeficiente de variacdo 19,70%.

Tomando como referéncia o valor da acuracia mediana da RF (Tabela 15),
das 1000 amostras geradas, 31 apresentaram acuracia mediana maior ou igual
a 0,9054 para quatro ou mais modelos de classificacéo utilizados. Desta forma,
para estas amostras foram gerados modelos de Regressdo Logistica como
método de selecdo das covariaveis mais significativas para explicar a variavel

resposta Suspeitos.

Para isso, foram analisadas a distribuicdo dos p-valores de todas as

covariaveis da Tabela 8. Os resultados encontram-se na Tabela 18.
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Tabela 18: Estatisticas descritivas da distribuicdo dos p-valores considerando todas as

covariaveis.

Covariavel Mediana | Média | Desvio-padrédo
ldade 0,1325 | 0,1485 0,1125
Sexo 0,1115 | 0,1697 0,2209
Escolaridade (anos de estudo) 0,1618 | 0,2089 0,1641
Queixa 0,0183 | 0,0430 0,0568
Ordem direta (OD) 0,6919 | 0,6670 0,2435
Ordem inversa (Ol) 0,4151 | 0,4854 0,2312
Nomeagé&o (Nom) 0,1064 | 0,2187 0,2698
Memoria incidental (MI) 0,7271 | 0,7070 0,1651
Memoria imediata (Mim) 0,8063 | 0,7677 0,1446
Aprendizado (Aprend) 0,5308 | 0,5521 0,2142
Teste de fluéncia verbal (TFV) 0,5827 | 0,5945 0,2042
Teste do desenho do relégio (TR) 0,0138 | 0,0368 0,0534
Memoria tardia (MT) 0,7270 | 0,7031 0,2043
Recordacéo (Rec) 0,3514 | 0,3681 0,2705
GDS* 0,4485 | 0,4808 0,2613
Pfeffert 0,0008 | 0,0013 0,0013

*. escala de depressdo em idosos.
**: questionario de atividades funcionais de Pfeffer.

Optou-se por utilizar um valor médio do p-valor menor que 0,05. Assim,
as covariaveis Queixa, Teste do desenho do relogio (TR) e Pfeffer foram

significativas (Tabela 18).

Conforme a Tabela 18, a covariavel Idade n&o mostrou-se
estatisticamente significante ao nivel de 0,05 (p-valor médio igual a 0,1485 e
desvio padrdo de 0,1125). Entretanto, visto que a idade € uma covariavel de
extrema importancia no diagndstico de deméncia, sendo o principal fator de risco
para o desenvolvimento de deméncias, em especial o Alzheimer (NITRINI,
CARAMELLI, HERRERA, 2004), esta foi incluida para compor o modelo final.

As estatisticas descritivas da distribuicdo dos p-valores do modelo
composto pelas variaveis Idade, Queixa, Teste do desenho do relégio e Pfeffer

encontram-se na Tabela 19.

Tabela 19: Estatisticas descritivas da distribuicdo dos p-valores das covariaveis ldade, Queixa,
Teste do desenho do reldgio e Pfeffer.

Covariavel Mediana Média | Desvio-padrao
Idade 0,1335 0,1675 0,1283
Queixa 0,0071 0,0170 0,0196
Teste do desenho do reldgio 0,0024 0,0060 0,0082
Pfeffer** 0,0001 0,0001 0,0001

**. questiondrio de atividades funcionais de Pfeffer.
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Foram testados novamente diferentes valores de k para o algoritmo k —
NN, namero de arvores nos modelos de Random Forest e nimeros de camadas
ocultas e numero de iteracdes do algoritmo backpropagation nas Redes Neurais
Artificiais com o objetivo de verificar se haveria necessidade de mudar esses

parametros visto que o numero de covariaveis diminuiu de 16 para 04.

A Tabela 20 mostra estatisticas descritivas da distribuicdo da acuracia
para o algoritmo k — NN para diferentes valores de k, a Tabela 21 se refere as
estatisticas descritivas dos modelos de Random Forest e a Tabela 22 para as
RNA.

Tabela 20: Estatisticas descritivas da distribuicdo da acuracia para o algoritmo k — NN

considerando diferentes valores de k para modelos contendo as covariaveis ldade, Queixa,
Teste do relégio e Pfeffer.

Valores de k Mediana Média Desvio-padréo
1 0,8919 0,8949 0,0296
3 0,8919 0,8926 0,0274
5 0,8919 0,8912 0,0251
7 0,9054 0,8989 0,0254
9 0,9054 0,8997 0,0260

Tabela 21: Estatisticas descritivas da distribuicdo da acuracia para os modelos de Random
Forest considerando diferentes nimero de arvores para modelos contendo as covariaveis
Idade, Queixa, Teste do reldgio e Pfeffer.

Numero de arvores Mediana Média Desvio-padréo
10 0,9054 0,8978 0,0295
12 0,9054 0,8987 0,0290
14 0,9054 0,8992 0,0289
16 0,9054 0,9004 0,0290
18 0,9054 0,9010 0,0284
20 0,9054 0,9006 0,0290

Tabela 22: Estatisticas descritivas da distribuicdo da acuracia para as Redes Neurais Atrtificiais
considerando diferentes parametros para modelos contendo as covariaveis Idade, Queixa,
Teste do relégio e Pfeffer.

N° de camadas Numer9 de Mediana | Média Desvio-padréo
ocultas (*) iteracOes
1 1000 0,9054 0,9088 0,0291
2 10000 0,9054 0,9091 0,0289
1 1000 0,9012 0,8869 0,0292
2 10000 0,9054 0,9091 0,0291

(*): trés neurdnios em cada camada oculta.

Optou-se por utilizar o valor de k =7 para o algoritmo k — NN pois

apresentou acuracia mediana de 0,9054 (Tabela 20) e, comparado com k = 9, é
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menor, ou seja, torna o algoritmo mais simples e, consequentemente, mais

adequado.

Para os modelos de RF, pela Tabela 21, todos os nimeros de arvores
considerados apresentaram a mesma acuracia mediana (0,9054). Entdo, optou-
se por utilizar um modelo de RF com um numero de arvores igual a 10 pois
contém menos arvores e, consequentemente, mais simples que os demais.
Quanto as RNA, escolheu-se a rede com uma camada oculta e 1000 iteracoes
do algoritmo backpropagation (Tabela 22).

A seguir, foram calculadas estatisticas descritivas da distribuicdo da
acuracia para os seis modelos de classificacdo descritos para as 1000 amostras
de treinamento e de teste, considerando somente as covariaveis que aparecem
na Tabela 19, ou seja, Idade, Queixa, Teste do desenho do relogio (TR) e Pfeffer
(Tabela 23).

Tabela 23: Estatisticas descritivas da distribuicdo da acuracia para os diferentes modelos de
classificacdo construidos considerando as covariaveis Idade, Queixa, TR e Pfeffer.

Classificador | Média | Mediana | Desvio-padrdo | Coef. de variacao (%)
RF 0,8978 0,9054 0,0295 3,2924
AC 0,8946 0,8919 0,0278 3,1105
k — NN 0,8989 0,9054 0,0254 2,8354
RL 0,9093 0,9054 0,0280 3,0801
NB 0,8905 0,8919 0,0259 2,9169
RNA 0,9088 0,9054 0,0281 3,0941

A Figura 9 mostra o grafico box plot da distribuicdo empirica da acuracia
dos modelos de classificacdo utilizados considerando somente as covariaveis da
Tabela 19:
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Figura 9: Box plot da distribuicdo da acuracia para os diferentes modelos de classificacdo
construidos considerando as covariaveis ldade, Queixa, TR e Pfeffer.

De acordo com a Tabela 23 e a Figura 9, o modelo de Regressao
Logistica, as RNA, o algoritmo k — NN e os modelos de Random Forest
apresentaram acuracia mediana de 0,9054, porém o modelo de Regressao

Logistica apresentou o maior valor para a acuracia média (0,9093).

A Tabela 24 e a Figura 10 apresentam informacgdes sobre a distribuicédo
da sensibilidade considerando somente as covariaveis ldade, Queixa, Teste do

desenho do reldgio (TR) e Pfeffer.

Tabela 24: Estatisticas descritivas da distribuicdo da sensibilidade para os diferentes modelos
de classificacdo construidos considerando as covaridveis Idade, Queixa, TR e Pfeffer.

Classificador | Média | Mediana | Desvio-padrdo | Coef. de variacao (%)
RF 0,9274 0,9310 0,0261 2,8207
AC 0,9291 0,9310 0,0274 2,9495
k — NN 0,9126 0,9167 0,0230 2,5254
RL 0,9303 0,9333 0,0237 2,5511
NB 0,9109 0,9077 0,0252 2,7763
RNA 0,9299 0,9333 0,0237 2,5590
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Figura 10: Box plot da distribuicdo da sensibilidade para os diferentes modelos de classificacédo
construidos considerando as covariaveis ldade, Queixa, TR e Pfeffer.
Conforme a Tabela 24 e a Figura 10, os modelos de Regresséo Logistica
e as Redes Neurais Artificiais possuem a mesma sensibilidade mediana
(0,9333). Todavia, os valores da sensibilidade média diferem: 0,9303 para a RL
e 0,9299 para as RNA.

A seguir, a Tabela 25 e a Figura 11 exibem estatisticas descritivas da
distribuicdo da especificidade para diferentes modelos de classificacao,
considerando as covariaveis Idade, Queixa, Teste do desenho do reldgio (TR) e
Pfeffer.

Tabela 25: Estatisticas descritivas da distribuicdo da especificidade para os diferentes modelos
de classificacdo construidos considerando as covaridveis Idade, Queixa, TR e Pfeffer.

Classificador | Média | Mediana | Desvio-padrdo | Coef. de variacao (%)
RF 0,7832 0,7854 0,0990 12,6527
AC 0,7670 0,7647 0,0959 12,5061
k— NN 0,8327 0,8333 0,0844 10,1403
RL 0,8226 0,8333 0,0922 11,2191
NB 0,7970 0,8000 0,0962 12,0743
RNA 0,8220 0,8333 0,0918 11,1755
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Figura 11: Box plot da distribuicdo da especificidade para os diferentes modelos de
classificacdo construidos considerando as covariaveis ldade, Queixa, TR e Pfeffer.

Conforme a Tabela 25 e a Figura 11, as metodologias que apresentaram
0s maiores valores medios para a especificidade foram: o algoritmo k — NN, os
modelos de Regressao Logistica e as RNA respectivamente. Os modelos que
apresentaram os valores mais baixos para a especificidade foram as RF e as
AC. Para todos os seis modelos de classificacdo construidos, o coeficiente de
variacdo apresentou valores entre 10,14% e 12,65%, sendo o0 k — NN 0 mais

homogéneo e as RF 0 menos homogéneo.

Quanto aos modelos de Regressdo Logistica, apdés a selecdo de
covariaveis, foi o0 que apresentou as melhores medidas de desempenho tanto
para a acuracia quanto para a sensibilidade (Figuras 9 e 10). Assim os modelos
de Regressao Logistica foram escolhidos como os mais adequados para
classificar pacientes como sendo “suspeitos” ou “nao suspeitos” de possuirem

alteracdes cognitivas.

Como exemplo, foi utilizada a amostra 566 para a geracao de um modelo
de Regressao Logistica. A escolha dessa amostra se deu porque apresentou 0s
seguintes valores para a acuracia: 0,9054 para os modelos de RF, AC, RNA e
k — NN; 0,9324 para a RL e 0,8243 para o NB.

A Tabela 26 mostra um modelo de Regressdo Logistica aplicado aos

dados da amostra 566.
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Tabela 26: Estatisticas e estimativas dos pardmetros do modelo de Regressao Logistica para a
amostra 566

Covariavel Estimativa Erro-Padréo | Estatistica z p-valor
Intercepto 1,72326 4,41997 0,390 0,69662
ldade -0,04977 0,06011 -0,828 0,40773
Queixa 1,64429 0,79502 2,068 0,03862
TR -0,24509 0,09306 -2,634 0,00844
Pfeffer 0,43380 0,10590 4,096 4,2x10°

A expressdo seguinte nos fornece a probabilidade de um paciente ser
classificado como “suspeito” ou “ndo suspeito” de possuir deméncia em funcao

das covariaveis Idade, Queixa, Teste do desenho do reldgio (TR) e Pfeffer:

exp(1,72326-0,04977 xIdade+1,64429+Queixa—0,24509+TR+0,43380+Pfef fer) (7.1)
1+exp(1,72326—0,04977 xIdade +1,64429+Queixa—0,24509+TR+0,43380*P fef fer) :

1=

A Figura 12 mostra o grafico do envelope simulado para o modelo de

Regresséo Logistica (Tabela 26).
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Figura 12: Envelope simulado para o modelo de Regresséo Logistica da Tabela 26.

Nota-se, pela Figura 12, que ndo ha pontos (residuos padronizados) fora
das bandas de confianca, o que € um bom indicativo da qualidade de ajuste, ou

seja, o0 modelo se ajustou bem aos dados.
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7) CONSIDERACOES FINAIS

Considerando os modelos com todas as covariaveis do estudo de Jacinto
(2008), com excecéo do algoritmo Naive Bayes (Tabela 15 e Figura 6), todos os
outros modelos de classificagdo apresentaram acurdcia média e mediana acima
de 0,85, ou seja, tiveram uma taxa de acerto total na classificacdo de 85% o que
demonstra um desempenho satisfatério dos classificadores utilizados neste

trabalho.

Ainda em relacdo aos modelos de classificagdo que consideraram todas
as covariaveis, em relacdo a sensibilidade (capacidade de identificar
corretamente aqueles que apresentam a doenca), os modelos de Arvore de
Classificacdo e os modelos de Random Forest apresentaram uma sensibilidade
mediana de 91,94% (Tabela 16 e Figura 7), porém a sensibilidade média dos

modelos de Arvore de Classificag&o foi ligeiramente maior (92,08%).

Apos a aplicacdo de um método de selecéo de variaveis, verificou-se que
as covariaveis Queixa subjetiva de memoaria (Queixa), Teste do desenho do
relogio (TR) e o questionario de atividades funcionais de Pfeffer apresentaram
significancia estatistica com p-valores médios menores que 0,05. Com excecao
da covariavel Queixa, as outras duas foram as que mais contribuiram para o

diagnaostico de declinio cognitivo no estudo de Jacinto (2008).

Para compor o modelo final, a covariavel Idade, mesmo ndo apresentando
significancia estatistica, foi incluida por ser extremamente importante no

diagnostico de deméncias na populacgéo idosa.

Em relacdo aos modelos de classificacdo somente com as covariaveis
Idade, Queixa, Teste do desenho do relégio e Pfeffer, houve um aumento da
acuracia mediana (Tabela 23) quando comparada com a acuracia mediana do
modelo que considerou todas as covariaveis (Tabela 15) para todos os modelos
de classificacdo, com excecdo dos modelos de Random Forest, que

apresentaram o mesmo valor.

O menor valor observado para a acuracia mediana (Tabela 23 e Figura 9)

foi o do algoritmo Naive Bayes (0,8919) mostrando que a selecdo de covariaveis
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foi util para o aumento de desempenho dos modelos considerados. Os modelos
com acurdcia em torno de 90% demonstram bom desempenho dos

classificadores.

Houve um aumento na sensibilidade mediana apos a selecdo de variaveis
para os seis modelos considerados. Para a especificidade mediana, houve uma
gueda de desempenho dos modelos de Random Forest, de 0,8182 para 0,7857

mas um aumento para as demais técnicas (Tabela 17 e Tabela 22).

Considerando as medidas de desempenho acuracia e sensibilidade, de
todos os modelos de classificagédo, o algoritmo Naive Bayes foi a metodologia
gue apresentou desempenho inferior, tanto antes como depois do processo de
selecdo de covariaveis e, portanto, foi descartado de um possivel uso pratico no

auxilio do diagnostico de deméncia ou declinio cognitivo.

Houve uma melhora no desempenho das Redes Neurais Artificiais ap0s
a selecédo de covariaveis. Entretanto, visto que sua implementacéao foi trabalhosa
e o tempo de treinamento foi alto, € preferivel escolher outros modelos de

classificacdo mais simples e que ndo necessitem de alto poder computacional.

Os modelos de Arvore de Classificacdo apresentaram bons valores para
a acuracia e sensibilidade antes do processo de selecédo de covariaveis. Porém,
apos a selecao, ficaram atras de outros modelos de classificacdo (Figura 6 e

Figura 9). O mesmo ocorreu com os modelos de Random Forest.

Visto que o estudo de Jacinto (2008) concluiu “que o declinio cognitivo em
idosos é pouco detectado por médicos generalistas”, o0 modelo de Regresséo
Logistica (Tabela 26 e expressao 7.1) poderia ser um 6timo instrumento de

auxilio a estes profissionais.

Uma maneira de tornar isso pratico e funcional para os médicos
generalistas seria, por exemplo, a criagdo de um website onde poderiam ser
inseridos as covariaveis Idade, Queixa, Teste do desenho do relégio e o
guestionario de atividades funcionais de Pfeffer e o modelo de Regresséo
Logistica estando de modo embutido no sistema, como, por exemplo a
expressao (7.1). Este sistema daria a probabilidade de um paciente estar doente

e sua classificagao.
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Desta forma, o resultado desta tese seria de proveito a estes profissionais
no diagnéstico e na tomada de decisdo como, por exemplo, encaminhando os
pacientes a médicos especialistas (geriatras, neurologistas ou psiquiatras) ou,
se fosse o0 caso, a profissionais ligados a reabilitacdo (por exemplo,
fisioterapeutas, terapeutas ocupacionais ou fonoaudiologos) melhorando assim

a qualidade de vida destes pacientes e de seus cuidadores.
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ANEXOS

A) MINI EXAME DO ESTADO MENTAL (MEEM)
(Folstein et al, 1975; Brucki et al, 2003)

ORIENTACAO

- Dia da semana:

- Dia do més:

- Més:

- Ano:

- Hora aproximada:

- Local especifico (aposento ou setor):
- Instituicao (hospital, residéncia, clinica):
- Bairro ou rua proxima:

- Cidade:

- Estado:

MEMORIA IMEDIATA
- Vaso, carro, tijolo:

ATENCAO E CALCULO
- 100-7 sucessivos

EVOCACAO
- Recordar as 3 palavras:

LINGUAGEM

- Nomear um rel6gio e uma caneta:

- Repetir: "Nem aqui nem ali nem 13”:

- Comando: “Pegue este papel com sua mao direita, dobre ao meio e coloque no
chao”™

- Ler e obedecer: “Feche os olhos”:

- Escreva uma frase:

- Copiar um desenho:
ESCORE:__ /30

SOLETRAR
- Soletrar a palavra “mundo” de tras para frente:

ESCORE:___ /35
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B) BATERIA COGNITIVA BREVE
(Nitrini et al, 1994)

PERCEPCAO VISUAL E NOMEACAO

Mostre a folha (adiante) contendo as 10 figuras e pergunte: “Que figuras sao
estas?”

Percepcéo correta:

Nomeacao correta:

MEMORIA INCIDENTAL

Esconda as figuras e pergunte: “Que figuras eu acabei de lhe mostrar?”
(Tempo maximo de evocacao: 60 segundos)

Escore (nimero de acertos): ____

MEMORIA IMEDIATA 1

Mostre as figuras novamente durante 30 segundos dizendo: “Olhe bem e procure
memorizar estas figuras” (Se houver déficit visual importante, peca que
memorize as palavras que vocé vai dizer; diga os nomes dos objetos lentamente,
um nome/segundo; fale a série toda duas vezes). Esconda as figuras e pergunte:
“Que figuras eu acabei de lhe mostrar?” (Tempo maximo de evocagéo: 60
segundos)

Escore (numero de acertos): ____

MEMORIA IMEDIATA 2

Mostre as figuras novamente durante 30 segundos dizendo: “Olhe bem e procure
memorizar estas figuras” (Se houver déficit visual importante, peca que
memorize as palavras que vocé vai dizer; diga 0s nomes dos objetos lentamente,
um nome/segundo; fale a série toda duas vezes). Esconda as figuras e pergunte:
“Que figuras eu acabei de Ihe mostrar?” (Tempo maximo de evocagao: 60
segundos)

Escore (numero de acertos): ____

TESTE DE FLUENCIA VERBAL

“Vocé deve falar todos os nomes de animais (qualquer bicho) que se lembrar, no
menor tempo possivel. Pode comecar”.

Anote o numero de animais lembrados em 1 minuto:

DESENHO DO RELOGIO (Sunderland et al, 1989)

Dé uma folha de papel em branco e diga: “Desenhe um relégio com todos os
numeros. Coloque ponteiros marcando 2h45” (guarde o desenho com a ficha).
Avaliacao: 10-6: rel6gio e nUmeros estao corretos

10 — hora certa

09 — leve disturbio nos ponteiros (p. ex.: ponteiro das horas sobre 0 2)

08 — disturbios mais intensos nos ponteiros (p. ex.: anotando 2:20)

07 — ponteiros completamente errados
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06 — uso inapropriado (p. ex.: uso de codigo digital ou de circulos envolvendo

nameros)

Avaliagéo 5-1: desenhos do reldgio e dos numeros incorretos

5 — nimeros em ordem inversa ou concentrados em alguma parte do relégio

4 — numeros faltando ou situados fora dos limites do relégio

3 — ndmeros e reldgios ndo mais conectados. Auséncia de ponteiros

2 —alguma evidéncia de ter entendido as instrugdes mas com vaga semelhanca
com um reldgio

1 — ndo tentou ou ndo conseguiu representar um reldgio

MEMORIA TARDIA (5 minutos)

“Que figuras eu Ihe mostrei ha alguns minutos?” Se necessario, reforce, dizendo
figuras desenhadas numa folha de papel plastificada (60 segundos).

Escore: _____ (Instrucgdes: )

RECONHECIMENTO

Mostre a folha contendo as 20 figuras e diga: “Aqui estédo as figuras que eu lhe
mostrei hoje e outras figuras novas. Quero que vocé me diga quais vocé ja tinha
visto ha alguns minutos”.

Escore: _____ (Instrucdes: )
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C) PROGRAMACAO EM R

#analise descritiva dos dados

getwd()
setwd("'C:/Users/maicon.galdino/Desktop")

dadosbrutos <- read.table(‘tesemaicon.csv',header=T,dec=",",sep="")
attach(dadosbrutos)

Sexo <- as.factor(Sexo)
Queixa <- as.factor(Queixa)
Suspeitos <- as.factor(Suspeitos)

#Sexotb <- table(Sexo)
#prop.table(Sexotb)

#Queixatb <- table(Queixa)
#prop.table(Queixatb)
#Suspeitostb <- table(Suspeitos)
#prop.table(Suspeitostb)

OD <- dadosbrutos$OD

Ol <- dadosbrutos$Ol

Nom <- dadosbrutos$Nom

MI <- dadosbrutos$MI

Mim <- dadosbrutos$Mim
Aprend <- dadosbrutos$Aprend
TFV <- dadosbrutos$TFV

TR <-dadosbrutos$TR

MT <- dadosbrutos$MT

Rec <- dadosbrutos$Rec
GDS <- dadosbrutos$GDS
Pfeffer <- dadosbrutos$Pfeffer

summary(OD)
summary(Ol)
summary(Nom)
summary(Ml)
summary(Mim)
summary(Aprend)
summary(TFV)
summary(TR)
summary(MT)
summary(Rec)
summary(GDS)
summary(Pfeffer)
Idade <- dadosbrutos$ldade
sd(ldade)

Escol <- dadosbrutos$Escol
sd(Escol)

summary(ldade)

summary(Escol)

freqsus_sex=table(Sexo,Suspeitos)
freqsus_sex
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chisg.test(Sexo,Suspeitos)
freqsus_queixa=table(Queixa,Suspeitos)

freqsus_gueixa
chisg.test(Queixa, Suspeitos)

#modelagem dos dados

getwd()
setwd("'C:/Users/maicon.galdino/Desktop/tese")

#install.packages("caret",dependencies = c("Depends","Suggests"))

#leitura dos dados
dados <- read.table('tesemaicon.csv',header=T,dec=",",sep="'

# processamento dos dados
dados$Obs=NULL
dados$Ambul=NULL
dados$Sexo = factor(dados$Sexo,levels = c(0,1))
dados$Queixa = factor(dados$Queixa,levels = ¢(0,1))

#escalonamento dos dados
dadosl,1]=scale(dados][,1])
dadosl,3]=scale(dados][,3])
dadosl,5:16]=scale(dados][,5:16])

#codificacao da classe
dados$Suspeitos = factor(dados$Suspeitos,levels = c(0,1))

#instalacdo de pacotes

#install.packages('e1071")
library(e1071)
#install.packages(‘rpart’)
library(rpart)
#install.packages('randomForest")
library(randomForest)
#install.packages(‘class')
library(class)
#install.packages(‘caTools")
library(caTools)
#install.packages("caret")
library(caret)

#1naiveBayes
resultados1000=c( )
for(i in 1:1000)

set.seed(i)

divisao=sample.split(dados$Suspeitos, SplitRatio=0.70)
dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)
dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)

classificadorl=naiveBayes(x=dados_treino[-17],y=dados_treino$Suspeitos)

previsoesl=predict(classificadorl,newdata=dados_teste[-17])
matriz_confusaol = table(dados_teste[,17],previsoesl)
t=confusionMatrix(matriz_confusaol)

MC=t$table

all=MCJ1,1]

79



al2=MC[1,2]

a21=MC[2,1]

a22=MC[2,2]

acuracia=(all+a22)/74

print(acuracia)
resultados1000=c(resultados1000,acuracia)

}

for(i in 1:1000)

{
cat(resultados1000[i])
cat(\n")

:.:‘-v—'

resultados1000=c( )
for(i in 1:1000)

set.seed(i)
divisao=sample.split(dados$Suspeitos,SplitRatio=0.70)
dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)
dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)
classificadorl=naiveBayes(x=dados_treino[-17],y=dados_treino$Suspeitos)
previsoesl=predict(classificadorl,newdata=dados_teste[-17])
matriz_confusaol = table(dados_teste[,17],previsoesl)
t=confusionMatrix(matriz_confusaol)
MC=t$table
all=MCJ[1,1]
al2=MC[1,2]
a21=MCJ2,1]
a22=MCJ2,2]
sens=all/(all+a2l)

print(sens)
resultados1000=c(resultados1000,sens)

}

for(i in 1:1000)

{
cat(resultados1000[i])
cat(\n’)

H

resultados1000=c( )
for(i in 1:1000)

set.seed(i)
divisao=sample.split(dados$Suspeitos,SplitRatio=0.70)
dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)
dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)
classificadorl=naiveBayes(x=dados_treino[-17],y=dados_treino$Suspeitos)
previsoesl=predict(classificadorl,newdata=dados_teste[-17])
matriz_confusaol = table(dados_teste[,17],previsoesl)
t=confusionMatrix(matriz_confusaol)

MC=t$table

all=MCJ1,1]

al2=MCJ1,2]

a21=MCJ[2,1]

a22=MCJ[2,2]

especif=a22/(al2+a22)

print(especif)

resultados1000=c(resultados1000,especif)
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}

for(i in 1:1000)

{
cat(resultados1000Vi])
cat(\n")

}

#2arvore de decisao------------------

resultados1000=c( )

for(i in 1:1000)

{
set.seed(i)
divisao=sample.split(dados$Suspeitos,SplitRatio=0.70)
dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)
dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)
classificador2=rpart(formula = Suspeitos~.,data=dados_treino)
previsoes2 = predict(classificador2, newdata = dados_teste[-17], type = 'class')
matriz_confusao?2 = table(dados_teste[, 17], previsoes?)
t=confusionMatrix(matriz_confusao?2)
MC=t$table
all=MC[1,1]
al2=MC[1,2]
a21=MC[2,1]
a22=MC[2,2]

acuracia=(all+a22)/74
print(acuracia)
resultados1000=c(resultados1000,acuracia)

}

for(i in 1:1000)

{
cat(resultados1000[i])
cat(\n")

H

resultados1000=c( )
for(i in 1:1000)

set.seed(i)

divisao=sample.split(dados$Suspeitos, SplitRatio=0.70)
dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)
dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)
classificador2=rpart(formula = Suspeitos~.,data=dados_treino)
previsoes2 = predict(classificador2, newdata = dados_teste[-17], type = 'class)
matriz_confusao2 = table(dados_teste[,17],previsoes2)
t=confusionMatrix(matriz_confusao?2)

MC-=t$table

all=MCJ1,1]

al2=MCJ[1,2]

a21=MCJ[2,1]

a22=MC|2,2]

sens=all/(all+a2l)

print(sens)

resultados1000=c(resultados1000,sens)

}

for(i in 1:1000)

{
cat(resultados1000[i])
cat(\n")
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!

resultados1000=c( )

for(i in 1:1000)

{
set.seed(i)
divisao=sample.split(dados$Suspeitos,SplitRatio=0.70)
dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)
dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)
classificador2=rpart(formula = Suspeitos~.,data=dados_treino)
previsoes2 = predict(classificador2, newdata = dados_teste[-17], type = 'class')
matriz_confusao?2 = table(dados_teste[,17],previsoes?2)
t=confusionMatrix(matriz_confusao2)
MC=t$table
all=MC[1,1]
alz2=MC[1,2]

a21=MC[2,1]
a22=MC[2,2]
especif=a22/(al2+a22)
print(especif)
resultados1000=c(resultados1000,especif)

}

for(i in 1:1000)

{
cat(resultados1000Ji])
cat(\n")

}

#3randomForest------------------

resultados1000=c( )

for(i in 1:1000)

{
set.seed(i)
divisao=sample.split(dados$Suspeitos, SplitRatio=0.70)
dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)
dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)
classificador3 = randomForest(x = dados_treino[-17], y = dados_treino$Suspeitos, ntree = 20)
previsoes3 = predict(classificador3, newdata = dados_teste[-17])
matriz_confusao3 = table(dados_teste[,17], previsoes3)
t=confusionMatrix(matriz_confusao3)
MC-=t$table
all=MCJ1,1]
al2=MCJ[1,2]
a21=MCJ[2,1]
a22=MCJ2,2]
acuracia=(all+a22)/74
print(acuracia)
resultados1000=c(resultados1000,acuracia)

}

for(i in 1:1000)

{
cat(resultados1000[i])

cat('\n")

!

resultados1000=c( )
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for(i in 1:1000)
{
set.seed(i)
divisao=sample.split(dados$Suspeitos,SplitRatio=0.70)
dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)
dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)
classificador3 = randomForest(x = dados_treino[-17], y = dados_treino$Suspeitos, ntree = 20)
previsoes3 = predict(classificador3, newdata = dados_teste[-17])
matriz_confusao3 = table(dados_teste[,17],previsoes3)
t=confusionMatrix(matriz_confusao3)
MC=t$table
all=MC[1,1]
al2=MC[1,2]
a21=MC[2,1]
a22=MC[2,2]
sens=all/(all+a21)
print(sens)
resultados1000=c(resultados1000,sens)

}

for(i in 1:1000)

{
cat(resultados1000Ji])
cat(\n")

}

#H

resultados1000=c( )

for(i in 1:1000)

{
set.seed(i)
divisao=sample.split(dados$Suspeitos,SplitRatio=0.70)
dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)
dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)
classificador3 = randomForest(x = dados_treino[-17], y = dados_treino$Suspeitos, ntree = 20)
previsoes3 = predict(classificador3, newdata = dados_teste[-17])
matriz_confusao3 = table(dados_teste[,17],previsoes3)
t=confusionMatrix(matriz_confusao3)
MC=t$table
all=MCJ[1,1]
al2=MCJ[1,2]
a21=MCJ[2,1]
a22=MCJ2,2]
especif=a22/(al2+a22)
print(especif)
resultados1000=c(resultados1000,especif)

}
for(i in 1:1000)

cat(resultados1000[i])
cat(\n")

resultados1000=c( )
for(i in 1:1000)

set.seed(i)
divisao=sample.split(dados$Suspeitos, SplitRatio=0.70)
dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)
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dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)
previsoes4 = knn(train = dados_treinol[, -17], test = dados_teste[, -17],cl = dados_treinol[, 17], k
= 3)
matriz_confusao4 = table(dados_teste[,17], previsoes4)
t=confusionMatrix(matriz_confusao4)
MC=t$table
all=MC[1,1]
alz2=MC[1,2]
a21=MC[2,1]
a22=MC[2,2]
acuracia=(all+a22)/74
print(acuracia)
resultados1000=c(resultados1000,acuracia)
}
for(i in 1:1000)
{
cat(resultados1000[i])
cat(\n")
}

#H

resultados1000=c( )
for(i in 1:1000)

set.seed(i)

divisao=sample.split(dados$Suspeitos,SplitRatio=0.70)

dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)

dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)

previsoes4 = knn(train = dados_treinol[, -17], test = dados_teste][, -17],cl = dados_treinol[, 17], k
=3)

matriz_confusao4 = table(dados_teste[,17], previsoes4)

t=confusionMatrix(matriz_confusao4)

MC-=t$table

all=MCJ[1,1]

al2=MCJ[1,2]

a21=MCJ2,1]

a22=MC|2,2]

sens=all/(all+a2l)

print(sens)

resultados1000=c(resultados1000,sens)

}

for(i in 1:1000)

{
cat(resultados1000[i])
cat(\n")

}

#H

resultados1000=c( )
for(i in 1:1000)

set.seed(i)

divisao=sample.split(dados$Suspeitos, SplitRatio=0.70)

dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)

dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)

previsoes4 = knn(train = dados_treino[, -17], test = dados_teste][, -17],cl = dados_treino[, 17], k
= 3)

matriz_confusao4 = table(dados_teste[,17], previsoes4)
t=confusionMatrix(matriz_confusao4)
MC=t$table



all=MCJ[1,1]
al2=MCJ[1,2]
a21=MCJ[2,1]
a22=MCJ[2,2]
especif=a22/(al2+a22)
print(especif)
resultados1000=c(resultados1000,especif)

}

for(i in 1:1000)

{
cat(resultados1000[i])
cat('\n’)

}

#5regressao logistica------------------

resultados1000=c( )

for(i in 1:1000)

{
set.seed(i)
divisao=sample.split(dados$Suspeitos,SplitRatio=0.70)
dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)
dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)
classificador5 = gim(formula = Suspeitos ~ ., family = binomial, data = dados_treino)
probabilidades = predict(classificador5, type = 'response’, newdata = dados_teste[-17])
previsoesb5 = ifelse(probabilidades > 0.5, 1, 0)
matriz_confusao5 = table(dados_teste[,17], previsoesb)
t=confusionMatrix(matriz_confusaob)
MC-=t$table
all=MCJ[1,1]
al2=MC[1,2]
a21=MCJ[2,1]
a22=MCJ2,2]
acuracia=(all+a22)/74
print(acuracia)
resultados1000=c(resultados1000,acuracia)

}

for(i in 1:1000)

{
cat(resultados1000[i])
cat(\n’)

}

#H

resultados1000=c( )
for(i in 1:1000)

set.seed(i)

divisao=sample.split(dados$Suspeitos,SplitRatio=0.70)

dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)

dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)

classificador5 = gim(formula = Suspeitos ~ ., family = binomial, data = dados_treino)

probabilidades = predict(classificadorb, type = 'response’, newdata = dados_teste[-17])

previsoes5 = ifelse(probabilidades > 0.5, 1, 0)

matriz_confusao5 = table(dados_teste[,17], previsoes5)

t=confusionMatrix(matriz_confusao5)

MC=t$table

all=MCJ[1,1]

al2=MCJ1,2]

a21=MCJ[2,1]

a22=MCJ2,2]



sens=all/(all+a21)
print(sens)
resultados1000=c(resultados1000,sens)

}
for(i in 1:1000)

cat(resultados1000[i])
cat(\n")
}

#

resultados1000=c( )
for(i in 1:1000)
{
set.seed(i)
divisao=sample.split(dados$Suspeitos,SplitRatio=0.70)
dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)
dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)
classificador5 = glm(formula = Suspeitos ~ ., family = binomial, data = dados_treino)
probabilidades = predict(classificador5, type = 'response’, newdata = dados_teste[-17])
previsoesb = ifelse(probabilidades > 0.5, 1, 0)
matriz_confusao5 = table(dados_teste[,17], previsoes5)
t=confusionMatrix(matriz_confusaob)
MC=t$table
all=MC[1,1]
al2=MC[1,2]
a21=MCJ[2,1]
a22=MCJ2,2]
especif=a22/(al2+a22)
print(especif)
resultados1000=c(resultados1000,especif)

}

for(i in 1:1000)

{
cat(resultados1000[i])
cat(\n’)

}

#RNA

install.packages(*h20")
library(h20)
resultados1000=c( )
for(i in 1:1000)
{
set.seed(i)
divisao=sample.split(dados$Suspeitos, SplitRatio=0.70)
dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)
dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)
classificador7=h20.deeplearning(y='Suspeitos',training_frame = as.h2o(dados_treino),
activation="Rectifier’,
hidden=c(9),
epochs=1000)
previsoes7=h2o.predict(classificador7,newdata=as.h2o(dados_teste[-17]))
previsoes7=(previsoes7>0.5)
previsoes7=as.vector(previsoes7)
matriz_confusao7 = table(dados_teste[,17],previsoes?)
t=confusionMatrix(matriz_confusao7)
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MC=t$table

all=MC[1,1]

al2=MC[1,2]

a21=MC[2,1]

a22=MC[2,2]

acuracia=(all+a22)/74

print(acuracia)
resultados1000=c(resultados1000,acuracia)

}

for(i in 1:1000)

{
cat(resultados1000[i])
cat(\n")

}

#

resultados1000=c( )
for(i in 1:1000)
{
set.seed(i)
divisao=sample.split(dados$Suspeitos,SplitRatio=0.70)
dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)
dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)
classificador7=h20.deeplearning(y="'Suspeitos',training_frame = as.h2o(dados_treino),
activation='Rectifier’,
hidden=c(9),
epochs=1000)
previsoes7=h2o.predict(classificador7,newdata=as.h2o(dados_teste[-17]))
previsoes7=(previsoes7>0.5)
previsoes7=as.vector(previsoes?)
matriz_confusao? = table(dados_teste[,17],previsoes?)
t=confusionMatrix(matriz_confusao?)
MC=t$table
all=MCJ[1,1]
al2=MCJ[1,2]
a21=MCJ2,1]
a22=MC|2,2]
sens=all/(all+a2l)
print(sens)
resultados1000=c(resultados1000,sens)

}

for(i in 1:1000)

{
cat(resultados1000[i])
cat(\n")

}

#H

resultados1000=c( )
for(i in 1:1000)

set.seed(i)
divisao=sample.split(dados$Suspeitos, SplitRatio=0.70)
dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)
dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)
classificador7=h20.deeplearning(y='Suspeitos',training_frame = as.h2o(dados_treino),
activation='Rectifier’,
hidden=c(9),

87



epochs=1000)
previsoes7=h2o.predict(classificador7,newdata=as.h2o(dados_teste[-17]))
previsoes7=(previsoes7>0.5)
previsoes7=as.vector(previsoes7)
matriz_confusao? = table(dados_teste[,17],previsoes?)
t=confusionMatrix(matriz_confusao?)
MC=t$table
all=MC[1,1]
al2=MC[1,2]
a21=MC[2,1]
a22=MC[2,2]
especifc=a22/(al2+a22)
print(especific)
resultados1000=c(resultados1000,especific)

}

for(i in 1:1000)

{
cat(resultados1000[i])
cat(\n")

getwd()

setwd("'C:/Users/maicon.galdino/Desktop")

dados <- read.table(‘acuracia.csv',header=T,dec="",sep=";")
attach(dados)

RF <- dados$RF

AC <- dados$AC

knn <- dados$kNN

RL <- dados$RL

NB <- dados$NB

RNA <- dados$RNA

boxplot(dados,xlab="modelos de classifica¢do",ylab="acuracia")
summary(dados)

sd(RF)

sd(AC)

sd(knn)

sd(RL)

sd(NB)

sd(RNA)

CV = 100*sd(RF)/mean(RF)
Ccv

CV = 100*sd(AC)/mean(AC)
Ccv

CV = 100*sd(knn)/mean(knn)
CcVv

CV = 100*sd(RL)/mean(RL)
CcVv

CV = 100*sd(NB)/mean(NB)
CcVv
CV=100*sd(SVM)/mean(RNA)
Ccv

#comparacao de diferentes numeros de arvores na RF
dados? <- read.table('random_forest.csv',header=T,dec=".",sep=";")
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attach(dados?2)

RF10 <- dados2$RF10
RF20 <- dados2$RF20
RF30 <- dados2$RF30
RF40 <- dados2$RF40

boxplot(dados2,xlab="RF com diferentes nimero de arvores",ylab="acuréacia")

summary(dados2)
sd(RF10)
sd(RF20)
sd(RF30)
sd(RF40)

#comparacao de diferentes valores de k no KNN
dados3 <- read.table('dados3.csv',header=T,dec=".",sep=";'

attach(dados3)

knnl <- dados3$knnil
knn3 <- dados3%$knn3
knn5 <- dados3$knn5
knn7 <- dados3$knn7
knn9 <- dados3%$knn9

boxplot(dados3,xlab="diferentes valores de k",ylab="acuracia")

summary(dados3)
sd(knnl)
sd(knn3)
sd(knnb)
sd(knn7)
sd(knn9)

1
#Ajustando o modelo de regresséao logistica para a amostra 566

getwd()
setwd("C:/Users/maicon.galdino/Desktop")

#install.packages("caret",dependencies = c("Depends","Suggests"))
library(caTools)

#leitura dos dados
dados <- read.table('tesemaicon_1.csv',header=T,dec=",",sep=";")

# processamento dos dados
dados$Queixa = factor(dados$Queixa,levels = c(0,1))

#codificacao da classe
dados$Suspeitos = factor(dados$Suspeitos,levels = ¢(0,1))

set.seed(566)

divisao=sample.split(dados$Suspeitos, SplitRatio=0.70)
dados_treino=subset(dados,divisao==TRUE)
dados_teste=subset(dados,divisao==FALSE)

fit. model = gim(formula = Suspeitos ~ ., family = binomial, data = dados_treino)
summary (fit. model)

probabilidades = predict(fit. nodel, type = 'response’, newdata = dados_teste[-5])
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previsoes = ifelse(probabilidades > 0.5, 1, 0)
matriz_confusao = table(dados_teste[,5], previsoes)
print(matriz_confusao)

MC=matriz_confusao

MC

all=MCJ1,1]

al2=MCJ[1,2]

a21=MCJ2,1]

a22=MCJ2,2]

acuracia=(all+a22)/74

print(acuracia)

sens=all/(all+a21)

print(sens)

especif=a22/(al2+a22)

print(especif)

#
#

par(mfrow=c(1,1))
X <- model.matrix(fit. model)
n <- nrow(X)
p <- ncol(X)
w <- fit. mnodel$weights
W <- diag(w)
H <- solve(t(X)%*%W%*%X)
H <- sqrt(W)%*%X%*%H%*%t(X)%*%sqrt(W)
h <- diag(H)
td <- resid(fit. model,type="deviance")/sqrt(1-h)
e <- matrix(0,n,100)
#
for(i in 1:100){
dif <- runif(n) - fitted(fit.model)
dif[dif >=0]<-0
dif[dif<0] <- 1
nresp <- dif
fit <- gim(nresp ~ X, family=binomial)
w <- fitbweights
W <- diag(w)
H <- solve(t(X)%*%W %*%X)
H <- sqrt(W)%*%X%*%H%*%t(X)%*%sqrt(W)
h <- diag(H)
el,i] <- sort(resid(fit,type="deviance")/sqrt(1-h))}
#
el <- numeric(n)
e2 <- numeric(n)
#
for(i in 1:n){
eo <- sort(e[i,])
el[i] <- (eo[2]+e0[3])/2
e2[i] <- (eo[97]+e0[98])/2}
#
med <- apply(e,1,mean)
faixa <- range(td,el,e2)
par(pty="s")
ggnorm(td,xlab="Percentil da N(0,1)",
ylab="Componente do Desvio", ylim=faixa, pch=16, main="")
#
par(new=TRUE)
#



par(new=TRUE)
ggnorm(med,axes=F,xlab="", ylab="", type="1",ylim=faixa,|lty=2, main="")
#H H

kes
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