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PREFACIO

Havia tempos que planejavamos propor uma disciplina para o Programa
de Pés-Graduagdo em Estatistica (PPGEst-UFRGS), ao nivel de mestrado,
tratando de aspectos estatisticos associadas a técnicas de machine learning.
Tinhamos a ideia de um curso orientado para a discussao dos aspectos teoricos
de machine learning, da teoria assintética por tras desses modelos e de suas
intersecgdes e ramificagbes com a estatistica.

Durante o ano de 2019, os Programas de Pés-Graduagdo em Matematica
e Matematica Aplicada (PPGMat e PPGMap) da UFRGS planejavam uma
segunda edicdo de seu programa de verdo, que havia ocorrido nos meses de
janeiro e fevereiro daquele ano no Instituto de Matemética e Estatistica (IME) da
UFRGS, com grande sucesso. Contando com o aval do PPGEst, propomos uma
parceria entre o PPGEst, o PPGMat e o PPGMap para a realizagéo do programa
do verdo. Vimos nesta parceria a possibilidade de ofertar a disciplina de machine
learning que planejavamos. Apo6s alguma discusséo e muita preparag¢do nascia a
disciplina de Machine Learning e Modelagem Estatistica que idealizamos.

Aprocura pelo curso foi bastante forte, motivada talvez pelo assunto, talvez
pela pouca oferta de programas de veréo voltados a estatistica naquele ano.
Apo6s um dificil processo, dada a procura altamente qualificada que recebemos,
selecionamos 35 candidatos das mais variadas areas, como estatistica, ma-
temética, fisica, ciéncias da computacdo, engenharia, economia, quimica, entre
outras e também com a mais variada formagéo, como graduandos, mestrandos,
doutorandos e profissionais do mercado. No inicio de 2020 iniciAvamos o curso
de verdo em meio a noticias vindas da China sobre uma variante do virus da
COVID que estava causando preocupagoes. Felizmente, o curso procedeu sem
incidentes. Porém, poucas semanas ap0s terminado o curso de verdo, a COVID
19 chegava com toda a forga ao Brasil...

A avaliacdo do curso foi um trabalho proposto para ser feito em grupos
com temética livre, onde os participantes deveriam escolher e analisar dados
disponiveis livremente na internet, utilizando alguma das técnicas aprendidas
durante o curso. As avaliagbes se dariam através de um relatério em formato
de artigo e de uma apresentacao. O resultado das avaliagdes foi tdo bom que
decidimos conjuntamente com os alunos, editar um livro com os artigos, ap6s a
devida formatacgéo, correcoes e sugestdes dadas por nos.

Assim nasceu o presente livro. Os artigos aqui presentes representam
de forma muito fiel a qualidade dos trabalhos apresentados no curso. Frisamos
que os artigos foram apenas revisados por nés, ndo tendo passado por uma
revisdo por pares como normalmente seriam, caso submetidos para publicacao
em revistas especializadas. A maioria das mudancgas, correcdes e sugestdes

feitas por nos foram relacionadas a formatagdo, apresentacgéo e linguagem.
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Agradecemos imensamente a todos os participantes pelo empenho
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IDENTIFICACAO DO PERFIL SOCIOPSICOLOGICO DE
USUARIOS DE DROGAS

Albertine Weber Carneirof
Instituto de Fisica - UFRGS

Eduardo Gressler Brock
Programa de Po6s-Graduagdo em Fisica - UFRGS

Mayara Bello Soares
Instituto de Matematica e Estatistica - UFRGS

Tais Loureiro Bellini
Programa de P6s-Graduagéo em Estatistica - UFRGS

RESUMO: Este trabalho tem como objetivo avaliar os principais fatores que identificam o
perfil sociopsicologico de usuérios de drogas. Para tal, realizou-se a anélise de problemas
de classificacdo quanto ao uso de quatro drogas: alcool, cannabis, ecstasy e um grupo
de drogas estimulantes (cocaina, crack e anfetamina). O uso dessas drogas foi avaliado
em relagdo a caracteristicas sociais e psicologicas dos individuos por meio do uso de dois
algoritmos de machine learning: regresséo logistica e arvores de decisdo. Os resultados
obtidos permitem tracar um perfil para o usuario de drogas com acurécia e sensibilidade
consideradas satisfatorias.

PALAVRAS-CHAVE: Uso de Drogas, Machine Learning, Classificagéo, Regresséo Logistica
e Arvore de Decisao.

1.1 INTRODUCAO

Avaliar o potencial risco do consumo individual de drogas, ilicitas ou ndo, é um problema
de saude publica: além dos danos que podem ser causados a saude pelo seu simples
uso, as drogas (em particular, as ilicitas) podem implicar em severas consequéncias para
a sociedade, como o surgimento de redes de trafico ou sujeitando os seus usuarios a
viverem em condicoes vulneraveis. Embora muitas vezes as consequéncias possam ser
potencializadas ao individuo em questéo, o uso de drogas € entendido como um fenémeno
nao isolado e frequentemente relacionado a certos grupos comportamentais pelo senso
comum (Fehrman et al., 2015b). Por conta desse fato, muitos estudos tentam abordar o
consumo de drogas de forma a identificar quais séo esses grupos de risco, de maneira a
desenvolver politicas publicas mais direcionadas a esses individuos.

Motivados por esse panorama e por considerarmos essa questdo relevante para
sociedade atual, a modelagem do uso de drogas foi escolhida pelo grupo como tematica para
o presente trabalho. Nele, iremos abordar diferentes técnicas estatisticas de classificacéo

Identificagdo do Perfil Sociopsicolégico de Usuérios de Drogas



com o objetivo de encontrar caracteristicas demograficas e de personalidade dos individuos
que estejam associadas ao uso de drogas. Para tal, sera utilizado um conjunto de dados
disponivel em Fehrman et al. (2015a) resultantes de uma pesquisa realizada online sobre
o tema, que serviu de base para um extenso trabalho com énfase na &area da psicologia
acerca do tema (Fehrman et al., 2015b).

Seréo avaliadas apenas trés drogas do conjunto relacionado pela pesquisa, além
de um grupo de drogas especificas. As drogas foram escolhidas representando drogas
licitas e ilicitas, sendo elas: alcool, maconha (cannabis), ecstasy e um grupo de drogas
estimulantes: cocaina, crack e anfetamina. Para a separagéo dos grupos, foi observado
o desfecho de usuario e ndo usuario de cada droga, considerando usuarios aqueles que
fizeram uso da determinada substancia em um periodo inferior a um ano até o momento da
realizagdo da pesquisa.

As andlises foram feitas separadamente para cada droga e para o grupo, dado
que as distribuicdes nos atributos estudados pela pesquisa diferem consideravelmente
e supondo que diferentes perfis comportamentais podem ser encontrados dependendo
da droga avaliada. As técnicas aplicadas foram regressao logistica e Arvore de deciséo,
obtendo resultados satisfatorios na faixa dos 70% de acuracia na classificagcdo. Os modelos
resultantes foram avaliados principalmente de acordo com os critérios de acuréacia e de
sensibilidade: enquanto o primeiro mede a taxa de acerto do ajuste, o segundo mede a
capacidade do algoritmo de identificar corretamente os usuérios de drogas, que séo o foco
do trabalho.

1.2 DESCRICAO DOS DADOS

A base de dados foi coletada a partir de uma pesquisa anénima online, realizada entre
marco de 2011 e marco de 2012. A amostra foi obtida utilizando a amostragem por bola
de neve e nao foi possivel identificar se havia um publico alvo definido previamente pela
pesquisa. Foram obtidas 2051 respostas, das quais 166 foram retiradas do banco por
estarem mal preenchidas, totalizando 1885 observacdes restantes. A base de dados é
constituida por 32 variaveis, sendo a primeira, ID, apenas a ordenagdo da resposta na
pesquisa. Dentre as restantes, 12 estdo associadas com fatores sociais e comportamentais.
Sao elas: idade, género, educacao, pais, neuroticismo, extroversao, abertura, socializagéo,
conscienciosidade, impulsividade e busca por sensacoes.

As demais 19 variaveis séo ligadas ao uso das diferentes substancias consideradas
no estudo, a saber: Alcool, Anfetamina, Nitritos de Alquila, Benzodiazepina, Cafeina,
Cannabis, Chocolate, Cocaina, Crack, Ecstasy, Heroina, Ketamina, Legal Highs,
LSD, Metadona, Cogumelos, Nicotina, Semeron e Inalantes (VSA), onde as substéncias
em destaque sdo as variaveis utilizadas no presente estudo. Todos os respondentes
classificaram o uso de cada uma das substancias listadas acima em 7 possiveis categorias,
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de acordo com a frequéncia de seu uso: nunca usou, usou ha mais de uma década, usou
na Ultima década, no Gltimo ano, no Gltimo més, na Ultima semana ou no ultimo dia. Uma
caracteristica importante de ser ressaltada sobre essa pesquisa € que, devido a forma
como a pesquisa foi conduzida, o banco de dados gerado mostrou-se extremamente
viesado. Em sua maioria, as respostas foram de pessoas de nivel educacional elevado,
brancas e residentes ou do Reino Unido ou dos EUA, e a propor¢éo de usuarios de drogas
ilegais na amostra é bem mais elevada do que de fato existe entre as populagdes gerais.

1.2.1 Tracos de Personalidade (NEO-FFI-R)

A pesquisa utilizou o teste de tracos de personalidade NEO-FFI-R, um questionario
composto por 60 itens pontuados de 1 (discordo fortemente) a 5 (concordo fortemente).
O questionario permite avaliar as cinco dimensdes basicas da personalidade através do
modelo de cinco grandes fatores (Big Five Factors - modelo amplamente utilizado pela
comunidade da area da psicologia desde a década de 1930): neuroticismo, extroverséo,
abertura, socializacdo, conscienciosidade. A Figura 1.1 apresenta uma representagcéo
esquematica dos cinco fatores, juntamente de alguns comportamentos previstos para
pessoas com pontuagdes altas e baixas associadas a cada fator.

Abaixo uma breve descricéo de cada tragco de personalidade definido no modelo de
cinco grandes fatores, conforme Faria (2014):

*  Neuroticismo (N) - Mede a instabilidade emocional. Pessoas com pontuacdes
altas nessa escala tendem a ser ansiosas, inibidas, melancélicas e dotadas de
baixa autoestima. J& as que obtém baixa pontuacéo tendem a ser de facil trato,
otimistas e dotadas de boa estima consigo mesmas;

«  Extroversdo (E) - E a mais ampla das cinco dimensées. Mede a sensacéo
de bem-estar, o nivel de energia e a habilidade nas relagdes interpessoais.
Pontuagdes elevadas significam afabilidade, sociabilidade e capacidade de se
impor. Baixas indicam introversao, reserva e submissao;

+  Abertura (O) - Pessoas com pontuagdes elevadas gostam de novidades e ten-
dem a ser criativas. Na outra ponta da escala estdo os convencionais e ordei-
ros, os que gostam da rotina e tém senso agucado do certo e do errado;

+  Socializacao (A) - Refere-se ao modo como nos relacionamos com os outros.
Muitos pontos indicam uma pessoa compassiva, amistosa e calorosa. Na outra
extremidade estao os retraidos, criticos e egocéntricos;

+ Conscienciosidade (C) - Mede o grau de concentracdo. Aqueles com altas
pontuacdes apresentam grande motivacéo, sdo disciplinados, comprometidos
e confiaveis. Os que apresentam resultados baixos séo indisciplinados e se
distraem facilmente.
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Apesar dos scores possuirem resultados discretos, eles com frequéncia séo
agrupados em categorias: scores abaixo de 35 sdo categorizados como “Very Low”, entre

35 e 45 eles sado considerados “Low”, entre 45 e 55 temos os scores “Average”, entre 55 e
65 temos “High” e acima de 65 possuimos scores na faixa “Very High”.
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Personality Structure: Emergence of the Five-Factor Model

Figura 1.1: Os cinco grandes fatores de personalidade.

Fonte: J.M. Digman, “personality structure emergence of the five factor model”
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1.2.2 Alteracoes nos dados

Os atributos que podem ser utilizados para classificar 0 uso de drogas sao os 12 fatores
sociais e comportamentais listados anteriormente. Desses 12, dois atributos, impulsividade
e busca por sensacgdes, foram desconsiderados pela falta de embasamento teérico acerca
do assunto pelos membros do grupo e de referéncias confiaveis quanto a classificagéo dos
mesmos. Dessa forma, restam 10 atributos que podem ser divididos em 2 grupos: o grupo
de indicadores sociais, composto por Idade, Género, Educacao, Pais e Etnia, e o grupo
de indicadores comportamentais, composto pelos 5 Scores do NEO-FFI-R (N, E, O, A, C).
Para ambos os grupos, analisamos a distribuicdo de cada variavel entre seus diferentes
niveis, para decidir se todas as variaveis entrariam na analise e se era necessario alterar

algumas categorias.

Indicadores Sociais

Os resultados da anélise de distribuicao para os Indicadores Sociais podem ser observados
na Figura 1.2. A partir dessa analise, foi possivel observar que dois indicadores sociais
apresentavam uma concentrag@o excessiva em categorias especificas: Pais concentra-se
em torno de dois niveis (UK 55% e USA 30%), enquanto Etnia esta totalmente concentrada
no nivel “White” (Populag¢éo Branca tem 91% contra apenas 9% dos demais). Deste modo,
optou-se por retirar a priori ambas as variaveis das andlises realizadas, a fim de nao
prejudicar os resultados obtidos.

Dos 3 indicadores sociais remanescentes, apenas género possui uma distribuicao
bem balanceada. Para Idade, ha uma concentragéo de individuos na faixa de 18 a 24 anos
e 25 a 34 anos, compondo mais de 50% da amostra. Na variavel educacgéo, observa-se
a moda de individuos na categoria de estudantes sem diploma, com maior concentragdo
de respondentes nas classe de cursos profissionalizantes a diploma de mestrado. Para
podermos lidar melhor com essas variaveis, optou-se por agrupar algumas categorias: em
Idade, as categorias “45-54”, “65-64” e “65+” foram agrupadas de maneira a criarmos a
categoria “45+”. Para educacao, as categorias “Left School before 16 years”, “Left School
at 16 years”, “Left School at 17 years” e “Left School at 18 years” foram todas agrupadas
para criar a categoria “Left School”. Além disso, as categorias “Doctorate degree” e
“Masters degree” foram agrupadas na categoria “Graduate degree”. As demais categorias
se mantiveram inalteradas.
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Figura 1.2: Distribuicéo dos Indicadores Sociais: (a) idade, (b) género, (c) pais, (d) etnia e (e)

educacéo.

Indicadores Comportamentais

Os 5 indicadores comportamentais foram agrupados nas categorias de “Very Low” até “Very

High” definidas anteriormente na Secdo 1.2.1 e tiveram suas distribuicdes observadas.

Apesar de eles também apresentarem concentracdo em torno de algumas categorias

especificas, optou-se por ndo aplicar nenhuma transformacgéo sobre eles, devido ao fato

de serem indicadores psicologicos pré-definidos e o grupo n&o possuir conhecimento

suficiente da area para realizar outros agrupamentos. As distribuicdes de cada Score

podem ser observadas na Figura 1.3.
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Figura 1.3: Distribuicdo dos Indicadores Comportamentais: (a) Neuriticismo, (b) extroversao, (c)
abertura, (d) socializagdo e (e) conscienciosidade.

Exclusao de Observacoes

Além das transformacbes nas variaveis, foram excluidas 8 entradas pertencentes a
usuarios que responderam que ja haviam utilizado em qualquer momento “Semeron”, uma
droga ficticia incluida no estudo para identificar participantes da pesquisa cujas respostas

nao fossem confiaveis.

Definicao das Variaveis Respostas

Por fim, a Gltima transformacg&o na base de dados foi realizada em relagcéo as drogas: ao
invés de trabalhar com as 19 drogas listadas e com as 7 categorias diferentes de cada
uma delas, optou-se por escolher subgrupos para a andlise. Em primeiro lugar, decidiu-
se trabalhar com um problema de classificagéo binéaria - ou seja, apenas classificar se o
individuo € usuario ou ndo-ustario de uma certa droga. Para tal, as categorias de “nunca
usou”, “usou ha mais de uma década” e “usou na ultima década” foram consideradas

como “Nao Usuarios”, enquanto as categorias “usou no ultimo ano”, “usou no ultimo més”,
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“usou na ultima semana” e “usou no ultimo dia” foram consideradas como “Usuarios”. Essa
escolha foi feita por considerarmos que a utilizagédo de drogas no periodo de um ano é uma
janela razoavel para considerar um individuo como usuério, enquanto o periodo de uma
década (que seria o préximo agrupamento possivel) ja € amplo demais.

Em uma segunda etapa, escolheu-se subconjuntos das 19 drogas para serem
analisados. Para tal, realizamos a escolha das drogas baseada em dois critérios: presenca
razoavel de usuarios da droga na base (ja considerando o periodo de 1 ano) e popularidade
da droga no Brasil (alguma das drogas listadas na pesquisa sdo mais disseminadas no
exterior, sendo pouco conhecidas no Brasil). Dessa forma, foram definidos 4 problemas
de classificagdo diferentes: um envolvendo o uso de uma droga licita - alcool, um para
uma droga ilicita com distribuicdo bem balanceada - maconha, um para uma droga ilicita
com uma distribuicdo ndo tao balanceada (70% - 30%) - ecstasy e um para um conjunto
de drogas agrupadas por possuirem efeito estimulante - cocaina, crack e anfetamina. A
distribuicdo entre usuarios e ndo usuarios para cada um desses 4 problemas podem ser
observadas na Figura 1.4.
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Alcohol User Cannabis User
(a) Alcool (b) Maconha (Cannabis)
o Non-User User o Non-User User
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(c) Ecstasy (d) Drogas Estimulantes

Figura 1.4: Distribuicdo dos usuarios de drogas. (a) alcool, (b) maconha, (c) ecstasy e (d) drogas
estimulantes.
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1.2.3 Resumo dos dados

Ao final de todo esse processo de transformacgbes, obtivemos uma base de 1877
observagdes de 12 variaveis, sendo 8 delas atributos (3 indicadores sociais - idade,
género, educacéo - e 5 indicadores comportamentais - neuroticismo, extroversao, abertura,
socializagéo e conscienciosidade) e 4 respostas sobre o uso de diferentes drogas - alcool,
maconha (cannabis), ecstasy e o grupo de drogas estimulantes, composto por cocaina,
crack e anfetamina.

No Apéndice sao apresentadas as Tabelas 1.38 e 1.39 que resumem as informagdes
a respeito dos respondentes da pesquisa. Nessas tabelas sdo descritas as frequéncias e
propor¢des de cada classe considerando o desfecho para cada droga ou grupo de drogas,

ja considerando todas as transformacoes realizadas.

1.3 METODOS UTILIZADOS

O objetivo desde estudo é criar um classificador que, baseado nas variaveis descritas na
Secéao 1.2, identifique a qual grupo um determinado individuo pertence, se usuario ou nao
de determinada droga ou do grupo de drogas.

Foram avaliados dois métodos de classificacdo: regresséo logistica e Arvore de
decisdo. Em cada método, para cada droga ou grupo de drogas, foi avaliada a possibilidade
de reduzir o nimero de variaveis independentes de forma a manter ou melhorar o resultado.
Os modelos finais de cada método serdo apresentados e analisados, visando identificar
perfis de usuarios. Ao final, serdo comparados os métodos para definir qual sera melhor de
acordo com métricas de acurécia e sensibilidade padréo.

Para ambos os métodos, dividimos a amostra em treinamento (85% das observacoes)
e teste (15% das observacoes) utilizando a funcao createDataPartition do pacote caret do
R (verséo 3.6.2) para garantir distribuicdes similares. A semente utilizada nessa separacao
foi 205650. Os codigos detalhados de todos os métodos aplicados podem ser conferidos
no repositério do Github utilizado pelo grupo (Bellini et al., 2020).

1.3.1 Regresséo Logistica

Considerando o interesse em avaliar o desfecho dicotdmico de usuarios e nao usuarios, e
buscando entender a relagéo entre a variavel resposta e as demais variaveis independentes,
optou-se por utilizar regresséo logistica. Este € um método comumente aplicado a esse tipo
de modelagem (Araujo and de Montreuil Carmona, 2007) ja que resulta na probabilidade
do individuo pertencer a um determinado grupo, neste caso, o de usuarios de uma ou mais
drogas.

Na estimacéo e avaliacdo do modelo através da regresséo logistica, foi utilizado

0 método stepwise backward para selecionar as variaveis significativas para a predigcao.
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O critério utilizado para a selec¢édo foi o AIC, que considera a qualidade do modelo e a
simplicidade do modelo. Em alguns casos, atribuiu-se pesos as observagbes para buscar
melhores resultados quando a amostra possuia uma distribuicdo desbalanceada de
usuarios e ndo usuarios. Outro ajuste testado, para buscar melhor acuréacia e sensibilidade,
foi a alteracdo do ponto de corte da probabilidade predita ao classificar os individuos como
USUArios ou ndo usuarios.

Na implementacdo do método, foi utilizado o pacote glm do R, que executa
uma gama de modelos lineares, com o parametro family como binomial identificando a
regressao logistica. Para cada droga ou grupo de droga, inicialmente, gerou-se um modelo
utilizando todas as variaveis e obteve-se acuricia e sensibilidade. Em seguida, foi aplicada
a funcao stepAIC do pacote MASS com o parametro backward para identificar o método
para a selecéo de varidveis. No caso das drogas ecstasy, alcool e o grupo de drogas
estimulantes, foi adicionado o pardmetro weight para buscar melhores resultados em
amostras desbalanceadas.

1.3.2 Arvore de Decisao

O modelo de Arvores de Decis&o é um dos mais simples e intuitivos métodos de classificagdo
através de Machine Learning. Focado na interpretabilidade do ajuste, as arvores de Deciséo
possuem esse nome devido ao fato da representacé@o visual do seu processo decisoério
se assemelhar com a estrutura de uma Arvore. Partindo de um Gnico ponto inicial, esse
algoritmo busca classificar uma variavel por meio de um conjunto de atributos que séo
utilizados para gerar uma sequéncia de ramificagbes, de tal forma que no final de cada
ramo esteja a classe escolhida.

Apesar de ser um método com menor capacidade preditiva € com menos robustez
do que varios dos demais algoritmos conhecidos de Machine Learning, as arvores de
decisao possuem um papel importante quando realizamos analises focadas em inferéncia,
pois permitem a criagdo de um modelo de facil compreenséao e interpretacdo. Além disso,
as Arvores de decisdo se destacam por serem um dos métodos que melhor lidam com a
presenca de atributos catego6ricos entre os dados. Por fim, elas possuem uma representacéo
grafica mesmo quando estamos trabalhando com dimensdes maiores do que 3, uma proeza
dificilmente alcangada pela grande maioria dos modelos.

Dessa forma, o uso desse método € facilmente justificavel no presente trabalho:
estamos em busca de um modelo que permita interpretacées e possuimos um conjunto
de dados inteiramente constituido por variaveis categéricas. Para aplica-los, foi usado o
pacote rpart do R, que implementa ideias do modelo conhecido como CART (Classification
and Regression Tree), descrito em 1984 por Breiman et al. (2019). Nessa abordagem, a
arvore comeca a ser construida a partir da variavel que melhor separa os dados em dois

grupos - melhor separagéo, aqui, é definida como a ramificacdo que maximiza a reducao da
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impureza (medida de heterogeneidade) do n6 segundo algum critério (em geral, indice de
Gini ou indice de Informacao). ApOs essa primeira separacao, essas etapas séo repetidas
separadamente para cada subgrupo gerado. O processo segue de forma recursiva até
ndo haver mais melhorias a serem feitas ou até que os subgrupos atinjam um tamanho
minimo. Nesse ponto, a Arvore final é gerada. A partir dela, ainda é possivel aplicar um
procedimento de validagéo cruzada para podéa-la, reduzindo ainda mais o seu tamanho e
a sua complexidade.

Assim, aplicou-se o procedimento acima para as drogas escolhidas utilizando-se a
funcéo rpart com o indice de Gini e tamanho minimo dos subconjuntos como 20 observagoes.
Obteve-se, assim, as matrizes de confusdo e as medidas de acuréacia, sensibilidade e
especificidade do ajuste, além de uma figura representativa da arvore criada. Em todos os
casos, as Arvores geradas foram posteriormente podadas utilizando- se a fungdo prune e
escolhendo-se o parametro de complexidade de tal forma que ele estivesse associado ao
menor erro da validagéo cruzada que cumprisse a condi¢éo (erro relativo + desvio padrao
da validagéo cruzada) < erro da validagéo cruzada. No caso de ecstasy e estimulantes,
testou-se ainda o uso de uma matriz de perda que desse mais énfase na classificacéo
correta de usuarios para corrigir o problema de amostras desbalanceadas.

Em todas as figuras associadas as arvores de Deciséo, foram alterados os rotulo das
variaveis pois os nomes originais eram muito longos. Para a variavel Educacgéo, adotamos
os seguintes codigos: Left school = LS16, Some college or university, no certificate or
degree = Uwodg, Professional certificate/diploma = Pct, University degree = Udg,
Graduate degree = Gdg. Para a variavel Género, utilizamos Male = M, Female = F. Para
Idade, usamos 18-24 = J, 25-34 = A1, 35-44 = A2, 45+ = MI+. Para os Scores, utilizamos
VeryLow = VL, Low = L, Average = A, High = H, VeryHigh = VH.

1.4 RESULTADOS

1.4.1 Cannabis

A distribuicdo de usuarios e ndo usuarios de maconha é bem balanceada, sendo 52%
usuarios, portanto, nao foi necessario fazer um ajuste de pesos ou penalidades.

Regressao Logistica

As variaveis selecionadas pelo método stepwise backward foram: Idade (Age), Género
(Gender), Educacao (Education), Conscienciosidade (CScore), Abertura (OScore)
e Neuroticismo (NScore). A Tabela 1.1 apresenta a matriz de confusdo do modelo no
conjunto de treino considerando apenas as variaveis selecionadas e utilizando o ponto de
corte em 0,5. Aacuracia do modelo foi de 76,46%, a sensibilidade 67,50% e a especificidade
86,47%. Os coeficientes estimados pelo modelo podem ser visualizados na Tabela 1.2.
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Tabela 1.1: Matriz de confuséo da regresséao logistica no conjunto de treino para a droga cannabis.

Valor Verdadeiro

Valor Predito Positivo Negativo
Positivo 569 102
Negativo 274 652

Tabela 1.2: Coeficientes da Regresséo Logistica para a Cannabis.

Variavel Coeficiente | Variavel Coeficiente
Intercept 0,3924 | NScore: High -0,7821
Age 25-34 -1,0330 | NScore: Low -0,3322
Age 35-44 -1,7719 | NScore: Very Low -0,4299
Age 45+ -2,2643 | CScore: High 0,0837
Gender Male 0,9081 | CScore: Low 0,6388
Education: LS16 1,3836 | CScore: Very Low 1,0756
Education: Pct 0,7641 | OScore: High 0,9083
Education: Uwodg 1,2540 | OScore: Low -1,0740
Education: Udg 0,4658 | OScore: Very Low -2,1160

Observa-se no grafico da Figura 1.5 que, reduzindo o ponto de corte, é possivel

obter menos falsos negativos. Isso possibilita aumentar a sensibilidade, que é a métrica

de interesse do estudo, pois indica a probabilidade do algoritmo classificar um usuério

corretamente.
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Figura 1.5: Gréfico da probabilidade predita e respectiva classe das observac¢des dos usuarios de
maconha.
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Optando por um ponto de corte de 0,3, tem-se que, ao classificar como usuérios
individuos com probabilidade predita acima de 0,3, ha um aumento da sensibilidade para
71,41%, aumentando a acuracia para 77,27%, mas com reducéo na especificidade (83,82%),
como pode ser observado na Tabela 1.3. Como o interesse € avaliar as duas primeiras medidas,

considera-se que a classificacao utilizando este ponto de corte € mais adequada.

Tabela 1.3: Matriz de confuséo da regresséo logistica no conjunto de treino para a droga cannabis com
ponto de corte em 0,3.

Valor Verdadeiro

Valor Predito Positivo Negativo
Positivo 602 122
Negativo 241 632

Aplicando os ajustes escolhidos no conjunto de teste, observa-se que os valores de
acuracia, sensibilidade e especificidade ficaram proximos. A sensibilidade aumentou para
75%, a acuracia se manteve muito proxima (76,43)% e especificidade reduziu para 78,03%,
como observado nas Tabelas 1.4 e 1.5.

Tabela 1.4: Matriz de confusao da regresséao logistica no conjunto de teste para a droga cannabis com
ponto de corte em 0,3.

Valor Verdadeiro

Valor Predito Positivo Negativo
Positivo 111 29
Negativo 37 103

Tabela 1.5: Métricas de performance da regressao logistica para a droga cannabis.

Conjunto Acuracia Sensibilidade Especificidade
Treino (corte 0,5) 76,46% 67,50% 86,47%
Treino (corte 0,3) 77,27% 71,41% 83,82%
Teste (corte 0,3) 76,43% 75,00% 78,03%

Avaliando os valores de odds ratio das variaveis, apresentados na Tabela 1.6, ha a
indicacédo de que pessoas com idade acima de 45 anos possuem 90% menos chance de
serem usuarias quando comparadas com pessoas entre 18 e 24 anos. Ainda, percebe-se
que individuos com alto score na caracteristica de personalidade Abertura (O) possuem 2,48
vezes mais chance de serem usuarios do que os com score mediano € 0os com score muito
baixo na caracteristica Conscienciosidade (C) 2,93 vezes mais. E interessante ressaltar
também que a chance € 3,99 vezes maior de uma pessoa ser usuaria de maconha ao parar
de estudar aos 18 anos ou menos do que quem possui um diploma de pés graduagéo.
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Tabela 1.6: Odds Ratio da Regresséo Logistica para a Cannabis.

Variavel Coeficiente Variavel Coeficiente
Age 25-34 0,36 NScore: Low 0,72
Age 35-44 0,17 NScore: Very Low 0,65
Age 45+ 0,10 CScore: High 1,09
Gender Male 2,48 CScore: Low 1,89
Education: LS16 3,99 CScore: Very Low 2,93
Education: Pct 2,15 OScore: High 2,48
Education: Uwodg 3,50 OScore: Low 0,34
Education: Udg 1,59 OScore: Very Low 0,12
NScore: High 0,46

Arvore de Decisdo

Aplicando-se a funcao rpart, obteve-se um modelo com as seguintes variaveis: ldade
(Age), Conscienciosidade (CScore), Género (Gender), Abertura (OScore). O modelo
foi capaz de obter acuracia, sensibilidade e especificidade consideravelmente altas tanto

para o conjunto de treino quanto o de teste, com todas as métricas ficando acima dos 70%.

Esses resultados podem ser observados em maiores detalhes nas Tabelas 1.7 e 1.8. Uma

visualizacdo do processo decisério da Arvore produzida pode ser observada na Figura 1.6.

Tabela 1.7: Métricas de performance da arvore de Decisdo para a droga cannabis.

Conjunto Acurécia Sensibilidade Especificidade
Treino 75,39% 74,02% 76,92%
Teste 71,43% 71,62% 71,21%

Tabela 1.8: Tabela de confuséo da arvore de Decis&do para a droga cannabis.

Valor Verdadeiro

Valor Predito Positivo Negativo
Positivo 106 38
Negativo 42 94
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Arvore de Decisédo - Cannabis
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Figura 1.6: Visualizagdo da arvore de Decisdo para a droga cannabis.

Realizados esses passos, aplicou-se o método de poda da Arvore. A Arvore podada
acabou resultando na prépria arvore original, indicando que o modelo anterior j4 é o mais

parcimonioso que conseguimos obter para essa analise.

1.4.2 Ecstasy

Na amostra coletada, tem-se que apenas 27,42% dos individuos sdo usuarios de Ecstasy.
Este desbalanceamento tem efeito na sensibilidade do modelo, portanto, buscou-se corrigi-
lo com técnicas de atribuicdo de pesos e penalidades.

Regressao Logistica

As variaveis selecionadas foram: Idade (Age), Género (Gender), Educacao (Edu- cation)
e Abertura (OScore). Observa-se na Tabela 1.9 a matriz de confusdo do modelo no
conjunto de treino apenas com as variaveis selecionadas e o ponto de corte em 0,5. A
acuracia do modelo foi relativamente alta, de 74,77%, e a especificidade (93,71%) também.
Porém, a sensibilidade foi apenas 24,49%, pois 0 banco de dados possui muito menos
usuarios do que nao usuarios e o modelo estimado acaba atribuindo baixas probabilidades
aos usuarios.
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Tabela 1.9: Matriz de confusao da regresséao logistica no conjunto de treino para a droga ecstasy com
ponto de corte em 0,5.

Valor Verdadeiro

Valor Predito Positivo Negativo
Positivo 107 73
Negativo 330 1.087

Para buscar corrigir o desbalanceamento, executou-se a regressao logistica com
selecdo de varidveis no conjunto de treino, mas adicionando peso 3 para usuarios e 1
para ndo usuarios. As variaveis selecionadas aumentaram, sendo incluidas Conscien-
ciosidade (CScore) e Socializagao (AScore). Observa-se no grafico da Figura 1.7 que o
ponto de corte em torno de 0,5 é adequado e optou-se por manté-lo.

Probabilidade predita e classe verdadeira
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Usuario
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¥ Sim
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o
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°
i
(52
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o
oS

0 500 1000 1500
Individuos ordenados

Figura 1.7: Gréfico da probabilidade predita e respectiva classe das observag¢des dos usuérios de
ecstasy.

As Tabelas 1.10 e 1.11 apresentam, respectivamente, a matriz de confusdo do
modelo no conjunto de treino e os coeficientes estimados para esse modelo. Observamos na
Tabela 1.10 que a especificidade reduziu para 78,88%. Porém, a acuracia e a sensibilidade,
que sdo as métricas de interesse, aumentaram para, respectivamente, 76,08% e 68,65%.
Utilizando modelo ajustado com pesos e ponto de corte em 0,5 no conjunto de teste, pode-
se observar que os valores de acuracia, sensibilidade e especificidade ficaram proximos,
tendo a sensibilidade reduzido para 65,79% e a acuracia e especificidade aumentado para
77,14% e 81,37%, respectivamente, como observado nas Tabelas 1.12 e 1.13.
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Tabela 1.10: Matriz de confusao do conjunto de treino da regresséo logistica com pesos para a droga
ecstasy com ponto de corte em 0,5.

Valor Verdadeiro

Valor Predito Positivo Negativo
Positivo 300 245
Negativo 137 915

Tabela 1.11: Coeficientes da Regressao Logistica para o Ecstasy.

Variavel Coeficiente | Variavel Coeficiente
Intercept 0,0742 | CScore: High -0,2756
Age 25-34 -0,6736 | CScore: Low 0,2892
Age 35-44 -1,7943 | CScore: Very Low 0,2665
Age 45+ -2,3933 | AScore: High -0,5383
Gender Male 0,6453 | AScore: Low 0,2423
Education: LS16 0,4383 | AScore: Very Low 0,4482
Education: Pct 0,3875 | OScore: High 0,6693
Education: Uwodg 0,4939 | OScore: Low -0,6911
Education: Udg 0,0995 | OScore: Very Low -0,5869

Tabela 1.12: Matriz de confusdo do conjunto de teste da regresséo logistica com pesos para a droga
ecstasy com ponto de corte em 0,5.

Valor Verdadeiro

Valor Predito Positivo Negativo
Positivo 50 38
Negativo 26 166

Tabela 1.13: Métricas de performance da regresséo logistica para a droga ecstasy.

Conjunto Acuracia Sensibilidade  Especificidade
Treino (corte 0,5) 74,77% 24,49% 93,71%
Treino com pesos (corte 0,5) 76,08% 68,65% 78,88%
Teste com pesos (corte 0,5) 77,14% 65,79% 81,37%

Através dos valores de odds ratio das variaveis, apresentados na Tabela 1.14,
sugere-se que o score alto na caracteristica Abertura (O) aumenta a chance de uma pessoa
ser usuaria de Ecstasy em 1,95 vezes, o score muito baixo em Socializagéo (A) aumenta
em 1,57 vezes, e 0 score muito baixo em Conscienciosidade (C) aumenta em 1,31 vezes,
quando comparados aos individuos com scores medianos. Ainda, homens tém 1,91 vezes
mais chance de serem usuarios do que mulheres.
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Tabela 1.14: Odds Ratio Regresséo Logistica para o Ecstasy.

Variavel Coeficiente Variavel Coeficiente
Age 25-34 0,51 CScore: Low 1,34
Age 35-44 0,17 CScore: Very Low 1,31
Age 45+ 0,09 AScore: High 0,58
Gender Male 1,91 AScore: High 0,58
Education: LS16 1,55 AScore: Low 1,27
Education: Pct 1,47 AScore: Very Low 1,57
Education: Uwodg 1,64 OScore: High 1,95
Education: Udg 1,10 OScore: Low 0,50
CScore: High 0,76 OScore: Very Low 0,56

Arvores de Decisao

Para a droga ecstasy, obteve-se um modelo com as seguintes variaveis: ldade (Age),
Conscienciosidade (CScore), Género (Gender), Abertura (OScore), Extor-versao
(Escore). Apesar da acuracia do ajuste ser relativamente alta, em cerca de 77%, a
sensibilidade do ajuste fica consideravelmente baixa, na faixa dos 40%. Os resultados
compilados estdo na Tabela 1.15 e a matriz de confus@o para o conjunto de teste pode ser
observada em 1.16. A visualizagdo da arvore produzida pode ser observada na Figura 1.8.

Tabela 1.15: Métricas de performance da arvore de Decisado para a droga ecstasy.

Conjunto Acuracia Sensibilidade Especificidade
Treino 76,58% 43,71% 88,97%
Teste 7714% 40,79% 90,69%

Devido a baixa sensibilidade obtida no ajuste, decidiu-se refazer a analise utilizando
uma matriz de perda que focasse mais na predigédo correta dos usuarios - ou seja, o erro de
classificar usuarios como nao usuarios foi considerado duas vezes pior que cometer o erro
inverso. Dessa vez, o0 modelo obtido continha as variaveis Idade (Age), Género (Gender),
Abertura (OScore). A acuracia do ajuste baixou apenas 3%, permanecendo acima dos
70%, enquanto a sensibilidade subiu em quase 30% - e esse resultado é exatamente o
que se desejava obter aplicando a penalizagéo sobre os erros. A Tabela 1.17 apresenta os
resultados obtidos, enquanto a matriz de confuséo esta na Tabela 1.18. A visualizagéo da
nova arvore pode ser vista na Figura 1.9.
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Tabela 1.16: Tabela de confuséo do conjunto de teste da arvore de Deciséo para a droga ecstasy.

Valor Verdadeiro

Valor Predito Positivo Negativo
Positivo 31 19
Negativo 45 185

Arvore de Decisdo - Ecstasy

Figura 1.8: Visualizacéo da arvore de Decisao para a droga ecstasy.

Tabela 1.17: Métricas de performance da arvore de Decisdo com fungéo perda modificada para a droga

ecstasy.
Conjunto Acuracia Sensibilidade Especificidade
Treino 73,32% 76,20% 72,24%
Teste 74,64% 69,34% 76,47%

Tabela 1.18: Tabela de confus&o do conjunto de teste da arvore de Decisdo com fungdo perda
modificada para a droga ecstasy.

Valor Verdadeiro

Valor Predito Positivo Negativo
Positivo 53 48
Negativo 23 156
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Arvore de Decisdo Penalizada - Ecstasy
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Figura 1.9: Visualizagcdo da arvore de Decisdao com fungcéo perda modificada para a droga ecstasy.

Por fim, aplicou-se 0 método de poda sobre a Arvore com fungdo perda modificada.
A arvore podada obtida corresponde a um modelo apenas com as variaveis ldade (Age),
Género (Gender). Apesar da especificidade da arvore podada aumentar cerca de 5%, a
acuracia aumenta menos de 1% e a sensibilidade do ajuste baixa em torno de 15%, como
pode ser visto na Tabela 1.19. Como as ultimas métricas sao consideradas mais essenciais
para a analise, optou-se por ndo adotar a Arvore podada e permanecer apenas com a
arvore penalizada.

Tabela 1.19: Métricas de performance da arvore de Decisdo para a droga ecstasy.

Conjunto Acurécia Sensibilidade Especificidade
Treino 73,76% 60,41% 78,79%
Teste 75,00% 56,58% 81,86%

1.4.3 Alcool

Foiobservado que a amostra utilizada para avaliar se um individuo é ou ndo ustario de alcool
€ exageradamente desigual: apenas 7% dos individuos da amostra ndo séo usuarios. Isso
torna a predicdo do modelo muito dificil, de tal forma que nenhum dos modelos estimados
possui boas propriedades.
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Regressao Logistica

Na regresséao logistica, mesmo atribuindo um peso oito vezes maior aos ndo usuarios, nao
€ possivel ter uma acuracia aceitavel, de forma que classificar sempre o individuo como
usuario tem melhores resultados do que executar o modelo, como mostra a Tabela 1.20. Os
coeficientes estimados pelo modelo sdo apresentados na Tabela 1.21.

Tabela 1.20: Métricas de performance da regresséo logistica para a droga alcool.

Conjunto Acuracia Sensibilidade Especificidade
Treino 61,09% 62,60% 60,97%
Teste 56,58% 75,00% 55,17%

Tabela 1.21: Coeficientes da Regressao Logistica para o Alcool.

Variavel Coeficiente | Variavel Coeficiente
Intercept 0,9699 | NScore: Very Low 0,3909
Age 25-34 -0,2805 | CScore: High 0,6059
Age 35-44 -0,6758 | CScore: Low 0,3635
Age 45+ -0,9388 | CScore: Very Low 0,5160
Gender Male -0,2370 | AScore: High -0,4261
Education: LS16 -0,6666 | AScore: Low 0,1961
Education: Pct -0,5805 | AScore: Very Low 0,2040
Education: Uwodg -0,3705 | EScore: High 13,5985
Education: Udg -0,2764 | EScore: Low -0,2406
NScore: High 0,2320 | EScore: Very Low -0,2219
NScore: Low 0,2912

Arvore de Decisdo

Para o alcool, houveram dificuldades de ajustar uma arvore de Deciséo: devido a altissima
proporgdo de usuarios de alcool na base, néo foi possivel gerar modelos. O algoritmo néo
consegue obter nenhuma particdo que diminua a impureza, entéo ele retorna apenas uma
raiz. A inica maneira de se gerar um modelo de Arvore de decisdo nesse caso é forcando
a criacao de uma arvore sobreajustada que utiliza todos os atributos disponiveis. A arvore
gerada desta forma €& mostrada na Figura 1.10, onde nota-se com clareza que o modelo
gerado é de péssima qualidade, sendo inutil para utilizagdo no problema de classificagéo.
As métricas do ajuste forgcado sao apresentados na Tabela 1.22. Observe que as métricas

séo incrivelmente altas, mas isso deve-se apenas ao viés inerente da base.
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Arvore de Deciséo - Alcool

Figura 1.10: Visualizag&o da arvore de Deciséo para a droga alcool.

Tabela 1.22: Métricas de performance da arvore de Deciséo para a droga alcool.

Conjunto Acuracia Sensibilidade Especificidade
Treino 97,30% 99,80% 65,22%
Teste 85,76% 91,19% 15,00%

1.4.4 Grupo de Drogas Estimulantes
A distribuic@o de usuérios e ndo usuarios de drogas estimulantes é de 67,5% usuarios e
32,5% nao usuarios, o que nos leva a utilizar pesos e penalidades para buscar melhores

resultados.
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Regressao Logistica

As variaveis selecionadas foram: Idade (Age), Género (Gender), Educacao (Education),
Abertura (OScore), Conscienciosidade (CScore) e Socializacdo (AScore). Ajustando

0 modelo no conjunto de treino com as variaveis selecionadas e o ponto de corte em

0,5, obteve-se 70,93% de acuréacia, 93,22% de especificidade, mas apenas 24,51% de

sensibilidade, como observado nas Tabelas 1.23 e 1.24.

Tabela 1.23: Matriz de confusdo da regresséo logistica no conjunto de treinamento para o grupo de

drogas estimulantes.

Valor Verdadeiro

Valor Predito Positivo Negativo
Positivo 127 73
Negativo 391 1.005

Tabela 1.24: Métricas de performance da regresséo logistica para a drogas estimulantes.

Conjunto Acuréacia Sensibilidade Especificidade
Treino (corte 0,5) 70,93% 24,51% 93,22%
Treino com pesos (corte 0,5) 72,81% 52,90% 82,37%
Treino com pesos (corte 0,35) 72,74% 59,27% 79,22%
Teste com pesos (corte 0,35) 70,82% 63,74% 74,21%

Similarmente ao método empregado para a droga ecstasy, atribuiu-se um peso

maior aos usuarios de drogas estimulantes para buscar melhores resultados na métrica

sensibilidade. Para seguir a propor¢cdo da amostra, utilizou-se peso 2 para usuarios e 1

para ndo usuarios. As variaveis selecionadas se mantiveram as mesmas e foi possivel

aumentar a acuracia e a sensibilidade para 72,81% e 52,90%, respectivamente, como

apresentado nas Tabelas 1.25 e 1.24.

Tabela 1.25: Tabela de confus&o da regresséo logistica no conjunto de treino com pesos e ponto de
corte em 0,5 para o grupo de drogas estimulantes.

Valor Verdadeiro

Valor Predito Positivo Negativo
Positivo 274 190
Negativo 244 888

Ainda, o gréafico apresentado na Figura 1.11 sugere que é possivel aumentar a

métrica de interesse reduzindo o ponto de corte.
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Figura 1.11: Gréafico da probabilidade predita e respectiva classe das observagdes dos usuarios de
drogas estimulantes.

Classificando como usuéarios os individuos com probabilidade predita maior ou igual
a 0,35, obteve-se um aumento na sensibilidade para 59,27%, sem comprometer a acuracia,
que ficou muito proxima (72,74%) e comprometendo a especificidade, que reduziu para
79,22%, como apresentado nas Tabelas 1.26 e 1.24. Os coeficientes estimados pelo
modelo podem ser visualizados na Tabela 1.27.

Tabela 1.26: Tabela de confuséo da regresséo logistica com pesos no conjunto de treino e ponto de
corte em 0,35 para o grupo de drogas estimulantes.

Valor Verdadeiro

Valor Predito Positivo Negativo
Positivo 307 224
Negativo 21 854

Tabela 1.27: Coeficientes da Regresséao Logistica para o grupo de Drogas Estimulantes.

Variavel Coeficiente

Intercept -0,6014 | CScore: High 0,3350
Age 25-34 -0,2366 | CScore: Low 0,3863
Age 35-44 -1,0288 | CScore: Very Low 0,9580
Age 45+ -1,6973 | AScore: High -0,3841
Gender Male 0,5969 | AScore: Low 0,3295
Education: LS16 0,4797 | AScore: Very Low 0,9352
Education: Pct 0,3919 | OScore: High 0,5459
Education: Uwodg 0,5741 | OScore: Low -0,6141
Education: Udg 0,0581 | OScore: Very Low -0,6744
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A Tabela 1.28 apresenta a matriz de confusédo com os resultados da aplicagéo
do modelo estimado no conjunto de teste, com peso 2 atribuido a usuérios de drogas
estimulantes e 1 para n@o usuarios e ponto de corte em 0,35. Observa-se que acuracia
ficou em 70,82%, a sensibilidade aumentou para 63,74% e a especificidade reduziu
para 74,21%. Considerou-se um bom ajuste, dado que as métricas de interesse foram
satisfatérias.

Tabela 1.28: Tabela de confusdo da regressao logistica com pesos no conjunto de teste e ponto de
corte em 0,35 para o grupo de drogas estimulantes.

Teste Valor Verdadeiro
Valor Predito Positivo Negativo
Positivo 58 49
Negativo 33 141

Percebe-se, através da avaliacdo dos valores de odds ratio das variaveis,
apresentados na Tabela 1.29, que individuos com scores de Conscienciosidade (C) e
Socializacao (A) muito baixos possuem 2,61 e 2,55 vezes, respectivamente, mais chance
de serem usuarios de drogas estimulantes quando comparados a individuos com score
mediano. Ainda, pessoas com mais de 45 anos de idade tém 82% menos chance de serem
usuarios do que os jovens entre 18 e 24 anos, e homens tém 1,82 vezes mais possibilidade
de serem usuarios do que mulheres.

Tabela 1.29: Odds Ratio da Regresséo Logistica para o grupo de Drogas Estimulantes.

Variavel Coeficiente | Variavel Coeficiente
Age 25-34 0,79 CScore: High 1,40
Age 35-44 0,36 CScore: Low 1,47
Age 45+ 0,18 CScore: Very Low 2,61
Gender Male 1,82 AScore: High 0,68
Education: LS16 1,62 AScore: Low 1,39
Education: Pct 1,48 AScore: Very Low 2,55
Education: Uwodg 1,78 OScore: High 1,73
Education: Udg 1,06 OScore: Low 0,54
OScore: Very Low 0,51
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Arvore de Decisdo

Para o conjunto de drogas estimulantes, obteve-se um modelo com as variaveis Idade
(Age), Socializacao (AScore), Educacao (Education), Género (Gender), Neuroticismo
(NScore), Abertura (OScore). As matrizes de confusao para os conjuntos de treinamento
e teste podem ser observadas nas Tabelas 1.30 e 1.31, respectivamente. Assim como
no caso do ecstasy, a acuracia foi consideravelmente alta, na casa dos 70%, mas a
sensibilidade do ajuste ndo ultrapassa os 40%, tal como pode ser visto na Tabela 1.30. A
arvore produzida pode ser visualizada na Figura 1.12.

Tabela 1.30: Métricas de performance da arvore de Decisdo para o grupo de drogas estimulantes.

Conjunto Acuracia Sensibilidade Especificidade
Treino 74,87% 40,15% 91,56%
Teste 71,53% 35,16% 88,95%

Tabela 1.31: Tabela de confusao do conjunto de teste da arvore de Decisédo para o grupo de drogas
estimulantes.

Valor Verdadeiro

Valor Predito Positivo Negativo
Positivo 32 21
Negativo 59 169

Seguindo as mesmas etapas realizadas para o ecstasy, a andlise foi refeita conside-
rando o erro de classificar usuarios como nao usuarios como sendo duas vezes pior que
cometer o erro inverso. Dessa vez, o modelo obtido continha as variaveis Idade (Age),
Socializacao (AScore), Género (Gender), Neuroticismo (NScore), Abertura (OScore).
Apesar da acuracia do ajuste cair quase 5% e da especificidade dele cair mais de 20%,
a sensibilidade, que &€ nosso foco, sobe mais de 35%, como mostrado na Tabela 1.32. A
matriz de confuséo pode ser observada na Tabela 1.33, enquanto a visualizagdo da nova
arvore pode ser vista na Figura 1.13.
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Arvore de Decisao - Drogas Estimulantes
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Figura 1.12: Visualizagdo da Arvore de Decisdo para o grupo de drogas estimulantes

Tabela 1.32: Métricas de performance da arvore de Decisdo com fun¢éo perda modificada para o grupo
de drogas estimulantes.

Conjunto Acuracia Sensibilidade Especificidade
Treino 71,05% 74,90% 69,20%
Teste 66,90% 76,92% 62,10%

Por fim, aplicou-se o método de poda sobre a Arvore com fungdo perda modificada.
A arvore podada obtida corresponde a um modelo apenas com as variaveis ldade (Age),
Género (Gender), Abertura (OScore). Analisando-se as Tabelas 1.34 e 1.35, nota-se que,
apesar de termos retirado duas variaveis do modelo, nenhuma das métricas de performance
caiu consideravelmente, indicando que aqui 0 uso da arvore podada pode ser adequado. A
arvore final pode ser observada na Figura 1.14.

Tabela 1.33: Tabela de confuséo do conjunto de teste da arvore de Decis@ao com funcéo perda
modificada para o grupo de drogas estimulantes.

Valor Verdadeiro

Valor Predito Positivo Negativo
Positivo 70 72
Negativo 21 118
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Figura 1.13: Visualizagdo da Arvore de decisdo com fungéo perda modificada para o grupo de drogas
estimulantes.

Tabela 1.34: Métricas de performance da arvore de Deciséo para o grupo de drogas estimulantes.

Conjunto Acuracia Sensibilidade Especificidade
Treino 68,86% 74,71% 66,05%
Teste 64,77% 74,72% 60,00%

Tabela 1.35: Tabela de confuséo do conjunto de teste da arvore de Decisdo podada para o grupo de
drogas estimulantes.

Valor Verdadeiro

Valor Predito Positivo Negativo
Positivo 68 76
Negativo 23 114
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Arvore de Decisdo Podada - Drogas Estimulantes
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Figura 1.14: Visualizagdo da arvore de Decisédo podada para o grupo de drogas estimulantes.

1.4.5 Comparativo dos Resultados

Finalizada a aplicagcdo dos métodos de regresséo logistica e de arvores de Decisdo para
todas as drogas escolhidas, podemos analisar os resultados para comparar a performance
dos métodos e procurar por padroes nos resultados. Um compilado dos resultados finais
obtidos pode ser observado na Tabela 1.36. Os resultados para o alcool foram desprezados
devido a péssima qualidade dos ajustes.

Tabela 1.36: Acuracia, sensibilidade, especificidade e numero de variaveis (k) do modelo obtido para os
métodos de regresséo logistica e arvore de Deciséo.

Regressao Logistica Arvore de Decisdo

Acur. Sens. Especif. k Acur. Sens. Especif. k
Cannabis
Treino 77,27% 71,41% 83,82% 6 75,39% 74,02% 76,92%
Teste 76,43%  75,00% 78,03% 6 | 71,43% 71,62% 71,21%
Ecstasy
Treino 76,08%  68,65% 78,88% 6 | 73,32% 76,20% 72,24%
Teste 7714%  65,79% 81,37% 6 | 74,64% 69,34% 76,47%
Estimul.
Treino 72,74%  59,29% 79,22% 6 | 68,86% 74,711% 66,05% 3
Teste 70,82%  63,74% 74,21% 6 | 64,77% 74,72% 60,00%
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A partir dos resultados da Tabela 1.36, é possivel notar que os métodos aplicados
possuem as suas particularidades. A regressao logistica performa consistentemente melhor
em termos de acurécia e de especificidade, enquanto a arvore de Decisédo em geral alcanca
resultados melhores para a sensibilidade e consegue gerar modelos mais parcimoniosos.
Apesar disso, os resultados dos dois modelos ficaram consideravelmente proximos, sendo
ambos validos para serem aplicados nessa analise.

Além dessas questdes, uma observacao mais aprofundada dos problemas de classi-
ficacdo estudados nos permite avaliar a aplicabilidade desses modelos sobre distribuicdes
desbalanceadas. As analises mais simples de serem realizadas foram as da droga canna-
bis, cuja distribuicdo era bem balanceada. Nos casos em que a distribuicdo das classes
fica na faixa dos 70% - 30%, 0 que corresponde ao ecstasy e ao conjunto de drogas
estimulantes, as modelagens precisaram levar em conta o uso de técnicas extras (uso de
pesos/custos mais elevados para erros de classificagdo) para alcangar uma performance
adequada. Por fim, no caso do alcool, em que temos uma amostra extremamente des-
balanceada (com uma das classes tendo uma predominéncia de mais de 90%), nenhum
dos modelos se mostrou efetivo, evidenciando que existem situacées onde os problemas
pré-existentes no banco de dados nédo conseguem ser superados pelos algoritmos.

1.4.6 Resultados por Atributo

Além de analisarmos os resultados do ponto de vista dos métodos utilizados, podemos
analisa-los da perspectiva dos atributos utilizados. Em outras palavras, podemos avaliar
quais variaveis estavam presentes em cada modelo e quais dos seus niveis estdo ligados
ao uso de determinada droga. Um compilado da presenca de cada uma das variaveis nos
diferentes ajustes finais obtidos pode ser encontrado na Tabela 1.37. Devido a péssima
qualidade do ajuste para o alcool, iremos desconsidera-lo nessa analise e focar apenas
nas drogas ilicitas.

Tabela 1.37: Presenca dos atributos na selecdo de variaveis dos métodos de regressao logistica (RL) e
arvore de Deciséo (AD).

Idade Educacao Género Score
N E (o] A C
Cannabis
RL X X X X X X
AD X X X X
Ecstasy
RL X X X X X X
AD X X X
Estimulantes
RL X X X X X X
AD X X X
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Analisando cada uma das variaveis de maneira isolada e levando em consideragéo
todos os modelos gerados, podemos ter um panorama do perfil de usuario de drogas.
Comecando pelos indicadores sociais, temos que ldade costuma ser um fator relevante
pois 0s mais jovens (entre 18 e 24 anos) possuem uma tendéncia mais elevada de serem
usuarios de drogas em comparagdo com os individuos de idade mais avangada, em
especial considerando a faixa acima dos 45 anos. Da mesma forma, os homens aparecem
como um grupo de maior risco, chegando a ter quase o dobro de chance de serem usuarios
de drogas do que as mulheres para algumas das drogas. E importante ressaltar, contudo,
que jovens na faixa dos 18 aos 24 anos sdo maioria na amostra, o que pode interferir no
resultado.

Educacéo ja € um atributo de comportamento mais instavel: ele aparece em todas
as andlises de regresséao logistica, mas em nenhum dos modelos finais das arvores de
decisdo. Nos casos em que ela aparece no modelo, a tendéncia indica que pessoas com
um nivel mais elevado de educagdo possuem uma chance significativamente menor de
serem usuarios de droga, em especial em comparagédo com as pessoas que abandonaram
a escola ou que ndo possuem nenhum diploma.

Em relagdo aos Scores do NEO-FFI-R, tem-se que os principais fatores séo o
OScore (Abertura) e o CScore (Conscienciosidade). Para o Score que mede a Abertura,
temos que o uso de drogas esta bastante relacionado com o fato de possuir um valor mais
elevado (médio ou alto) nessa métrica. No caso da Conscienciosidade, o inverso ocorre: o
uso de drogas esta ligado com valores baixos de Score nessa métrica.

Os demais Scores ja possuem uma presenga mais esporadica: EScore, a medida
associada a Extroversdo, nem sequer aparece nos modelos finais, sendo portanto uma
variavel irrelevante para determinar o uso de drogas. Ja o Score de Socializagdo (AScore),
quando aparece, indica que individuos com pontuacgdes baixas nessa categoria possuem
uma maior tendéncia a serem usuarios de drogas. Por fim, o score de Neuroticismo
(NScore) aparece em apenas um dos modelos e possui um comportamento menos definido
do que os demais: a classe com maior chance de uso de drogas é a com pontuacbes de
valores médios. Essa instabilidade é justificada em boa parte pela propria distribuicdo dos
dados: observando novamente a Figura 1.3, nota-se que esse Score é o que mais foge da
distribuicdo normal, estando extremamente concentrado em torno dos valores mais baixos.
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1.5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo observar caracteristicas associadas ao uso de drogas
especificas, utilizado para isto as técnicas de classificacdo de regressédo logistica e de
Arvores de decisdo. Em uma analise mais detalhada dos métodos, foi possivel notar que
o0s modelos ajustados apresentaram acuracia e especificidade levemente superiores na
modelagem por regresséo e acima de 70% para as drogas cannabis e ecstasy, mantendo a
performance quando comparados treino e teste. Para as drogas estimulantes, a arvore de
deciséao foi que apresentou pior desempenho com acuracia e especificidade respectivamente
de 68,68% e 66,05% no treino e 64,77% e 60,05% no teste. Em relacéo a sensibilidade, as
arvores de decisdo apresentaram resultados ligeiramente superiores a regressao logistica.
Pode-se concluir que os modelos obtidos, tanto na regresséo logistica, quanto nas arvores
de decisao, sao satisfatorios na classificacéo de usuarios para as drogas cannabis, ecstasy
e para o grupo de drogas estimulantes. Para o alcool nédo foi possivel estimar um modelo
adequado, dada a propor¢cé@o da amostra obtida.

A indicacgéo final é a utilizagdo dos modelos que classifiquem melhor em relagédo
a sensibilidade de forma a nao prejudicar a acuracia, pois estamos realizando analises
com objetivo inferencial e com foco na modelagem dos usuarios de drogas. Dessa forma,
os melhores modelos seriam o0 modelo de regresséo para cannabis, enquanto ecstasy e
0 grupo de drogas estimulantes sédo ajustados de maneira mais adequada pela arvore
de decisdo. Contudo, é importante ressaltar que os modelos tiveram performances
consideravelmente similares, e que escolher um deles em detrimento do outro ndo acarreta
em grandes perdas de performance.

Em relagé@o ao perfil dos usuérios de drogas, as variaveis idade, género e Oscore
se mostraram como as mais importantes, entrando em todos os modelos propostos.
Considerando os diferentes modelos, o perfil geral do usuario de drogas que se observou
caracteriza esses individuos como sendo jovens, predominantemente homens e com nivel
educacional mais baixo. Quanto aos tracos de personalidade do NEO-FFI-R, os resultados
indicam que o consumo de drogas esta ligado com baixos escores de Conscienciosidade
(C) e de Socializagdo (A) e com altos escores de Abertura(O). Esses achados estédo de
acordo com a literatura sobre o assunto Fehrman et al. (2015b).

Por fim, é importante ressaltar que os dados coletados podem estar viesados, dado a
estratégia adotada de amostragem nao probabilistica, impossibilitando a generalizagédo dos
resultados para a populagdo. Ainda assim, os resultados obtidos sdo interessantes tanto para
a geracao de insights para possiveis a¢des de prevengéo, quanto para proximas pesquisas.

Sugere-se como analises futuras a exploracéo de tais problemas de classificacao
para as demais drogas que ndo foram abordadas nesse estudo, de tal forma a termos um
espectro mais completo do perfil de usuérios de diferentes drogas. Além disso, a repeticéo
dessas mesmas analises em amostra nao viesadas dos dados é desejavel, de tal forma a
nos permitir determinar com mais clareza o quanto cada variavel de fato influencia no uso

de drogas.
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Apéndice: tabelas

Tabela 1.38: Frequéncias das variaveis sexo, idade, educagao, pais e grupo étnico nas amostras de interesse.

Cannabis Ecstasy Alcool Estimulantes
Amostra Usuario Néo Usuario Usuario Néo Usuario Usuério Né&o Usuario Usuario Né&o Usuario
n=1.877 991 (53%) 886 (47%) 513 (27%) 1.364 (73%)  1.742 (93%) 135 (7%) 609 (32%) 1.268 (68%)
Sexo
Feminino 937 359 (38%) 578 (62%) 166 (18%) 771 (82%) 873 (93%) 64 (7%) 210 (22%) 727 (78%)
Masculino 940 632 (67%) 308 (33%) 347 (37%) 593 (63%) 869 (92%) 71 (8%) 399 (42%) 541 (58%)
Idade
18-24 637 530 (83%) 107 (17%) 321 (50%) 316 (50%) 611 (96%) 26 (4%) 329 (52%) 308 (48%)
25-34 480 237 (49%) 243 (51%) 126 (26%) 354 (74%) 453 (94%) 27 (6%) 167 (35%) 313 (65%)
35-44 355 122 (34%) 233 (66%) 44 (12%) 311 (88%) 321 (90%) 34 (10%) 66 (19%) 289 (81%)
45+ 405 102 (25%) 303 (75%) 22 (5%) 383 (95%) 357 (88%) 48 (12%) 47 (12%) 358 (88%)
Educacao*
LS 254 148 (58%) 106 (42%) 70 (28%) 184 (72%) 231 (92%) 23 (8%) 87 (34%) 167 (66%)
cP 270 118 (44%) 152 (56%) 51 (19%) 219 (81%) 244 (90%) 26 (10%) 70 (26%) 200 (74%)
SD 503 405 (81%) 98 (19%) 230 (46%) 273 (54%) 470 (93%) 33 (7%) 253 (50%) 250 (50%)
Gr 478 202 (42%) 276 (58%) 100 (21%) 378 (79%) 444 (93%) 34 (7%) 123 (26%) 355 (74%)
PG 372 118 (32%) 254 (68%) 62 (17%) 310 (83%) 353 (95%) 19 (5%) 76 (20%) 296 (80%)
Pais
UK 1.044 307 (29%) 737 (71%) 159 (15%) 885 (85%) 969 (93%) 75 (7%) 162 (16%) 882 (84%)
EUA 551 482 (87%) 69 (13%) 242 (44%) 309 (56%) 513 (93%) 38 (7%) 314 (57%) 237 (43%)
Outros 282 202 (72%) 80 (28%) 112 (40%) 170 (60%) 260 (92%) 22 (8%) 133 (47%) 149 (53%)
Etnia
Brancos 1.715 912 (53%) 803 (47%) 466 (27%) 1.249 (73%)  1.600 (93%) 115 (7%) 552 (32%) 1.163 (68%)
Negros 33 8 (24%) 25 (76%) 3 (9%) 30 (91%) 25 (76%) 8 (24%) 5 (15%) 28 (85%)
Outros 129 71 (55%) 58 (45%) 44 (34%) 85 (66%) 117 (91%) 12 (9%) 52 (40%) 77 (60%)

*Codificagdo: LS - Deixou a escola; CP - curso profissionalizante; SD - sem diploma; Gr - graduagéo; PG - diploma mestrado ou doutorado.
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Tabela 1.39: Frequéncias das variaveis relacionadas aos tracos de personalidade (Scores) nas amostras de interesse.

Cannabis Ecstasy Alcool Estimulantes
Amostra Usuario Né&o Usuario Usuério Nao Usuario Usuario Nao Usuario Usuario Nao Usuario
n=1.885 991 (53%) 886 (47%) 513 (27%) 1.364 (73%) 1.742 (93%) 135 (7%) 609 (32%) 1.268 (68%)
NScore
Muito baixo 864 404 (47%) 460 (53%) 221 (26%) 643 (74%) 803 (93%) 61 (7%) 226 (26%) 638 (74%)
Baixo 655 351 (54%) 304 (46%) 174 (27%) 481 (73%) 611 (93%) 44 (7%) 224 (34%) 431 (66%)
Médio 321 215 (67%) 106 (33%) 108 (34%) 213 (66%) 293 (91%) 28 (9%) 144 (45%) 177 (55%)
Alto 37 21 (57%) 16 (43%) 10 (27%) 27 (73%) 35 (95%) 2 (5%) 15 (41%) 22 (59%)
EScore
Muito baixo 428 254 (60%) 174 (40%) 111 (26%) 317 (74%) 396 (93%) 32 (7%) 160 (37%) 268 (63%)
Baixo 1.011 499 (49%) 512 (51%) 254 (25%) 757 (75%) 932 (92%) 79 (8%) 296 (29%) 715 (71%)
Médio 424 227 (54%) 197 (46%) 141 (33%) 283 (67%) 400 (94%) 24 (6%) 145 (34%) 279 (66%)
Alto 14 11 (79%) 3 (21%) 7 (50%) 7 (50%) 14 (100%) 0 (0%) 8 (57%) 6 (43%)
OScore
Muito baixo 100 19 (19%) 81 (81%) 13 (13%) 87 (87%) 93 (93%) 7 (7%) 19 (19%) 81 (81%)
Baixo 657 232 (35%) 425 (65%) 102 (16%) 555 (84%) 604 (92%) 53 (8%) 146 (22%) 511 (78%)
Médio 947 597 (63%) 350 (37%) 313 (33%) 634 (67%) 884 (93%) 63 (7%) 352 (37%) 595 (63%)
Alto 173 143 (83%) 30 (17%) 85 (49%) 88 (51%) 161 (93%) 12 (7%) 92 (53%) 81 (47%)
AScore
Muito baixo 188 119 (63%) 69 (37%) 67 (36%) 121 (64%) 178 (94%) 10 (6%) 99 (53%) 89 (47%)
Baixo 907 509 (56%) 398 (44%) 267 (29%) 640 (71%) 842 (93%) 65 (7%) 315 (35%) 592 (65%)
Médio 736 346 (47%) 390 (53%) 172 (23%) 564 (77%) 681 (93%) 55 (7%) 187 (25%) 549 (75%)
Alto 46 17 (37%) 29 (63%) 7 (15%) 39 (85%) 41 (89%) 5 (11%) 8 (17%) 38 (83%)
CScore
Muito baixo 319 237 (74%) 82 (26%) 124 (39%) 195 (61%) 300 (94%) 19 (6%) 166 (52%) 153 (48%)
Baixo 866 505 (58%) 361 (42%) 264 (30%) 602 (70%) 809 (93%) 57 (7%) 303 (35%) 563 (65%)
Médio 667 237 (36%) 430 (64%) 119 (18%) 548 (82%) 609 (91%) 58 (9%) 131 (20%) 536 (80%)
Alto 25 12 (48%) 13 (52%) 6 (24%) 19 (76%) 24 (96%) 1 (4%) 9 (36%) 16 (64%)
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RESUMO: A identificacdo de pulsares é possibilitada através da analise de padrdes de
emissao de radiacéo eletromagnética. Todavia, a maior parte das detec¢des de tais padrdes
de radiacao eletromagnética consistem apenas em interferéncia de radiofrequéncia (RFI) e
ruido, de modo a tornar a identificagéo dos sinais legitimos um grande desafio. Este trabalho
propde uma andlise comparativa do emprego de algoritmos de machine learning para a
classificacao de candidatos como pulsares. Para tanto, foi utilizado o banco de dados HTRU2
disponibilizado pela Universidade da Califérnia em Irvine.

PALAVRAS-CHAVE: Classificagao; machine learning; validagéo cruzada; pulsares

2.1 INTRODUGAO

Pulsares séo estrelas raras de néutrons que produzem emissdes de radio detectaveis na
Terra, havendo interesse cientifico em seu estudo. De fato, é possivel estudar a evolugcéao
estelar, a natureza da gravitagéo e a composicao do meio interestelar através da observagéo
de pulsares.

A medida que um pulsar gira, ele produz um padrdo detectavel de emissdo de
radio em banda larga. A busca por pulsares entdo envolve a procura por sinais de radio
periédicos com grandes telescopios, 0 que se torna ainda mais desafiador ao se considerar
que cada pulsar produz um padrdao de emissao ligeiramente diferente a cada rotagéo.
Assim, a detec¢éo de um sinal potencial, chamada de “candidato” é calculada sobre muitas
rotacdes do pulsar, durante a duracédo de uma observacédo. Sem informagdes adicionais,
cada candidato poderia descrever um pulsar real. Porém, quase todas as deteccdes séo
causadas por interferéncia de radiofrequéncia (RFI) e ruido, dificultando a detecgcéo de

sinais legitimos.
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Até recentemente, as analises de selecdo de candidatos eram realizadas
manualmente. Porém, essa tarefa consome muito tempo e introduz erro humano aos
resultados. Assim, tem-se usado técnicas de aprendizagem de maquina para segregar de
modo automatico e rapido os pulsares dos demais candidatos. Portanto, tem-se entdo um
problema de classificagao binaria, onde os pulsares sdo uma classe minoritaria (positiva) e
0s elementos que néo sdo pulsares sdo uma classe majoritaria (negativa).

O estudo das técnicas de aprendizagem de maquina que sera apresentado a seguir
fez uso do banco HTRU2, disponivel no repositério de machine learning da UCI. Este
banco descreve uma amostra de 17898 candidatos a pulsar coletados durante a High Time
Resolution Universe Survey, sendo 16259 exemplos espurios (causados por RFl/ruido) e
1639 pulsares reais, conferidos por anotadores humanos.

Para cada observacgéo, foram registrados dados de oito variaveis continuas, das
quais as quatro primeiras séo estatisticas simples do perfil integrado do padréo de emisséao
e as quatro seguintes sao obtidas da curva DM-SNR (medida de disperséo e razéao sinal-
ruido). A nona e ultima informacgéo associada a cada observagéo do banco de dados € uma
variavel binaria que traduz a classificagdo de um candidato como pulsar ou n&do. Assim, as
variaveis disponiveis para a andlise desenvolvida neste trabalho sdo as seguintes:

V1. Média do perfil integrado (mlIP);

V2. Desvio padrao do perfil integrado (selP);

V3. Excesso de curtose perfil integrado (ekIP);

V4. Assimetria do perfil integrado (sIP).

V5. Média da curva DM-SNR (mDM);

V6. Desvio padrao da curva DM-SNR (seDM);

V7. Excesso de curtose da curva DM-SNR (ekDM);
V8. Assimetria do DM-SNR (sDM).

V9. Classificag@o do candidato como 0 (a observagao nao se trata de um pulsar) ou
1 (a observagéo consiste em um pulsar).

Ainda que uma descricdo pormenorizada do significado fisico das variaveis su-
pracitadas esteja fora do escopo deste trabalho, é fundamental desenvolver alguma intuicdo
a respeito do problema em questéo. Desse modo, o desenvolvimento deste trabalho iniciou-
se pelo desenvolvimento de uma revisao bibliogréfica, sendo que o leitor interessado nos
aspectos astrofisicos desta matéria é doravante convidado a consultar Lyon et al. (2016)
para maiores detalhes.

Posteriormente, o desenvolvimento do trabalho continua com a descricdo da me-
todologia associada ao emprego das técnicas de aprendizado de maquina que foram
escolhidas para compor este trabalho, a saber: Regressdo Logistica, Support Vector
Machines (SVM), Redes Neurais, Arvores de Decisdo e Ensembles. Por fim, os resultados
obtidos com o desenvolvimento deste trabalho sdo apresentados em conjunto com as
conclusodes.
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2.1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho foi comparar o desempenho de diferentes técnicas de classificacdo
amplamente empregadas em Machine Learning no problema de identificacdo de pulsares,
considerando a influéncia da Analise de Componentes Principais sobre as predi¢des de
tais modelos.

2.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Diversas técnicas de aprendizagem de maquina foram empregadas para abordar o
problema de identificacdo de pulsares. A fim de organizar a discussé@o, cada técnica sera
discutida individualmente nas subsecdes a seguir, sendo que 0s pormenores relacionados
ao emprego das técnicas e a analise comparativa dos resultados sdo reservada as Secoes
2.3 e 2.4, respectivamente.

2.2.1 Regressao Logistica

A regresséo logistica € um método estatistico utilizado quando o objetivo é verificar a relagéo
entre uma variavel resposta binaria Y e variaveis explicativas de interesse X, --- X . O modelo
associado é o modelo linear generalizado definido por

P(Y =1|X = z) = g(x)

7(x)

g(z) =In (m) = Bo + P1x1 + Paxa + ... + BnTn,

onde x = (x, - - -, x,) é o vetor de observagdes das covariaveis {X; | 1 € N,1 < i < n},
{B; | i € N,1 <1i < n} s&o parametros a determinar e

1

(@) = @

€ a fungéo sigmoide, também denominada logistica (James et al., 2013). Neste caso, a
previsao do valor da variavel resposta € confinada ao intervalo entre 0 e 1.

2.2.2 Support Vector Machine (SVM)

Um Support Vector Machine (SVM) é um classificador binario que procura um hiper- plano
6timo como uma fungédo de decisdo em um espago de dimensdes maiores. Em duas
dimensdes, esse hiperplano € uma linha que divide um plano em duas partes onde cada
classe a ser predita esta sobre esse mesmo plano (Gunn et al., 1998). As SVMs apresentam
hiperparametros que podem ser ajustados para melhorar o classificador, deixando-a com
um bom poder preditivo. Os hiperparametros de uma SVM s&o: o kernel, a margem, o
parametro de regularizacéo (C) e um paréemtro y.
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Conforme Lopez et al. (2018), a fungé@o kernel é uma fungcéo de similaridade que
corresponde ao produto escalar em um espaco vetorial expandido, que basicamente define
a forma como sera feita a separacédo das classes. De acordo com a circunstancia, podem
ser empregadas funcgdes lineares, néo lineares, polinomiais, radiais ou sigmoidais. Definido
0 kernel, o SVM busca identificar o hiperplano que maximize as disténcias entre ele e os
dados mais proximos (de qualquer classe), as quais estdo estreitamente associadas ao
conceito de margem.

O parametro de regularizacdo (C, em alguns pacotes de programagao computacio-
nal), por sua vez, indica o quanto a otimizacdo da SVM tolera classificagbes errbneas.
Assim, por exemplo, a otimizagé@o ira definir hiperplanos com menores margens para
grandes valores de C. Finalmente, o parametro y define uma espécie de raio de influéncia
dos pontos associados aos dados de treinamento na definicdo do hiperplano de separacéao
quando um kernel radial é utilizado. Assim, por exemplo, altos valores de y acarretam em
uma maior influéncia dos dados mais proximos do hiperplano sobre a definicdo do seu
formato.

2.2.3 Redes Neurais

As redes neurais empregadas em aprendizado de maquina foram desenvolvidas baseadas
no funcionamento do cérebro humano ou, mais especificamente, das suas unidades
elementares, os neurdnios. A partir do entendimento da estrutura e funcionamento do
neurdnio biolégico, pesquisadores tentaram simular esse mesmo sistema em computador.
O modelo matematico mais bem aceito recebeu o0 nome de perceptron cuja representacédo
matematica é dada pela Figura 2.1.

Observando a Figura 2.1, tem-se os estimulos externos representados pelos sinais

Bias
b,
(s o
Funciio de
Ativac fio
Entradas ;
N[
¥
Somador Saida

Pesos

Figura 2.1: Representacao simplificada do neurénio matematico.

de entrada X, os quais séo ponderados pelos pesos W,. As entradas ponderadas, entao,
s&o somadas a um termo constante b,, chamado bias, que € passado como uma entrada
de uma funcao de ativacéo @ (). Essa funcéo — que pode assumir diversas formas (linear,
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degrau, logistica, etc.), conforme discutido em Michie et al. (1994) — definira a saida yx, ou
seja, a resposta do neurdnio.

Em uma rede neural tipica, a estrutura formada pelos neurénios interligados uns
aos outros pode ser representada como um grafo orientado, onde cada vértice representa
um neurdnio e as arestas representam os pesos. Ha diversas topologias de redes neurais,
como aquela ilustrada na Figura 2.2, denominada de redes alimentada adiante (feed-
forwards networks). Conforme sugere o seu nome, a informacéo nessa rede entrara pela
camada de entrada e saira pela ultima camada seguindo o fluxo de informacao indicado
na Figura 2.2.

Para o ajuste dos parametros da rede neural, o principal algoritmo é o de retropro-
pagacéo do erro, baseado na regra de aprendizagem por erro, o qual pode ser pensado
em termos de dois passos. No primeiro passo, os dados de entrada sdo passados para
os neurbnios de cada camada em sequéncia, até a camada de saida, produzindo uma
resposta na rede. No segundo passo, o valor do erro de predi¢céo é transmitido no sentido
inverso, ajustando os pesos, dada uma certa regra, da camada de saida até a primeira
camada.

Fluxo de Informagéo

>

Figura 2.2: Estrutura de uma rede neural alimentada adiante.

2.2 Arvores de Decisdo

Arvores de decisdo sdo modelos de aprendizagem de maquina supervisionados bastante
utilizados para resolver problemas de classificagéo e regresséo, que se valem da estratégia
de dividir para conquistar. Conforme ilustra a Figura 2.3, em uma arvore de Decisédo, cada
n6é de Decisdo contém um teste para algum atributo; cada folha esta associada a uma
classe e cada percurso da arvore, da raiz a folha, corresponde a uma regra de classificagéo.
Desse modo, conforme elabora Gama (2004), cada folha corresponde a um hiper-retangulo
no espaco definido pelos atributos, onde a intersecéo destes € vazia e a uniéo é todo o
espaco.
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Figura 2.3: Exemplo de uma arvore de decisao e da sua respectiva representagéo no espago definido
pelos atributos.

De uma forma geral, a constru¢cdo de uma arvore de decisédo envolve a escolha
dos atributos, a definicdo dos testes dos nés e a poda da arvore. Para tanto, a estratégia
mais simples utilizada na construcdo de arvores de Decisdo € a abordagem Top-Down
Introduction of Decision Tree (TDIDT), também conhecida como top-down. E a base para
muitos algoritmos bem conhecidos como o ID3, C4.5 e CART.

O TDIDT constréi a arvore através de sucessivas divisbes das observacdes de
acordo com os valores de seus atributos preditivos. E um algoritmo recursivo de busca
gulosa que procura, em um conjunto de atributos, aquelas que melhor dividem o conjunto
de observacdes em subconjuntos.

A construgdo de uma arvore de decisdo é dada colocando inicialmente todos as
observagbes em um no raiz. A cada passo, é escolhido o atributo que melhor divide o
conjunto de amostras, promovendo o crescimento da arvore. O crescimento é interrompido
quando uma expansao ulterior da arvore nao contribui para melhor explicar os dados.
Evidentemente, as métricas relacionadas a definicao da melhor subdiviséo e ao critério de
parada (ou poda, no jargédo de aprendizagem de maquina) dependem das especificidades
de cada algoritmo utilizado.

2.2.5 Ensembles

Ensembles, também conhecidos como maquinas de comité, sdo estruturas que também
seguem a estratégia de dividir para conquistar. De modo mais especifico, sdo constituidos
por um conjunto de estimadores individuais organizados de forma paralela, cuja saida
decorre de alguma combinagéo particular dos estimadores individuais (Friedman et al.,
2001).

Existem diversas razées que motivam a utilizacdo de ensembles, de caréater es-
tatistico, computacional e representacional. Do ponto de vista estatistico, por exemplo,
quando os dados séo insuficientes, o algoritmo pode realizar uma média das decisdes dos
componentes individuais do ensemble, reduzindo a chance de fazer a escolha por uma
hipotese errada.
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Na construcdo de ensembles, existem dois aspectos fundamentais a serem
considerados: a definicao da base dos estimadores e 0 método utilizado para a combinagéo
deles. Do ponto de vista da definicdo da base dos estimadores, é fundamental sopesar a
acuraciaindividual contra a diversidade entre eles, de modo que o conjunto de classificadores
ndo possua apenas alta acuracia, mas também que seus erros sejam descorrelacionados
(Kuncheva, 2004). No que diz respeito ao método de combinagéo, € preciso determinar
quais sao os estimadores que terdo suas respostas utilizadas para compor a saida do
algoritmo. Dentre os métodos mais importantes encontrados na literatura que implementam
ensembles, destacam-se os algoritmos de bagging (Breiman, 1996), random forest
(Breiman, 2001) e boosting (Schapire, 1990).

No bagging, diferentes sub-amostras com reposicdo do mesmo conjunto de dados
sdo empregados para a construcdo de diferentes classificadores, conforme ilustra a Figura
2.4. Desse modo, objetiva-se reduzir a variancia das previsdes através da combinagéo
das saidas dos classificadores. O random forest, por sua vez, € um algoritmo baseado em
bagging, que utiliza mltiplas Arvores para predizer a variavel resultado. Contudo, ha uma
pequena diferenca: ao construir cada arvore de Deciséo a partir dos dados, &€ empregado
apenas um subconjunto aleatério de variaveis preditoras, enquanto no bagging todas as
preditoras sao utilizadas.

Dados de treino
originais
Passo 1:
criar moltiplos. (UMM, (N . oy T
conjuntos de
dados

Passo 2:

construir

multiplos

classificadore

s | I | N

Passo 3:
combinar os
classificadore
B

Figura 2.4: llustracéo do algoritmo de bagging

Finalmente, no boosting cada classificador é treinado usando um conjunto de
treinamento diferente, do mesmo modo que anteriormente. A principal distincdo em relagéo
ao bagging € que os conjuntos de dados reamostrados sdo construidos especificamente
para gerar aprendizados complementares, e a importancia do voto € ponderado com base
no desempenho de cada modelo, em vez da atribuicdo de mesmo peso para todos os votos.
Com efeito, no boosting, os modelos ndo sao mais treinados de forma independente entre
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si, mas de forma sequencial, de modo que os novos modelos enfoquem nas observacgbes
que os modelos anteriores tiveram mais dificuldade de classificar.

2.3 METODOLOGIA

Para avaliar a capacidade preditiva na classificagdo dos pulsares foram utilizadas as técnicas
classificacao mencionadas na se¢ao anterior. Cada técnica possui suas particularidades e
desdobramentos em termos dos parametros utilizados nas respectivas implementagbes
computacionais na linguagem de programacéo R. Nesta sec¢é@o serdo apresentados uma
breve analise descritiva dos dados (Sec¢éo 2.3.1), os detalhamentos dos cenarios em que
os modelos foram avaliados (Segéo 2.3.2), as técnicas empregadas na classificacdo dos
pulsares (Secéo 2.3.3) e as estatisticas utilizadas para comparagcéo dos modelos (Secéo
2.3.4).

2.3.1 Analise descritiva dos dados

Nesta etapa, buscou-se fundamentalmente investigar as relacdes existentes entre as variaveis
preditoras e entre as variaveis preditoras e a variavel resposta. Assim, inicialmente construiu-
se a matriz de correlagdo amostrais, de modo a quantificar as correlagdes entre as variaveis
preditoras do modelo e contribuir no ganho de intuicdo sobre os resultados. Para o banco de
dados em questéo, a matriz de correlagéo pode ser ilustrada com uso da Figura 2.5.
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Figura 2.5: Matriz de graficos de disperséo e correlagbes amostrais
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AFigura 2.6 apresenta o box-plot dos dados referentes ao banco original enquanto a
Figura 2.7 apresenta o box-plot dos dados referentes ao banco PCA. A Tabela 2.1 apresenta
as correlagbes entre cada variavel preditora (mIP, selP, eklIP, sIP, mDM, seDM, ekDM e
sDM), e a variavel resposta (classe do pulsar).

Tabela 2.1: Matriz de correlagé@o entre as variaveis preditoras e a variavel resposta (Y = classe do
pulsar).

mIP selP ekIP slP mDM seDM ekDM sDM

Y -0,67 -0,36 0,79 0,7 0,4 0,49 -0,39 -0,25
200 100 3
[}
150 miP 80 selP
Min. - 5812 Min. 2477
1st Qu_-100.930 1st Qu_ 42 38
100 0
Median :115.078 Median :46.95
Mean :111.078 E Mean :46.55
50 3rd Qu.:127.086 40 3rd Qu.:51.02
Max. 192617 Max. :98.78
0 T T
miP selP
L4
H
604
64
eklP sIP
Min. —1.87601 10 Min. -1.7919
s 1st Qu.: 0.02711 1st Qu.:-0.1885
Median : 0.22324 Median : 0.1987
Mean : 047790 20 Mean :1.7704
o 3rd Qu.: 0.47335 3rd Qu.: 0.9282
Max. :8.06952 Max. :68.1016
04 A ——

eklP slP

Figura 2.6: Box-plot das variaveis referentes ao Perfil Intergrado (mlIP, selP, ekIP e sIP)
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Figura 2.7: Box-plot das variaveis referentes as medidas de disperséo e razao sinal-ruido (mDM, seDM,
ekDM e sDM)

A Analise de Componentes Principais (PCA) realizada nas covariaveis continuas
do banco de dados indica que as duas primeiras componentes principais explicam
aproximadamente 78,48% da variabilidade dos dados. A decomposi¢cdo da variabilidade

total pode ser visualizada na Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Decomposi¢céo da variabilidade total em termos das componentes principais.
Componente PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8

Proporcaoda 547 068 0101 0,057 0,032 0,020 0,003 0,002
variancia

Proporao 517 785 0886 0,943 0,976 0,995 0,998 1,000
cumulativa
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Figura 2.8: Disperséo dos dados no espacgo gerado pelas duas componentes principais

As covariaveis mais correlacionadas com a primeira componente, PC1, foram eklIP,

sIP e seDM. Ja para a segunda componente, PC2, temos as covariaveis selP, ekDM e sDM

como as mais influentes. Tais relagbes podem ser visualizadas na Figura 2.8 que mostra
a disperséo dos dados nas componentes PC1 e PC2 e a direcao das variaveis no PCA.
Finalmente, complementando a caracterizacéo dos dados, a Figura 2.9 mostra a disperséo

dos pulsares positivos e negativos nas componentes principais par a par.
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Figura 2.9: Matriz de gréaficos de disperséo e correlagbes amostrais
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2.3.2 Cenarios nas avaliacoes dos modelos

Com a finalidade de avaliarmos a potencial contribuicdo da Analise de Componentes
Principais (PCA) sobre o desempenho das técnicas de classificagdo, os modelos de cada
técnica foram ajustados tanto para os dados originais do banco quanto para os dados
correspondentes as oito componentes principais calculadas com base no banco inteiro.
Neste caso, o PCA foi aplicado como uma espécie de transformacao dos dados. Os bancos
de dados foram subdivididos em duas partes, treino e teste, nas proporgoes de 0,75 e 0,25,
respectivamente. Em cada técnica, os modelos foram ajustados para a amostra de treino e,
a partir deste modelo, foram elaboradas a matriz de confusédo e as estatisticas pertinentes
associadas ao banco de treino e de teste. Todas as analises foram realizadas utilizando a
linguagem de programacéo R.

2.3.3 Técnicas de Classificacao

Regressao Logistica

Na regressao logistica foi ajustado um Unico modelo utilizando a funcéo train do pacote
caret (Kuhn, 2020) e escolhendo o método glm. Como parametros de pré- transformagao
dos dados utilizou-se center e scale. Nos parametros de controle utilizou-se o método cv

(validacao cruzada) e 10 como o numero de folds.

Support Vector Machine (SVM)

Para avaliar a capacidade de classificagcao dos pulsares por meio da técnica Support Vector
Machine (SVM) foi utilizado o pacote e 1071 (Meyer et al., 2019) do R. Dois modelos foram
ajustados com a amostra de teste: um para o kernel linear; outro, para o radial. Com o
kernel linear utilizou-se como parametros o cost = 10 e a opgdo de padronizagéo, scale =
TRUE. Para o ajuste com o kernel radial foi realizado um pré-teste com a fungdo tune.svm,
também do pacote e107 1, para a escolha dos pardmetros gamma e cost. Os parametros
6timos foram gamma = 0,8 e cost = 2,9. As observacgdes receberam diferentes pesos de
acordo com a classe do pulsar. Pulsares negativos (ndo-pulsares) receberam peso w1l =
6,15, enquanto os positivos, peso w2 = 61,12. Os valores dos pesos foram sendo ajustados
conforme foram sendo realizados os testes, de modo a aumentar a relevancia da classe
minoritaria. A op¢do de padronizacgao foi também scale = TRUE. As matrizes de confusdo
para os dados de treino e teste foram obtidas — assim como nos demais casos — por meio
da fungdo confusionMatrix, do pacote caret.
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Redes neurais

A técnica de redes neurais foi aplicada em um Unico modelo ajustado por meio da fungcéo
train, do pacote caret utilizando o método nnet. Foi utilizada a funcdo tune.nnet, do
pacote €107 1, para a escolha dos valores 6timos para os parametros size e decay. Como
parametros de pré-transformacgdo dos dados utilizou-se center e scale. Nos parametros
de controle utilizou-se o método cv e 10 como o numero de folds. Em tuneGrid os
valores 6timos para parametros size e decay, derivados do tune.nnet, foram 14 e 0,26,
respectivamente.

Arvores de Decisao

Com a técnica de Arvores de decisdo foram avaliados dois modelos utilizando diferentes
pacotes no R. O primeiro modelo foi ajustado por meio da fungéo rpart, do pacote rpart
(Therneau and Atkinson, 2019), com os parametros minsplit = 5, minbucket = 3 e com
o critério split = information, e os demais parametros escolhidos como os padrdes da
fung@o. No segundo modelo, utilizou-se a fungé@o train do pacote caret, com parametro
tuneLength= 10, que é ligado a granulosidade do parametro de tuning e parametros de
controle: method = cv e number =10.

Ensembles

Para as maquinas de comité, foram empregados os algoritmos bagging, random forest
e boosting, os quais ja foram introduzidos na Segéo 2.2. Para o bagging, foram criadas
arvores de Deciséo usando a fungdo bagging do pacote ipred (Peters and Hothorn, 2019).
Neste modelo os pardmetros de controle foram: nbagg = 100, coob = TRUE, minsplit =
20, minbucket =2 e cp = 0. O algoritmo utilizado para a classificagdo através de random
forest, foi aquele da funcdo randomForest do pacote homoénimo randomForest (Liaw
and Wiener, 2002), com parametros de ajuste ntree = 500, mtry =6, importance = TRUE.
O parametro mtry = 6 foi escolhido via pré-teste com um pequeno grid de variagéo de
valores. Por fim, o algoritmo de boosting utilizado foi aquele implementado pela funcéo
gbm do pacote homénimo gbm (Greenwell et al., 2019), com parametros distribution
= multinomial, n.trees = 1000, shrinkage = 0.01, n.minobsinnode = 2 e interaction.
depth =4.

2.3.4 Estatisticas na avaliacao dos modelos

Para descrevermos as estatisticas utilizadas para avaliar o desempenho dos métodos,
deve-se observar que os quatro possiveis desfechos de classificacdo que compdem a
matriz de confuséo séo:
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»  Verdadeiro positivo (VP): total de positivos corretamente previstos;

»  Verdadeiro negativo (VN): total de negativos corretamente previstos;
»  Falso positivo (FP): total de negativos erroneamente previstos;

»  Falso negativo (FN): total de positivos erroneamente previstos.

Com estas medidas é possivel calcular uma série de estatisticas que retratam o
desempenho das técnicas de classificacdo em Aprendizado de Maquina. A Tabela 2.3
resume as métricas utilizadas para avaliar a performance dos métodos de classificagdes
para o desfecho binario e raro (pulsar). De acordo com Lyon et al. (2016), avaliar o
desempenho do classificador em dados desequilibrados é dificil. Por exemplo, no banco de
dados utilizado neste trabalho, um método que classificasse todas as observagdes como
nao-pulsares teria uma alta acuracia (igual a 0,9084, mais especificamente), apesar desta
classificagcdo néo ter utilidade alguma na pratica. Desta forma, no caso de conjuntos de
dados grandes e desequilibrados, a média geométrica (G-Mean), € uma medida adequada,
pois descreve a propor¢éo de acuracia positiva e negativa independentemente do tamanho
da classe, uma vez que cada parte de sua féormula leva em conta apenas o percentual de
classificacao correta dentro das classes positiva e negativa. Desta forma, esta estatistica é
sensivel ao desbalanco entre sensibilidade e especificidade. Além da G-Mean, costuma-se
usar também o F-Score. O F-Score depende da precisdo e da sensibilidade, sendo portanto
influenciado pelo desequilibrio entre falsos positivos e falsos negativos.

Estatistica Definicéo

Acuréacia Proporcao de predicdes corretas, sem levar
em consideragao o que é positivo e 0 que &
negativo. Esta medida é altamente suscetivel
VP+VN a desbalanceamentos do conjunto de dados e
VP+FP+FN+VN pode facilmente induzir a uma concluséo errada
sobre o desempenho do sistema.

Taxa de falsos positivos (FPR) Proporcéo de falsos positivos em relagéo ao
total de observagdes negativas no banco (FP +
FpP V N). Representa a capacidade do sistema em
FP+VN predizer erroneamente a existéncia da condi¢céo
para casos que realmente ndo as tém.
Precisao Proporcao dos verdadeiros positivos em relagao
ao total de classificados como positivos (V P +
VP FP). Representa a capacidade do sistema em
VPt FP predizer corretamente a presenga da condi¢do
para casos que a classificacao foi positiva.
Sensibilidade Proporcao de verdadeiros positivos em relagao
ao total de observacgdes positivas no banco (V P
vP + FN). Representa a capacidade do sistema em
VP+ FN predizer corretamente a presenca da condi¢cao

para casos que realmente as tém.

Identificacéo de Pulsares Utilizando Técnicas de Aprendizagem de Maquina e
Modelagem Estatistica

49



Especificidade Proporcao de verdadeiros negativos em relagao
ao total de observagoes negativas no banco (FP
VN + V N). Representa a capacidade do sistema em
VN+FP predizer corretamente a auséncia da condi¢ao
para casos que realmente néo as tém.

G-Mean Proporcao de acuracia positiva e negativa
independentemente do tamanho da classe.
E uma medida sensivel ao desbalanco entre
sensibilidade e especificidade.

VP VN
VP+FNVN+FP

F-Score
VP VP Depende da preciséo e da sensibilidade, portanto
(7VP+FP7VP+FN> é influenciado pelo desequilibrio entre o
VP VP numero de falsos positivos e falsos negativos.

VP+FP+VP+FN

Tabela 2.3: Estatisticas utilizadas para avaliagéo da performance dos métodos de classificagao.

2.4 RESULTADOS E CONCLUSOES

Nesta secdo, serdo comparados os resultados das diferentes técnicas de classificacao
aplicadas aos dados, assim como a influéncia da Analise de Componentes Principais.
Para isso, calculou-se as estatisticas descritas na Se¢éo 2.3.4 para os resultados obtidos
com as técnicas empregadas, conforme ilustram as Figuras 2.10 e 2.11 no Apéndice. O
gréfico de Sensibilidade foi repetido propositalmente nas Figuras 2.10 e 2.11 com o objetivo
de facilitar as analises. De especial interesse, no entanto, séo as estatisticas G-Mean e
F-Score, devido ao desfecho raro do problema abordado.

Adicionalmente foi realizada uma analise dos significancia dos parametros obtidos
para a Regressao Logistica, tanto para o banco original, quanto para o banco PCA. A
Tabela 2.4 apresenta os resultados para os dados originais, onde é possivel constatar que
as variaveis ekDM e sDM néo foram significativas, tendo em vista que os p-valores das
mesmas foram acima de 0, 05.

Tabela 2.4: Significancia dos pardmetros obtidos com a Regresséo Logistica para os dados nas
dimensdes originais

Variaveis Coeficiente Pr(>l z 1) Significancia
(Intercept) -432, 269 <10-4 i
mIP 0, 8474 <10-4 e
selP -0, 3011 <10-4 e
eklP 717, 698 <10-4 i
sIP -389, 845 <10-4 e
mDM -0, 7837 <10-4 e
seDM 0, 9720 <10-4 i
ekDM 0, 1870 0, 67 NS
sDM -0, 5197 0, 16 NS
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Por outro lado, realizando a mesma analise para o banco PCA observa-se que todas
as variaveis foram significativas. Os resultados da andlise de significancia procedida é

apresentada na Tabela 2.5.

Tabela 2.5: Significancia dos parametros obtidos com a Regresséo Logistica para os dados nas
dimensoes do PCA

Variaveis Coeficiente Pr(>l z 1) Significancia
(Intercept) -432,269 <10-4 e

PC1 -278,714 <10-4 e

PC2 0,9900 <10-4 i

PC3 0,2507 0,003 e

PC4 0,7482 <10-4 e

PC5 -0,4200 <10-4 i

PC6 0,6147 <10-4 i

PC7 111,070 <10-4 e

PC8 0,1476 0,043 *

2.4.1 Acuracia

Todos os métodos apresentaram acuracia acima de 0,97, tanto no teste quanto no treino,
para os banco original e para os banco PCA (Figura 2.10). Chama a atencgéo o fato de AD
Random Forest ter obtido acuracia unitaria (ajuste perfeito) na amostra de treino. Como
consequéncia, as demais estatisticas envolvendo esta técnica também apresentaram
valores maximos, a excec¢do da Taxa de Falsos Positivos, que, neste caso foi 0. Para
evitar repeticdo, ndo mais falaremos de seu desempenho em relacdo as amostras de
treino. Destaca-se também que, para os banco original e para o banco PCA, AD Boosting
e Random Forest obtiveram, respectivamente, as maiores acuracias na amostra de teste.
Além disso, 0 SVM (kernel radial) teve o pior desempenho na amostra de teste, para ambos
os bancos. No banco PCA, houve um aumento da acuracia na amostra de treino, mas
uma queda na amostra de treino. Esta técnica parece sofrer bastante influéncia de uma
transformagédo com a PCA. Contudo, conforme citado anteriormente, a acuracia sozinha
pode nédo ser uma medida adequada para a avaliagdo dos modelos e técnicas, quando o

desfecho & um evento raro.

2.4.2 Especificidade

Exceto pelo SVM (kernel radial), todos os métodos obtiveram especificidade bastante
elevada (acima de 0,99), tanto no treino, quanto no teste, no banco original e no banco
PCA. Como sera verificado adiante, isso se deve ao fato de a sensibilidade do SVM (kernel
radial) ter sido maior que a dos demais métodos; e, em geral, aumentar a sensibilidade
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faz com que a especificidade diminua. Cabe observar que o SVM (kernel linear) foi o mais
especifico na amostra de teste em ambos os tipos de banco.

2.4.3 Sensibilidade

Analisando a sensibilidade podemos entender por que a especificidade do SVM (kernel
radial) € visualmente menor que a dos demais no banco de dados original. Esta foi a técnica
que obteve maior sensibilidade na amostra de teste (0,868 contra 0,856 do AD Bagging, o
segundo melhor). Entretanto, para os dados PCA, seu desempenho em sensibilidade foi o
pior entre todos os modelos.

2.4.4 Precisao

Assim como a especificidade, a precisdo leva em conta os falsos positivos em seu
denominador. Na amostra de teste, tanto para os dados originais quanto para os dados
PCA, o SVM (kernel linear) apresentou o melhor desempenho, seguido pela Regressao
Logistica (Figura 2.11). Ja o SVM (kernel radial) foi o que obteve pior resultado.

2.4.5 Taxa de falsos positivos

Nesta estatistica, os métodos que mais se aproximaram de 0 (quanto menor, melhor) na
amostra de teste, foram novamente o SVM (kernel linear) e a Regresséo Logistica. Outra
vez 0 SVM (kernel radial) teve o pior desempenho entre os métodos.

2.4.6 G-Mean

Ao avaliar a G-Mean, devemos novamente lembrar que ela é uma ponderagcédo entre
sensibilidade e especificidade. Dito isso, € interessante notar que, na amostra de teste com
os dados originais, 0 SVM (kernel radial), que teve pior precisdo, taxa de falsos positivos e
até mesmo especificidade, obteve, juntamente com o AD Bagging, a maior G-Mean entre
0s métodos implementados. Isso se deve ao fato de sua sensibilidade ser a mais elevada.
Por outro lado, novamente na amostra de teste com os dados originais, o SVM (kernel
linear), que apresentou a maior especificidade, foi 0 que teve menor G-Mean, justamente
por esta medida ser sensivel ao desbalanco entre a grande especificidade e a menor
sensibilidade. Ja para os dados PCA, o SVM (kernel radial) e a arvore de deciséo simples
(AD Simples) obtiveram desempenho inferior na amostra de teste, onde as redes neurais
tiveram o melhor resultado.

2.4.7 F-Score

Nos dados originais, AD Boosting e AD Bagging dominaram na amostra de teste. Nos
dados PCA, AD Random Forest foi levemente superior aos dois citados anteriormente. Por
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sua vez, o SVM (kernel radial) apresentou o pior F-Score (apesar de ter o terceiro melhor
desempenho na amostra de treino com os dados originais e o segundo, com os dados
PCA).

2.4.8 CONSIDERAGOES FINAIS

Analisando conjuntamente as estatisticas, em especial nas amostras de teste, pois o
interesse & prever se uma observacado é ou ndo pulsar, destacamos as técnicas SVM
(kernel radial) e AD Bagging, que obtiveram o maior G-Mean. Ao compararmos o F- Score
de ambas, AD Bagging aparenta superioridade. Isto deve-se ao fato de o F-Score ser
sensivel a precisdo, estatistica na qual o SVM (kernel radial) teve o pior desempenho
entre as técnicas utilizadas. Apesar disso, este ultimo foi 0 método que apresentou maior
sensibilidade. Em outras palavras, SVM (kernel radial) identificou mais os verdadeiros
pulsares, as custas de classificar, por outro lado, mais falsos positivos.

Ao realizar este trabalho, concluiu-se que, para um problema de classificacéo
genérico, sobre o qual pouco se conhece a priori, € recomendavel que sejam testadas
diferentes técnicas e ajustados diversos modelos em cada uma, pois ndo ha uma técnica
unanimamente melhor. E necessario conhecer o contexto dos dados, uma vez que é
importante entender os custos relativos a precisao e sensibilidade. De fato, pode-se gastar
muitos recursos tendo que revisar um falso positivo, assim como pode-se perder uma
informacéo de grande valia com um falso negativo.
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Figura 2.10: Acurécia, Especificidade, Sensibilidade e G-Mean da predicéo de classificagcdo dos
pulsares em amostras de treino e teste, utilizando os dados originais e os dados transformados via PCA
de acordo com diferentes técnicas de classificagdo empregadas em Machine Learning.
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Figura 2.11: F-Score, Sensibilidade, Precisdo e Taxa de Falsos Positivos da predi¢ao de classificagdo
dos pulsares em amostras de treino e teste, utilizando os dados originais e os dados transformados via
PCA de acordo com diferentes técnicas de classificagdo empregadas em Machine Learning.
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RESUMO: Como parte da agenda de desenvolvimento para o ano de 2030, a Assembleia
Geral da ONU aprovou o que chamou de um “projeto para atingir um futuro melhor e mais
sustentavel para todos”. Esse projeto se formalizou nos objetivos para o Desenvolvimento
Sustentavel (SDG’s - Sustainable Development Goals), totalizando 17 objetivos. Neste
trabalho nos propomos a analisar o SDG 7 - Energia Limpa e Acessivel, utilizando técnicas de
agrupamento, com o objetivo de identificar grupos de paises com comportamento semelhante
em relagdo ao objetivo em questao.

PALAVRAS-CHAVE: k-means, k-NN, modelo hierarquico, desenvolvimento sustentavel

3.1 INTRODUGAO

No ano de 2015, como parte da agenda de desenvolvimento para o ano de 2030, a
Assembleia Geral da ONU aprovou o que chamou de um “projeto para atingir um futuro
melhor e mais sustentavel para todos”. Esse projeto se formalizou nos objetivos para o
Desenvolvimento Sustentavel (SDG’s - Sustainable Development Goals). Os 17 objetivos
globais definidos séo:

1. Acabar com a pobreza em todas as suas formas, em todos os lugares

2. Acabar com a fome, alcancgar a seguranca alimentar e melhoria da nutricéo e
promover a agricultura sustentavel

3. Assegurar uma vida saudavel e promover o bem-estar para todos, em todas as
idades

4. Assegurar a educacgéo inclusiva, equitativa e de qualidade, e promover oportuni-
dades de aprendizagem ao longo da vida para todos

5. Alcancar a igualdade de género e empoderar todas as mulheres e meninas

6. Assegurar a disponibilidade e gestao sustentavel da agua e saneamento para
todos.
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7. Assegurar 0 acesso confiavel, sustentavel, moderno e a preco acessivel a
energia para todos

8. Promover o crescimento econdémico sustentado, inclusivo e sustentavel,
emprego pleno e produtivo e trabalho decente para todos

9. Construir infraestruturas resilientes, promover a industrializagéo inclusiva e
sustentavel e fomentar a inovagéo

10. Reduzir a desigualdade dentro dos paises e entre eles

11. Tornar as cidades e os assentamentos humanos inclusivos, seguros, resilientes
e sustentaveis

12. Assegurar padrdes de producdo e de consumo sustentaveis
13. Tomar medidas urgentes para combater a mudanca climética e seus impactos

14. Conservacdo e uso sustentavel dos oceanos, dos mares e dos recursos
marinhos para o desenvolvimento sustentavel

15. Proteger, recuperar e promover o uso sustentavel dos ecossistemas terrestres,
gerir de forma sustentavel as florestas, combater a desertificacédo, deter e
reverter a degradacao da terra e deter a perda de biodiversidade

16. Promover sociedades pacificas e inclusivas para o desenvolvimento sustentavel,
proporcionar 0 acesso a justica para todos e construir instituicbes eficazes,
responsaveis e inclusivas em todos os niveis

17. Fortalecer os meios de implementacdo e revitalizar a parceria global para o
desenvolvimento sustentavel

Esses objetivos s@o bastante amplos, e de varias formas interdependentes - alguns
objetivos apresentando uma complementaridade enquanto outros se prejudicam mutu-
amente, de acordo com Lusseau and Mancini (2019). As maiores criticas aos objetivos
séo justamente seu aspecto generalista, seu nimero elevado, e a competitividade entre
objetivos. Apesar das criticas, os SDG’s foram um resultado da assembleia geral que néo foi
criticado por nenhuma grande ONG, pelo contrario, recebendo largo suporte das mesmas.

Num esforco de medir o progresso mundial nesses objetivos, e ajudar que o0s
mesmos sejam cumpridos, foram criados 169 objetivos especificos para estes 17 SDG'’s.
Cada um desses 169 objetivos especificos tém entre 1 e trés indicadores, totalizando 232
indicadores oficialmente aprovados pela ONU. Ainda com o objetivo de adicionar clareza
ao processo, a ONU disponibiliza bases de dados com informacdes a respeito desses
indicadores e objetivos especificos.

Tendo acesso as bases de dados desses SDG’s, surgiram as seguintes questoes:
como os paises se distribuem no que diz respeito a esses objetivos? Seria possivel
notar um agrupamento dos mesmos baseado no seu progresso em algum dos SDG’s?
Mais especificamente, neste trabalho nos propomos a analisar o SDG 7 - Energia Limpa
e Acessivel. Para isso serdo recuperados os dados dos indicadores, os mesmos serdo
tratados e adequados para a analise, e por fim, diversas técnicas de agrupamento seréo
aplicadas.
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3.1.1 Sobre 0 SDG 7

Objetivos para 2030 miram no aumento do acesso a energia enquanto que a fragdo de
energia renovavel do mercado também aumenta. Isso envolve, dentre outros, 0 aumento
de eficiéncia energética, cooperacgdo internacional para a proliferagdo de tecnologias de
energia renovavel, e mais investimento em infraestrutura para energia limpa. Ainda, o SDG
pede atengé@o particular para os paises menos desenvolvidos. Como um exemplo, em
2017, 57% da populagéo global depende primariamente de energia limpa para cozinhar,
estando longe dos 95% almejados.

3.2 BASE DE DADOS

Os dados dos indicadores sao disponibilizados na pagina oficial da ONU. Contudo, sua
formatacao é dificil de trabalhar. Esses dados também estdo disponiveis no The World
Bank (2019), onde podem ser obtidos em um formato muito mais direto para analise. Para
cada indicador € possivel que existam dados dos ultimos trinta anos de 263 paises/regibes
disponibilizados na base de dados. Contudo, existe uma porcentagem grande de dados
faltantes para alguns paises. Além disso, alguns indicadores apresentam pouca informacgéo
para muitos anos atras (os SDG’s ndo estavam estabelecidos e poucos paises tém essas
informacdes), bem como muitos paises ainda ndo disponibilizaram os dados de muitos
indicadores para os ultimos dois ou trés anos.

Os parametros nesta base de dados escolhidos por representarem os indicadores
do SDG 7 sao apresentados abaixo.

1. Acesso a combustiveis limpos e tecnologias para cozinhar (% da populacao) -
Access to clean fuels and technologies for cooking,

2. Acesso a eletricidade (% da populacéo) - Access to electricity

3. Producao de eletricidade a partir de fontes renovaveis, excluindo hidrelétricas (%
do total) - Energy production from renewable sources, excluding hydroelectric,

4. Nivel de intensidade energética da energia primaria (MJ/US 2011 PIB PPP) -
Energy intensity level of primary energy

5. Consumo de energia renovavel (% do consumo total final de energia) -
Renewable energy consumption

6. Producado de eletricidade renovavel (% da produgéo total de eletricidade) -
Renewable electricity output

7. Uso de energia (kg de petréleo equivalente per capita) - Energy use

Em seguida, outra escolha feita nesta andlise foi a da fatia temporal a ser estudada.
Gostariamos de fazer uma analise de agrupamento o mais recente possivel, mas também
gostariamos de ter o maior numero de dados possivel. Sendo assim, escolhemos fazer a
andlise para dados referentes ao ano de 2015 como um bom trade-off.

Mesmo escolhendo 2015 como ano referéncia, ainda existem alguns casos de
missing data. De fato, veremos que um dos indicadores, devido ao excesso de dados
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faltantes, foi excluido da anélise, e por isso foram adicionados dois outros indicadores, da
mesma base de dados, que representam uma quantidade semelhante. Quantificamos a

propor¢éo de dados faltantes para cada um dos parametros:

1.

6.
7.

Acesso a combustiveis limpos e tecnologias para cozinhar (% da populagéo):
9,6%

Acesso a eletricidade (% da populagéo): 0%

Producao de eletricidade a partir de fontes renovéaveis, excluindo hidrelétricas
(% do total): 48,1%

Nivel de intensidade energética da energia primaria (MJ / US 2011 PIB PPP):
8,7%

Consumo de energia renovavel (% do consumo total final de energia): 4,8%
Producéo de eletricidade renovavel (% da produgéo total de eletricidade): 14,8%

Uso de energia (kg de petroleo equivalente per capita): 32,6%

Na Figura 3.1 podemos ver a distribuicdo de dados faltantes para cada parametro
ou indicador do banco de dados. O indicador 3, “Produgéo de eletricidade a partir de fontes

renovaveis, excluindo hidrelétricas (% do total)”, possui mais da metade dos dados faltantes

(48,1%), e portanto foi excluido da analise.

Com relagéo ao tratamento de dados para os dados faltantes, substituiu-se os

valores faltantes pela média do indicador. As médias foram calculadas por grupo de paises

de acordo com a sua regido no globo, tendo em vista que a média do banco de dados néo

seria representativa.
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Figura 3.1: Distribuicdo de dados faltantes para cada parametro.
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As regides consideradas foram as seguintes: Mundo Arabe, Pequenos paises
Caribenhos, Leste Asiatico e Pacifico (excluindo alta renda), Europa e Asia Central
(excluindo alta renda), América Latina e Caribe (excluindo alta renda), Oriente Médio e
Africa do Norte (excluindo alta renda), Pequenos paises das Ilhas do Pacifico, Sul da Asia,
Africa Subsariana (excluindo alta renda).

3.3 ANALISE DOS COMPONENTES PRINCIPAIS

O primeiro passo da analise foi a aplicagcdo do método de anélise de componentes principais
(PCA) aos dados, a fim de melhorar a visualizagéo e verificar se € possivel explicar a sua
variabilidade reduzindo dimensionalidade, de forma visual.

A Tabela 3.1 mostra o quanto cada componente principal (PC) representa de
variabilidade no espaco p-dimensional, assim como sua homogeneidade (desvio padrao).
E importante aqui analisar que a primeira componente do PCA teve uma proporgéo de
variancia de 50.87%. Em outras palavras, ela pode representar um pouco mais de 50%
do padrédo dos dados, com um desvio padrédo de 1,74. Com duas componentes, pode-se
chegar a explicar 70,62 % da variancia, o que permite afirmar, até este ponto, que com
duas componentes pode-se ter um 6tima representacdo dos dados disponiveis. A partir
da obtencao dos componentes principais, € possivel analisar a relagdo com as variaveis
iniciais, representada pela Tabela 3.2.

Tabela 3.1: Representacdo das componentes principais na variabilidade dos dados.

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6
Desvio padréo 1,7470 1,0887 0,9648  0,7081 0,4258  0,3866
Proporcéo de variancia 0,5087  0,1975  0,1551 0,0836  0,0302  0,0249
Proporcdao acumulada 0,5087 0,7062 0,8613 0,9449 0,9751 1,0000

Tabela 3.2: Pesos (loadings vectors) de cada componente do PCA.

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6

Acesso a combustiveis limpos e tecnologias para -0,561 0,15 -0,26 0,21 -0,37 -0,69
cozinhar

Acesso a eletricidade 051 002 -026 030 -026 0,71
Nivel de intensidade energética da energia primaria 022 069 033 061 0,04 0,02
Consumo de energia renovavel 0,52 0,12 -0,19 -0,18 -0,80 0,08
Producgéo de eletricidade renovavel 029 0,18 -085 0,12 0,38 -0,02
Uso de energia -0,28 0,67 0,00 -0,67 0,08 0,10
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A Tabela 3.2 mostra os pesos (ou loadings) obtidos para cada componente principal.
A contribui¢cdo é dada pelo méddulo do peso, logo seu sinal ndo afeta a analise. Tendo em
vista este conceito, pode-se concluir que as protagonistas para a primeira componente
principal sédo trés: “Acesso a combustiveis limpos e tecnologias para cozinhar”, “Acesso
a eletricidade” e “Consumo de energia renovavel”. Na segunda componente, outras duas
variaveis exercem o papel principal, sendo elas: “Nivel de intensidade energética da energia
priméaria e “Producao de eletricidade renovavel” e “Uso de energia”. O fato das variaveis
com maior peso ndo serem iguais nas duas componentes é esperado pelo método.

No método PCA, busca-se a cada componente o conjunto de dados que formam
uma base ortogonal com o0 a componente anterior. Entéo, as variaveis protagonistas na PC2
tendem a ndo ser as mesmas que as do PC1. Além disso, pode-se dizer que as variaveis
“Acesso a combustiveis limpos e tecnologias para cozinhar”, “Acesso a eletricidade” e
“Consumo de energia renovavel” estdo correlacionadas de certa forma entre si. Logo, as
mesmas, segundo o conjunto de dados, possuem uma correlacdo menor (mas néo fraca,
note-se que a “Producéo de eletricidade renovavel” tem uma contribuicdo significativa na
PC1) com as outras variaveis.

Divisdo Geopolitica

®  Africa Norte

o

® Africa subsariana
® America Latina

. ®  Asia

® Oceania

° Outros da Europa

e

® Unido Européia

® USe Canada

PC2 (19.8% explained var.)

-5 0 5 10 15
PC1 (50.9% explained var.)

Figura 3.2: Dispersao dos dados na dimensao de PC1 e PC2, salientando-se a divisédo geopolitica
proposta.

As mesmas conclusdes podem ser observadas a partir da visualizacao grafica, apre-
sentada a Figura 3.2. Vé-se que as varidveis “Acesso a combustiveis limpos e tecnologias
para cozinhar”, “Acesso a eletricidade” e “Consumo de energia renovavel” estdo bem
proximas no eixo horizontal (PC1). Graficamente, isso representa uma correlagéo entre as
variaveis, ou seja, se o acesso de um pais a eletricidade cresce, 0 acesso a combustiveis
limpos também cresce. J4 a “Nivel de intensidade energética da energia priméria”, € menos
correlacionada com essas duas variaveis. Em outras palavras, se a intensidade de energia
primaria de um pais é grande, ndo necessariamente este apresenta um grande acesso a
combustiveis renovaveis.
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Conforme o esperado, as duas principais separagdes entre 0os grupos se devem
justamente aos paradmetros com mais influéncia nas componentes. A Figura 3.3(b) mostra
mais claramente esta divisédo, em que pode-se observar os vetores “Acesso a combustiveis
limpos e tecnologias para cozinhar”, “Acesso a eletricidade” e “Consumo de energia
renovavel” na direcdo de maior variabilidade dos dados e oposta a dire¢do do vetor

“Producéo de eletricidade renovavel”.
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(c) PC2e PC3
Figura 3.3: Dispersao dos dados nas dimensdes de (a) PC1 e PC2; (b) PC1 e PC3 e (c) PC2 e PC3.

3.4 AGRUPAMENTO K-MEANS

A primeira técnica de agrupamento utilizada foi a técnica denominada k-means. Esta técnica
agrupa os dados em k grupos, onde cada dado, representado por um ponto no plano,
pertencera ao grupo de centro mais proximo (métrica euclidiana) do ponto. O numero de
clusters ou grupos desejado deve ser informado pelo usutario.

Devido a distribuicdo dos dados observada na dimensao dos PC’s, foi decidido
aplicar o k-means na dimenséo dos PC’s ao invés das variaveis originais. O numero total
de grupos selecionados foi igual a 6, para que posteriormente 0s grupos possam ser
comparados com os continentes do globo. Agrupamentos em menos grupos apresentavam
um extenso numero de paises por grupo e, por outro lado, agrupamentos em mais grupos

se tornava excessivo.
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AFigura 3.4 possibilita uma primeira visualizagédo, na dimensao PC1 e PC2, de acordo
com o resultado da distribuicdo por k-means. A Figura 3.5 apresenta uma visualiza¢do no
grafico nas dimensdes PC1, PC2 e PC3.
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Figura 3.4: k-means nas dimensdes de PC1 e PC2.

Inicialmente a aplicagdo do método PCA ja demonstrou uma tendéncia geral dos
dados dividida por dois grandes aspectos, conforme foi apresentado na Fig.3.3(a).
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Figura 3.5: Agrupamento k-means 3D.

Aprofundando a analise com a aplicagdo de k-means pode-se perceber duas
divisoes claras entre os grupos, sendo elas o nivel de desenvolvimento do pais e a sua
matriz elétrica voltada para fontes renovaveis de geracéo.
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O nivel de desenvolvimento do pais esta diretamente relacionado ao seu acesso a
energia, visto que um pais desenvolvido é um pais com alto percentual de acesso a energia
para toda a populagdo e com alto consumo. Por outro lado, o perfil de geracédo de energia
do pais esté diretamente relacionado ao seu consumo e geragéo de energia elétrica a partir
de fontes renovaveis.

Nas tabelas em apéndice sdo apresentados os dados de cada pais que compde
0s 6 agrupamentos. A Tabela 3.3 apresenta a média e o desvio padrao dos parametros
analisados por grupo. A enumeracéo dos grupos € definida pelo método k-means. Para fins
de observacgéo dos dados, os grupos foram ordenados na ordem decrescente do parametro
“Acesso a combustiveis limpos e tecnologias para cozinhar”, representando o nivel de
desenvolvimento geral dos grupos.

Conforme Tabela 3.3, podemos analisar as médias e desvios padrdes dos grupos
por indicador. Dos 6 grupos obtidos, o grupo 1 é composto por paises desenvolvidos e com
matriz elétrica predominantemente renovavel, com acesso a energia limpa para cozimento e
acesso a eletricidade iguais a 100%. Da mesma forma, os indices de energia renovavel séo
elevados comparados aos outros grupos. Por outro lado, o grupo 4 é composto por paises
desenvolvidos, mas de matriz ndo renovavel. Desta forma, os indicadores de consumo de
energia e producao de energia elétrica renovavel sdo os menores entre 0s agrupamentos.
Os grupos 5 e 6 sédo grupos medianos, divididos pelos indicadores de energia renovavel.
O grupo 5 apresenta valores baixos, enquanto o grupo 6 apresenta valores mais altos,
ficando atras apenas do grupo 1. Os grupos 3 e 2 sdo grupos de paises ndo desenvolvidos
energeticamente, com baixo acesso a energia limpa para cozimento e a eletricidade. Ainda
assim, a diferenciagédo entre os dois grupos se da pelo acesso a energia elétrica, que &
extremamente baixo para o grupo 2.

Tabela 3.3: Média e desvio padréo (entre parénteses) dos parametros, para os grupos determinados
pelo método de agrupamento k-means.

N° de

Grupo  oices  ACLTC AE NIEEP CER PER UE

] 6 100,00 100,00 7,44 44,81 74,96 8.527,41
(0,00) (0,00) (4,26) (21,04) (19,96)  (3.864,77)

4 » 97,61 100,00 6,69 3,03 6,58 9.872,82
(3,92) (0,00) (4,29) (3,21) (9,01)  (3.173,61)

s 79 91,86 98,45 5,03 9,19 13,12 2.212,06
(10,68) (4,78) (2,75) (7,45) (10,34)  (1.362,94)

6 43 83,48 96,36 4,29 32,37 65,29 1.625,65
(17,73) (8,85) (1,80) (18,44) (20,26)  (975,41)

3 34 27,71 75,98 475 35,70 25,92 805,06
(17,11) (17,80) (1,40) (18,77) (19,49)  (367,71)

5 35 10,32 33,08 8,29 75,09 55,77 571,36
(12,26) (17,19) (5,34) (16,49) (32,08)  (215,91)

Nota: ACLTC = Acesso a combustiveis limpos e tecnologias para cozinhar; AE = Acesso a eletricidade;
NIEEP = Nivel de intensidade energética da energia primaria; CER = Consumo de energia renovavel;
PER = Producéo de eletricidade renovavel; UE = Uso de energia
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Vale ressaltar que, no contexto do presente estudo, paises desenvolvidos ndo estao
sendo avaliados como paises com o PIB elevado ou alto indice de crescimento econémico,
mas sim em relagdo ao seu perfil energético. O agrupamento através do método k-means
mostrou resultados coerentes e confere com o cenario real dos paises. Ainda assim, uma
nova avaliagdo foi realizada para verificar a homogeneidade do agrupamento proposto
frente a agrupamentos esperados tendo em base o conhecimento geral desses paises.
Desta forma, comparamos 0 agrupamento obtido com o agrupamento dos paises por
continente. O resultado é apresentado na Tabela 3.4.

Tabela 3.4: Média e desvio padréo (entre parénteses) por continente.

N° de

Cont. paises ACLTC AE NIEEP CER PER UE
América do 3 96,29 99,75 5,72 13,87 43,23 5.910,8
Norte (6,43) (0,43) (1,33) (5,42) (29,64)  (2.541,2)
94,45 100,00 5,01 22,15 35,84 3.351,6
Europa 51 (9,57) (0,00) (256)  (1625)  (27,98)  (2.490,9)
América 41 84,46 95,88 4,86 20,77 38,32 1.801,9
Central e Sul (18,76) (9,66) (3,37) (20,17) (28,21)  (2.924,1)
Asia 44 67,49 90,53 5,32 20,53 26,06 (2.657,0)
(33,38) (15,38) (2,60) (24,32) (31,38)  (3.285,4)
Oceania 16 46,16 90,72 5,57 20,58 20,57 1.706,2
(28,30) (11,58) (1,50) (15,29) (14,89) (825,7)
Africa 53 28,97 48,94 6,71 56,87 41,31 772,4

(33,03) (27,82) (4,86) (29,91)  (33,10)  (610,6)

Nota: ACLTC = Acesso a combustiveis limpos e tecnologias para cozinhar; AE = Acesso a eletricidade;
NIEEP = Nivel de intensidade energética da energia primaria; CER = Consumo de energia renovavel;
PER = Producéo de eletricidade renovavel; UE = Uso de energia

Com o objetivo de melhorar a analise dentro de cada grupo, dois paises foram
selecionados por grupo como paises representativos, ou seja, sé&o paises com os indices
proximos as médias encontradas em cada grupo. O objetivo é situar o contexto atual do pais
tendo em vista desenvolvimento econémico e geracéo de energia elétrica e, entao, comparar
com o agrupamento obtido pelo k-means. Os paises séo apresentados na Tabela 3.5.

Os indicadores de energia renovavel foram essenciais para a divisdo entre os
grupos 1 e 4 e entre os 5 e 6. Desta forma, uma maneira de analisar o cenario real dos
grupos através dos paises representativos é avaliando sua matriz elétrica. Todos os dados
utilizados para as matrizes elétricas por fonte séo provenientes da IEA (2017). A Figura 3.6
(a)-(d) apresenta as matrizes elétricas por fonte para o Canadéa, Noruega, Estados Unidos
e Emirados Arabes, respectivamente.
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Tabela 3.5: Paises representativos por grupo.

k Paises representativos Outros

1 Canadé, Noruega Groelandia, Finlandia, Suécia

4 EUA, Emirados Arabes Trinidad e Tobago, Qatar, Luxemburgo
5 México, Russia Franga, Argentina, China

6 Brasil, Portugal Paraguai, Dinamarca, Afeganistao
3 india, Filipinas Nicaragua, Camboja, lihas Fiji

2 Kenia, Burkina Faso Haiti, Sudao, Nepal

Os dois grupos sé@o compostos por paises energeticamente desenvolvidos, entretanto, a
diviséo pela presenca de energia renovavel avaliando suas matrizes elétricas é clara. ANoruega
apresenta matriz elétrica renovavel quase em sua totalidade, com presenca predominante da
fonte hidrelétrica. O Canadé apresenta a matriz mais diversificada com relagéo as fontes de
geragéo, mas ainda assim mais da metade da geragéo é proveniente de fontes renovaveis. Por
outro lado, os Estados Unidos e os Emirados Arabes sdo fortemente marcados pela presenga
de geracdo de energia a partir de fontes fosseis. Em especial, os Emirados Arabes sdo quase
em sua totalidade caracterizados pela geracdo com o uso de gas natural.

Por fim, analisaremos a diferenciagéo entre os grupos 5 e 6 devido aos indicadores
de energia renovavel. As matrizes energéticas por fonte sdo apresentadas na Figura 3.7(a)-
(d) para o México, Russia, Brasil e Portugal, respectivamente. Conforme o esperado,
0s paises apresentam matrizes elétricas diversificadas em comparagdo com 0s grupos
anteriores. Retomando a analise para a separagéo entre os grupos 5 e 6, tanto o México
quanto a Russia tém alta producédo de eletricidade por fontes fosseis. Por outro lado, o
Brasil e Portugal se diferem pela presenca de fontes renovaveis. Vale ressaltar que apesar
das matrizes serem apresentadas ao longo dos anos, os agrupamentos foram realizados
para um cenario fixo no ano de 2015.
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Figura 3.6: Matriz elétrica por fonte de gerag&o no periodo de 1990 a 2017 para (a) Canada; (b)
Noruega; (c) Estados Unidos e (d) Emirados Arabes.

Em relacdo ao desenvolvimento energético, paises desenvolvidos apresentam
capacidade de geracao de energia muito mais alta do que paises subdesenvolvidos ou em
desenvolvimento. Os Estados Unidos possui capacidade de geracdo de aproximadamente
4.000TWh, a india 1.500TWh e o Kenia de 10TWh.

3.5 METODO HIERARQUICO AGLOMERATIVO

Métodos hierarquicos sdo métodos que envolvem a constru¢éo de uma hierarquia, que sao
estruturas do tipo arvore. Diferentemente do k-means, ndo precisam de uma condicao inicial,
0 que garante certa reprodutibilidade dos resultados. O método necessita a definicdo de
uma matriz de dissimilaridade, responsavel por identificar a proximidade dos individuos de
cada grupo. Os pares escolhidos para comporem um determinado grupo sédo aqueles que
possuem a menor dissimilaridade inter-grupo (Hastie et al., 2009). Claramente o k-means
também garante reprodutibilidade quando a semente do gerador de numeros aleatérios é
mantida constante. O método hierarquico ndo tem essa necessidade, porém tem uma larga
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gama de métricas e métodos de aglomeragéo disponiveis. A escolha dessas métricas pode
ser vital para o agrupamento.
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o
2000 2005 2000 2005

(c) Brasil (d) Portugal

Figura 3.7: Matriz elétrica por fonte de gerac@o de 1990 a 2017 para (a) México; (b) Russia; (c) Brasil e
(d) Portugal.

A fungdo hclust do pacote stats (R Core Team, 2019) implementa o algoritmo
de agrupamento hierarquico a partir de uma matriz de dissimilaridades. A matriz de
dissimilaridade é gerada a partir de um conjunto de dados X através do comando
dist(x,method), onde method é a métrica a ser empregada. As seguintes métricas estdo
disponiveis no R: Euclidean, Manhanttan, Maximum, Canberra, Binary e Minkowski.
Mais especificamente, para dois pontos x = (x,,---,x ) ey = (y,,---,v,) em R", as métricas
mencionadas sdo definidas a seguir.
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Euclidean

Esta é a conhecida métrica euclideana, definida por

1

n 2
deya(x,y) = (Z(xz _}’i)2> . (3.1)
i=1

Manhattan

A métrica se baseia na distancia entre dois pontos é dada pela soma absoluta de suas
coordenadas, isto é

n

Amann (X, ) = Z [x; — wil- (3.2)
i=1
Maximum

E a maxima distancia entre dois individuos X.e y,, também conhecida como norma suprema.

E expressa por:

dmax(x: y) = max{lxi - yll L € {11 Y n}} (33)

Canberra

E uma medida numérica entre pois pontos no espago, geralmente utilizada para a
comparacao de listas ordenadas, isto é

n
[x; — il

d xy) = _
canb & [x;] + |yil

(3.4)

Ressaltamos que alguns algoritmos de aglomeragao néo funcionaram com essa métrica.

Minkowsky

E chamada de distancia L, dada por

1
2 p
dp(%,7) = (Z i - ym’) @9)
i=1

O método também exige a definicdo de um algoritmo de aglomerag¢do. Ha oito
algoritmos disponiveis no pacote, denotados por Ward.D, Ward.D2, single, complete,
average, mcquitty, median e centroid. A descrigéo dos algoritmos pode ser encontrada
na documentacdo da fungéo hclust do pacote stats (R Core Team, 2019).
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Devido ao elevado numero de métodos e métricas, foi decidido olhar como o
agrupamento se comportou de maneira geral em algumas situa¢des, para depois efetuar
uma analise mais aprofundada. As figuras encontram-se na se¢éo de anexos. Na proxima
secao sera apresentado apenas o agrupamento que resultou em grupos bem divididos, e
também alguns contra-exemplos de clusterizacdo, ressaltando as patologias de chaining
e crowding.

3.5.1 Métrica Euclidiana e método Ward.D2

A combinagé@o da métrica para dissimilaridade euclidiana com o agrupamento ward.D2 foi
0 que gerou resultados preliminares melhores, vistos pela Figura 3.8. Os grupos ficaram
separados, e parecem seguir uma légica geopolitica coerente, haja vista que paises com
proximidades geograficas e econdémicas foram na média agrupados. Foram analisados
outros 39 casos de clusterizacdo, presentes na parte dos anexos. Alguns desses
também apresentaram uma boa divisdo, como as Figuras 3.38 e 3.45, enquanto outras
apresentaram patologias conhecidas, discutidas na proxima se¢éo. Devido ao escopo do
trabalho, apenas a Figura 3.8 sera analisada mais profundamente. A Figura 3.9 mostra o
dendograma resultante da analise utilizando a métrica euclidiana e agrupamento Ward.D2.
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Figura 3.8: Agrupamento com o método Ward.D2.
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Devido a dificuldade de avaliacao dos resultados, uma tabela com a quantidade

de paises por grupos e suas caracteristicas sera apresentada, como feito para o caso de
k-means (Tabela 3.6). A composi¢ao por continente encontra-se presente na Tabela 3.7.

Tabela 3.6: Média e desvio padrao (entre parénteses) dos indicadores divididos entre os clusters.

N de UE (BTU

Agrupamento Paises ACLTC | AE (%) NIEEP | CER (%) | PER (%) per capita)
91,92 | 9815 | 4,02 23,82 59,96 1.782,2

Cluster 1 28 ®54) | (320) | (1,51) | (1050) | (13,16) (1.042,0)
8330 | 9785 | 504 11,78 15,06 2.038,5

Cluster 2 9 | 2279) | 546) | @58 | (1070) | (11.96) (1.317.5)
Cluster 3 o7 | 4529 | 7832 | 449 52,21 68,91 823,9

(27.60) | (19.17) | (1.81) | (24.42) | (36:60) | (3.6007)

98,46 | 100,00 | 696 17,78 30,71 9.398,0

Cluster 4 | 345) | (000) | (443) | (2442) | (3660) | (3.600.7)
1198 | 4249 | 639 58,73 16,57 648,5
Cluster 5 2| (1500) | (1874) | (484) | (2406) | (12,66) (303,1)
875 | 2760 | 1007 | 80,99 80,81 625,80
Cluster 6 6 | (1100 | (1307) | (5.00) | (11.28) | (16.72) (239.,9)

Nota: ACLTC = Acesso a combustiveis limpos e tecnologias para cozinhar; AE = Acesso a eletricidade;
NIEEP = Nivel de intensidade energética da energia primaria; CER = Consumo de energia renovavel;
PER = Producéo de eletricidade renovavel; UE = Uso de energia

Tabela 3.7: Composicao dos Clusters por Continente.

América

EUAe

Unido

Europa

Africa

Grupo Latina Canada Européia (Outros) Subs. Asia Oceania  Outros
1 57,1% 0,0% 25,0% 10,7% 0,0% 0,0% 3,6% 3,6%
2 16,8% 0,0% 18,9% 16,8% 4,2% 5,3% 24,2% 13,7%
3 22,2% 0,0% 0,0% 7,4% 33,3% 0,0% 37,0% 0,0%
4 11,8% 17,6% 23,5% 5,9% 0,0% 0,0% 41,2% 0,0%
5 4,0% 0,0% 0,0% 0,0% 76,0% 0,0% 12,0% 8,0%
6 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 100,0% 0,0% 0,0% 0,0%
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O grupo 6 foi 0 que apresentou todos os seus paises pertencentes & Africa subsariana,
representado por paises mais pobres, que possuem pouco acesso a eletricidade e energia
limpas. O agrupamento para esse caso sucedeu de forma similar ao ocorrido para o k-means.
O grupo 5 também é composto por paises pobres, alguns da Oceania e América Latina. O
grupo 4 fora o que se encaixou a maior parte dos paises ricos. Os paises latinos que foram
agrupados podem ser vistos como um fenémeno de crowding.

O algoritmo ndo separou os paises ricos em dois, da mesma maneira que 0 k-means
separou. Os grupos 1 e 2 podem ser vistos como intermediérios no quesito energético, que
inclui paises de todos os continentes, inclusive o Brasil. O Grupo 3 foi composto por paises bem
pobres da América Latina e alguns da Africa subsariana, como Namibia, Costa Rica. O grupo,
no entanto, foi 0 que apresentou o maior desvio padrao, talvez sinalizando um comportamento
médio global.

Exemplo de Chaining

Vimos que alguns métodos de agrupamento hierarquicos aglomerativos podem gerar
grupos com patologias. Uma delas é o chamado chaining, onde elementos sado ligados
majoritariamente ao mesmo grupo, formando um grupo muito grande e outros pouco
expressivos. A Figura 3.10 é um dos exemplos de chaining encontrados na nossa anélise.
Ela foi feita utilizando-se o método single para linkagem dos elementos/grupos.

No apéndice se encontram outros exemplos de agrupamentos com esta patologia,
nas Figuras 3.10, 3.21 e 3.28.
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Figura 3.10: Agrupamento com o método Single.
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Exemplo de Crowding

Outra problema que pode surgir em agrupamentos hierarquicos é o fenémeno de crowding.
Na Figura 3.11 podemos ver que alguns elementos do grupo 2 estao cercados pelos
grupos 4 e 5, e possivelmente deveriam pertencer aos mesmos. Esse fendmeno néo é téao
expressivo quanto o chaining, mas outros exemplos do mesmo podem ser encontrados nos
casos testados, presentes no anexo.
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Figura 3.11: Agrupamento com o método Average.

3.6 METODO HIERARQUICO DIVISIVO

Dentre as metodologias hierarquicas, uma delas € a divisiva. Nesta abordagem, sao feitas
divisGes sucessivas das amostras (segundo alguma métrica) a fim de se obter mais e mais
divisdes nos grupos. Para testar essa abordagem utilizados o pacote uclust (Cybis et al.,
2018), do R, que divide tantas vezes quanto for estatisticamente relevante. Como podemos
ver nas Figuras 3.12 e 3.13, essa abordagem gera muitos grupos.

Usando a métrica euclidiana temos um agrupamento com 39 grupos, e usando a
métrica euclidiana ao quadrado (padrao do pacote) temos 35 grupos. Consideramos essa
quantidade demasiado grande para ser interpretada.
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Figura 3.13: Agrupamento com o método U-clust, usando a métrica euclidiana ao quadrado, default do
pacote.
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3.7 KNN APLICADO PARA O IDH

O indice de Desenvolvimento Humano (IDH) é um indice estatistico composto que busca
medir a qualidade de vida, estabelecendo um pardmetro comparativo entre paises ou regides
a partir de indicadores de renda nacional bruta (RNB) per capita, anos de escolaridade
e expectativa de vida. O indice foi proposto em 1990 pelo economista Amartya Sen e,
anualmente, a Organizagdo das Nacdes Unidas (ONU) elabora uma lista classificando
seus paises membros segundo o IDH. Apesar de sofrer algumas criticas, como a falta
de consideragdo com indicadores ambientais, o IDH é tido como a melhor referéncia
disponivel atualmente para retratar a qualidade de vida de uma populagéo estudada. Para
o presente trabalho, os paises foram categorizados com desenvolvimento humano elevado
(IDH acima de 0,872), baixo (IDH abaixo de 0,550) e médio (IDH entre 0,872 e 0,550),
conforme o ultimo relatério da ONU (2019).

Na literatura econémica, encontra-se frequentemente indicios de relagéo de cresci-
mento econdmico e oferta e consumo energético (Payne, 2010), associados a promocgao
do desenvolvimento econdmico e social - seguindo o trabalho pioneiro de Kraft and Kraft
(1978) - pelas facilidades que proporciona, como a reducgéo do esforco fisico nas atividades
produtivas, além de outras possibilidades relacionadas a seguranga alimentar, saude,
educacao e lazer. Mais recentemente, sendo a agenda de politica de desenvolvimento
de energia renovavel uma recomendacdo da ONU (2007) com o intuito de amparar o
desenvolvimento social, econdmico e ambiental de longo prazo no mundo, varios estudos
(Bhattacharya et al., 2016) almejaram verificar a relacdo entre energia renovavel e
crescimento econémico.

O método a ser aplicado nessa sec¢do é o KNN ou “k-Nearest Neighbor” (k vizinho
mais proximo). Esse método nao-paramétrico pode ser usado tanto para classificagdo como
regressao. O centro de seu funcionamento estd em um esquema de votagéo para uma dada
amostra, atribuindo a ela pela classe dos k vizinhos mais préximos pela distancia euclidiana
ou de Manhattan. Dentre as vantagens frequentemente apontadas pelo método sdo sua
simplicidade e facil implementacéo e inexisténcia de premissas, enquanto apresenta pontos
negativos como sensibilidade a outliers, falta de capacidade em lidar com missing data e
seu melhor funcionamento com poucas dimensoes.

Primeiramente, far-se-4 um KNN de modo a verificar se 0s seis grupos encontrados
pelo k-means seriam representados também pelos seis vizinhos proximos, pois nesse patamar
de k ja se obtém boa acuracia e certa estabilidade. Inicialmente, foram consideradas todos
os indicadores obteve-se que para 94,71% dos paises chegou-se a mesma classificagdo do
método que prioriza a média. Almejando facilitar a visualizagdo e melhorar o desempenho
do KNN, realizou-se novamente o procedimento agora com PCA1 e PCA2, que obteve
desempenho de 92,31%, levemente inferior quando comparado ao de maior dimensao, porém,
mais simples. Na Figura 3.14, estéo representadas as seis regides de classificacdo pelo KNN,

enquanto as cores dos pontos referem-se ao grupo extraido do k-means.
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Figura 3.14: A KNN para grupos do k-means = 6.

De modo posterior, foi realizado em um primeiro momento o KNN utilizando todos
os indicadores disponiveis para tentar realizar uma classificagdo condizente com as trés
faixas do IDH dos paises, seguindo o procedimento anterior. Um resumo dos indicadores,
por IDH, pode ser encontrado na Tabela 3.8. Nessa tentativa, a acuracia foi de 85,58%
e o modelo teve dificuldade em diferenciar principalmente paises na Africa Subsariana
de médio e baixo IDH, que apresentam percentual de fonte energética renovavel e de
uso de energia em niveis similares, mas diferencas notaveis em acesso a eletricidade e a
combustiveis limpos.

Tabela 3.8: Indicadores dos paises por IDH.

Paises DH ACLTC AE NIEEP CER PER UE
31 Alto Média 95,36 98,05 4,48 21,95 39,82 4.803,27
Desvio 17,38 10,85 269 1925 31,75 2.928,05
142 Médio Média 72,74 91,56 5,21 23,75 31,46  1.965,87
Desvio 30,12 16,18 2,75 23,24 28,76 2.515,76
35 Baixo Média 15,37 37,75 7,79 63,12 42,77 678,16
Desvio 24,41 22,42 545 27,67 34,50 446,40

Nota: ACLTC = Acesso a combustiveis limpos e tecnologias para cozinhar; AE = Acesso a eletricidade;
NIEEP = Nivel de intensidade energética da energia primaria; CER = Consumo de energia renovavel;
PER = Producéo de eletricidade renovavel; UE = Uso de energia
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Em seguida, reduziu-se a dimensionalidade pelas duas componentes principais. Na
Figura 3.15, estao representadas as trés regides de classificacdo pelo KNN, enquanto as
cores dos pontos referem-se ao grupo extraido do k-means. Nesse caso, o KNN classificou
corretamente o IDH em 80,77%, sendo que o modelo apresentou erro em diferenciar 15
dos 31 dos paises que possuem alto desenvolvimento humano, classificando-os como
médio, afetado pelo desvio padréo de 31,75% na producao de energia renovavel na matriz
energética desses paises, variavel de maior relevancia no PCA2. Em particular, enquanto
Liechtenstein, Noruega e Islandia apresentam mais de 95% de sua energia oriunda de
fontes limpas, Israel, Hong Kong e Cingapura apresentam menos de 2% no mesmo
indicador, possuindo mais vizinhos de médio desenvolvimento, principalmente paises da
Asia e América Latina. Por outro lado, os paises com IDH mais elevado compartilham a
menor variabilidade nos indicadores de acesso a eletricidade e a combustiveis limpos. A
classificacao do KNN ainda permite verificar o grande grupo de paises de desenvolvimento
intermediario, que abrange paises com grande desigualdade de acesso a combustiveis
limpos e a eletricidade, sendo observado um contraste entre paises europeus, com alto
acesso, contra paises africanos e da Oceania.

Greehland

et .
8 dad ang T6bago l? Costa Paraguay
E QAa s @gﬂ%ﬁan

D

enfnark

predicted

Brazil i
W95 3Rpablganon NarkisisPOR
ki o

Afghanista
uatemala

HEma  MozariRg

Gumea

e

quatorial Guindzhaina

PC1

Figura 3.15: Classificacdo de IDH por KNN.

CONCLUSAO

O presente trabalho utilizou diferentes métodos de agrupamento visando agrupar paises
através da utilizagédo dos indicadores de desenvolvimento sustentavel (SDG’s) propostos
pela ONU em 2015. Neste trabalho, o foco foi no SDG 7 - Energia limpa e acessivel.
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Os métodos empregados foram PCA para reducéo de dimensionalidade e k-means
e modelos hierdrquicos agrupamento. Diferentes métricas de anélise foram propostas
para avaliacdo do método. O modelo de aprendizagem para o0 agrupamento & nao
supervisionado, ou seja, ndo ha uma resposta correta para que o modelo aprenda, de
modo que os resultados dependem da visdo do pesquisador para analise e conclusdes
relevantes ao campo de estudo. Ainda, para complementar a analise, 0 método de KNN
para classificacdo, foi usado para classificar de acordo com os grupos encontrados no
trabalho. De todos os métodos empregados, 0 k-means se destacou por apresentar grupos
coerentes com o cenario global e por este motivo apresenta uma anélise mais detalhada.

O agrupamento de paises a partir de indicadores de desenvolvimento sustentavel
possibilitam uma analise que foge aos padrées de agrupamento usuais, como agrupa-
mentos por localizagdo geogréfica através dos continentes ou por PIB. A separagcéo a
partir de dois principais indicadores, um que observa o desenvolvimento energético do
pais e o outro voltado para a utilizacdo de fontes renovaveis, permitiu a visualizagdo de
caracteristicas comuns comprovadas pela analise das matrizes energéticas por fonte. Na
andlise das matrizes por fonte ndo apenas a presencga renovavel é importante, mas também

a capacidade de geragao daquele pais, ligada ao seu desenvolvimento energético.

ANEXOS

No que segue sado apresentados os graficos e tabelas que resumem os resultados para as
diferentes clusterizagdes consideradas neste trabalho.

Agrupamento com métrica Euclidiana

O método de agrupamento ward.D e ward.D2 resultaram em mais divisdes, com paises

com geopolitica aparentemente proximos.
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Figura 3.17: Agrupamento com o método Centroid.
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Figura 3.16: Agrupamento com o método Average.
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Figura 3.18: Agrupamento com o método Complete.
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Figura 3.19: Agrupamento com o método Mcquitty.
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Figura 3.20: Agrupamento com o método Median.
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Figura 3.21: Agrupamento com o método Single.
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Figura 3.22: Agrupamento com o método Ward.D.

Agrupamento utilizando a métrica Manhattan

X

4-
*
X
o 27 = °
S e °
% Aga
A Ao A
A A
A A
‘ a A A A
A A
| A
0 + el a0 A
= ® A
- A, A Al
® +AA
A %A + ANA
® A A
54 A

R -
IS

PC1

Africa Norte e Asia
Africa subsariana
America Latina
Oceania

Outros da Europa

US e Canada e Unido Européia

factor(cut_complete)

e 00 00
o o A w N

1

factor(sdg7.groups)

¥ X+ m > e

Figura 3.23: Agrupamento com o método Average.
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Figura 3.24: Agrupamento com o método Centroid.
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Figura 3.25: Agrupamento com o método Complete.
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Figura 3.26: Agrupamento com o método Mcquitty.
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Figura 3.27: Agrupamento com o método Median.
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Figura 3.28: Agrupamento com o método Single.
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Figura 3.29: Agrupamento com o método Ward.D.
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Figura 3.30: Agrupamento com o método Ward.D2.
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Figura 3.31: Agrupamento com o método Average.

Panorama da Energia e Desenvolvimento Sustentavel Mundial: Anélise de

Agrupamento

87



factor(cut_complete)

o 1
iy e 2
® 3
* ® 4
- ® 5
o 2+ ® ® 6
8 I% | ®
* & A % A Aja factor(sdg7.groups)
L . A AA & AAA ® Africa Norte e Asia
- A A A = A Africa subsariana
o + e Tage i
A A A B America Latina
_d_ ® 2 ° AA A e ~+ Oceania
A. (7N —|—:_A = X Outros da Europa
P A — A ¥ US e Canada e Unido Européia
A
2=
2 ' 2 4
PCA
Figura 3.32: Agrupamento com o método Centroid.
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Figura 3.33: Agrupamento com o método Complete.
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Figura 3.34: Agrupamento com o método Mcquitty.
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Figura 3.35: Agrupamento com o método Median.
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Figura 3.36: Agrupamento com o método Single.
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Figura 3.37: Agrupamento com o método Ward.D.
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Figura 3.39: Agrupamento com o método Average.
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Figura 3.41: Agrupamento com o método Complete.
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Figura 3.40: Agrupamento com o método Centroid.
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Figura 3.42: Agrupamento com o método Mcquitty.
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Figura 3.43: Agrupamento com o método Median.
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Resultados para os agrupamentos k-means

No cabecalho das tabelas que seguem adota-se as seguintes abreviagdes

ACLTC: Acesso a combustiveis limpos e tecnologias para cozinhar
AE: Acesso a eletricidade

NIEEP: Nivel de intensidade de energia da energia primaria

CER: Consumo de energia renovavel

PER: Producéao de eletricidade renovavel

UE: Uso de energia

Tabela 3.9: Agrupamento k-means - Dados para o Grupo 1

ACLTC AE NIEEP CER PER UE
Canada 100 100 7,34 22,038 63,01 7.788,6
Greenland 100 100 6,37 1563 81,29 7.161,5
Finland 100 100 6,37 43,24 44,50 6.828,8
Norway 100 100 3,75 57,77 97,71 6.934,6
Sweden 100 100 4,27 53,25 63,26 5.427,9
Iceland 100 100 16,56 77,03 99,98 17.023,2

Tabela 3.10: Agrupamento k-means - Dados para o Grupo 2

ACLTC AE NIEEP CER PER UE
Haiti 4,27 40,91 10,11 76,07 8,00 381,59
Angola 47,36 42,00 3,61 49,57 53,17 520,96
Burkina Faso 8,46 21,79 6,03 74,17 9,35 685,18
Burundi 0,83 8,47 7,72 9568 82,71 685,18
Cameroon 21,98 58,81 4,78 76,54 76,12 342,50
Chad 3,13 7,70 2,78 89,36 26,64 685,18
Congo, Dem. Rep. 3,94 16,83 20,94 95,82 99,82 307,42
Congo, Rep, 22,74 60,40 4,02 62,40 53,34 392,37
Eritrea 15,60 45,88 4,83 79,77 0,49 233,66
Ethiopia 3,40 29,00 13,67 92,16 99,96 486,69
Guinea 1,24 31,62 10,62 76,27 78,75 685,18
Guinea-Bissau 1,46 20,30 12,02 86,85 26,64 685,18
Kenya 12,76 41,60 785 72,66 87,51 464,41
Lesotho 34,74 29,97 9,72 52,14 100,00 685,18
Liberia 0,70 15,34 2599 83,85 26,64 685,18
Madagascar 0,90 20,01 537 70,17 54,60 685,18
Malawi 2,49 10,80 4,08 8365 91,31 685,18
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Mali 0,93 37,60 2,83 61,53 43,52 685,18
Mozambique 3,62 24,00 17,31 86,40 86,41 428,27
Niger 1,88 16,60 6,95 78,94 0,75 135,36
Nigeria 4,39 52,50 5,68 86,64 18,20 756,35
Rwanda 0,56 22,80 488 86,66 56,89 685,18
Sierra Leone 0,93 19,18 7,00 77,66 60,98 685,18
Somalia 2,12 29,39 5,01 9429 26,64 685,18
South Sudan 0,63 18,60 1,09 39,07 0,61 685,18
Sudan 38,95 49,26 396 61,60 64,54 361,89
Tanzania 2,15 26,57 8,34 85,71 34,15 465,93
Togo 6,24 45,19 14,34 71,26 75,31 485,11
Uganda 0,76 18,50 9,64 89,06 9295 1.357,74
Zambia 16,31 31,10 7,34 87,99 96,99 604,41
Zimbabwe 29,36 33,70 1580 81,80 52,72 744,93
Korea, Dem. People’s 10,08 39,57 6,07 23,12 72,80 770,13
Rep.

Myanmar 16,97 60,50 3,12 61,53 58,85 277,09
Nepal 26,56 86,66 7,42 85,26 100,00 377,99
Papua New Guinea 12,85 44,55 9,28 52,50 34,53 515,20

Tabela 3.11: Agrupamento k-means - Dados para o Grupo 3
ACLTC AE NIEEP CER PER UE

Honduras 51,87 89,98 6,15 51,54 42,28 548,73
Nicaragua 51,41 83,63 543 48,20 50,05 507,57
Benin 6,06 40,16 9,07 50,86 5,56 397,14
Botswana 63,15 58,35 3,35 28,88 0,03 1.083,91
Comoros 8,15 74,91 4,69 4533 26,64 685,18
Cote d’lvoire 17,96 63,31 7,24 64,53 16,73 494,95
Djibouti 10,89 57,55 3,41 15,38 26,64 685,18
Equatorial Guinea 34,00 66,59 2,21 7,82 57,83 685,18
Eswatini 48,52 66,03 4,61 66,10 46,57 685,18
Gambia, The 3,23 53,63 4,50 51,51 26,64 685,18
Ghana 20,37 75,85 3,75 41,41 50,89 298,91
Mauritania 45,66 39,50 3,59 32,16 13,37 685,18
Sao Tome and Principe 17,88 67,60 4,66 41,06 10,47 685,18
Senegal 31,82 60,50 4,98 42,71 10,42 302,19
Bangladesh 16,68 73,17 3,14 34,75 1,23 206,76
Cambodia 16,36 69,03 5,77 64,92 46,42 370,26
India 39,88 88,00 4,73 36,02 15,34 561,65
Indonesia 56,49 97,54 3,683 36,88 10,65 877,08
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Lao PDR 554 89,70 517 59,32 86,37 515,20

Mongolia 41,32 82,74 6,10 3,43 3,08  1.449,47
Pakistan 42,13 71,20 4,42 46,48 31,43 473,85
Philippines 43,21 89,08 3,12 27,45 25,41 429,91
Sri Lanka 25,44 93,97 2,06 52,88 48,48 480,77
Timor-Leste 6,53 67,28 6,07 1822 23,39 1.234,30
Fiji 39,16 95,22 485 31,26 45,02 1.234,30
French Polynesia 26,86 100,00 6,07 9,83 32,01 1.234,30
Kiribati 4,90 90,56 4,14 4,25 7,27  1.234,30
Micronesia, Fed. Sts. 1,79 76,11 6,59 1,20 1,60 .1234,30
New Caledonia 26,86 100,00 5,01 4,76 14,09 1.234,30
Northern Mariana 26,86 100,00 5,01 30,41 23,39  1.234,30
Islands

Samoa 31,53 99,50 521 3432 30,35 1.234,30
Solomon Islands 8,36 55,10 5,02 63,31 2,26 1.234,30
Tuvalu 48,50 99,17 3,91 30,41 28,17 1.234,30
Vanuatu 12,72 48,42 387 36,11 21,26  1.234,30

Tabela 3.12: Agrupamento k-means - Dados para o Grupo 4

ACLTC AE NIEEP CER PER UE
Curacao 86,35 100,00 3,87 0,35 3,71 13.710,08
Trinidad and Tobago 99,27 100,00 19,09 0,28 8,91 15.108,65
United States 100,00 100,00 5,41 8,72 13,23 7.161,45
Luxembourg 100,00 100,00 2,87 9,03 32,38 8.329,48
Bahrain 100,00 100,00 9,79 2,53 5,09 10.207,87
Brunei Darussalam 100,00 100,00 3,65 0,01 0,05 8.337,49
Kuwait 100,00 100,00 5,32 4,09 2,92 10.721,49
Oman 95,06 100,00 6,30 4,09 2,92 6.154,48
Qatar 98,44 100,00 6,40 4,09 2,92 14.890,44
Saudi Arabia 95,99 100,00 5,80 0,01 0,00 6.764,38
United Arab Emirates 98,63 100,00 5,08 0,14 0,23 7.21522
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Tabela 3.13: Agrupamento k-means - Dados para o Grupo 5

ACLTC AE NIEEP CER PER UE
Argentina 98,29 99,82 434 10,04 28,14 1.928,65
Aruba 86,35 100,00 3,32 6,73 14,86  1.286,32
Bolivia 62,55 91,52 495 17,54 31,40 636,14
Brit. Virg. Isl. 86,35 100,00 10,40 1,23 1,29  1.286,32
Cuba 79,04 99,27 2,11 19,28 3,95  1.099,50
Dominica 90,06 99,91 3,61 7,83 16,18  1.286,32
Dominican Republic 89,93 98,56 2,45 16,48 11,63 776,69
Jamaica 89,89 97,46 5,21 16,77 10,26 951,41
Mexico 85,15 99,00 3,74 9,22 1539 1.531,76
Puerto Rico 91,00 100,00 0,41 1,84 1,84  1.286,32
St. Maarten 91,00 100,00 10,40 0,05 8,91 1.286,32
St, Kitts and Nevis 100,00 100,00 2,56 1,64 4,57  1.286,32
St, Lucia 96,97 97,36 3,19 2,13 8,91 1.286,32
St. Vinc. and Grena. 95,90 99,45 2,93 5,81 15,66  1.286,32
Turks and C, Isl. 91,00 100,00 10,40 0,57 8,91 1.286,32
Virg. Isl. (U.S.) 91,00 100,00 10,40 3,88 3,88  1.286,32
Belgium 100,00 100,00 4,74 9,20 20,80 5.539,47
Bulgaria 88,42 100,00 6,38 17,65 17,99 2.416,70
Cyprus 100,00 100,00 3,27 9,94 8,78  2.195,34
Czech Republic 97,17 100,00 5,51 14,83 11,40 4.237,90
Estonia 92,61 100,00 6,32 27,48 14,42 422274
France 100,00 100,00 410 13,50 1586 4.016,85
Germany 100,00 100,00 3,60 1421 29,23  3.997,08
Greece 94,31 100,00 3,72 17,17 28,66  2.482,11
Hungary 100,00 100,00 4,32 15,56 10,58  2.568,95
Ireland 100,00 100,00 1,95 9,08 27,97 3.152,00
ltaly 100,00 100,00 3,07 16,52 38,68 2.930,59
Malta 100,00 100,00 1,81 5,36 7,67 201232
Netherlands 100,00 100,00 3,94 589 12,44 5.025,32
Poland 100,00 100,00 414 11,91 13,80 2.640,24
Slovak Republic 96,72 100,00 4,48 13,41 22,68  3.306,81
Slovenia 95,99 100,00 458 20,88 29,39 3.579,07
Spain 100,00 100,00 3,33 16,25 34,95 2.742,88
United Kingdom 100,00 100,00 3,02 8,71 2484  3.230,62
Armenia 96,62 100,00 538 15,79 28,34 863,03
Azerbaijan 95,10 100,00 3,73 2,31 7,04  1.279,55
Belarus 98,01 100,00 6,47 6,77 0,82  2.900,04
Isle of Man 99,68 100,00 6,79 4,21 0,83  3.007,45
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Kazakhstan
Kosovo
Moldova
Monaco
Russian Federation
San Marino
Serbia
Turkey
Ukraine
Cabo Verde
Mauritius
Seychelles
South Africa
Algeria
Egypt, Arab Rep,
Libya
Morocco
Tunisia
China

Hong Kong
Iran,

Iragq

Israel

Japan
Jordan
Korea, Rep,
Lebanon
Macao
Malaysia
Maldives
Singapore
Syrian Arab Rep,
Thailand
Turkmenistan
Uzbekistan
Yemen, Rep,
Australia
Marshall Isl.
Nauru

Palau

Tonga

95,07
93,48
91,34
100,00
98,15
100,00
75,02
93,48
95,49
70,63
93,11
90,23
83,64
92,70
97,31
94,41
96,60
99,03
58,54
60,44
98,42
97,39
100,00
100,00
99,04
96,68
94,41
94,41
96,30
92,88
100,00
99,05
74,33
99,27
91,82
64,28
100,00
64,63
91,16
86,39
58,85

100,00
100,00
100,00
100,00
100,00
100,00
100,00
100,00
100,00
88,38
97,91
100,00
85,50
99,94
100,00
73,24
99,68
100,00
100,00
100,00
99,98
99,91
100,00
100,00
100,00
100,00
100,00
100,00
100,00
99,82
100,00
89,81
99,60
100,00
100,00
74,27
100,00
92,67
99,00
99,50
96,21

7,92
6,79
8,39
3,67
8,41
6,79
6,56
2,95
11,79
2,77
2,55
2,64
8,70
4,13
3,51
4,21
3,15
3,78
6,69
1,49
7,79
3,72
3,59
3,74
4,64
6,55
4,18
0,66
4,68
3,84
2,39
4,038
5,41
13,86
9,99
2,05
5,03
11,35
4,37
10,24
3,038

1,56
20,45
14,27
16,08
3,30
16,08
21,17
13,37
4,14
26,58
11,54
1,35
17,15
0,06
5,71
1,97
11,32
12,56
12,41
0,85
0,91
0,80
3,71
6,30
3,23
2,71
3,65
7,05
5,19
1,01
0,71
0,52
22,86
0,04
2,97
2,28
9,18
11,16
0,08
30,41
1,88

8,87
2,29
5,37
28,72
15,86
28,72
26,91
31,96
4,38
20,21
22,72
2,38
2,26
0,32
8,26
5,09
14,31
2,84
23,93
0,28
5,10
3,73
1,89
15,98
0,97
1,89
2,60
20,41
9,96
1,28
1,82
2,31
8,54
23,39
20,65
23,39
13,64
0,23
0,40
23,39
5,91

4.234,85
1.405,04

984,63
3.007,45
4.819,04
3.007,45
2.141,06
1.474,67
2.886,99

685,18
1.053,45

685,18
2.768,09
1.114,22

876,54
3.353,53

528,10

966,76
1.954,72
1.946,65
2.769,46
1.261,22
3.042,43
3.893,27

978,20
5.045,49
1.287,77

515,20
2.601,45

515,20
5.006,62
1.013,92
1.753,70
4.459,25
1.512,82

338,26
5.793,12
1.234,30
1.234,30
1.234,30
1.234,30
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Tabela 3.14: Agrupamento k-means - Dados para o Grupo 6

ACLTC AE NIEEP CER PER UE

Antigua and Barbuda 98,67 100,00 3,89 27,91 58,03 1286,32
The Bahamas 100,00 100,00 4,03 1,21 53,03 1.286,32
Barbados 99,41 100,00 3,78 2,79 53,03 1.286,32
Belize 85,18 91,80 511 3502 4524  1.286,32
Bermuda 86,35 100,00 2,03 2,36 53,03 1.286,32
Brazil 95,38 99,71 413 43,79 73,97 1.358,50
Chile 92,00 99,71 3,78 24,88 43,60 1.807,92
Colombia 91,29 98,19 2,26 23,56 68,24 689,98
Costa Rica 93,20 99,41 2,88 38,73 99,00 1.015,01
Ecuador 95,24 98,83 362 13,82 52,80 784,05
El Salvador 84,71 95,40 3,65 24,40 57,82 687,28
Grenada 96,50 92,58 2,97 10,92 53,03 1.286,32
Guatemala 45,06 90,57 448 6365 60,39 696,79
Guyana 72,59 88,30 6,36 2526 53,03 1.286,32
Panama 88,47 94,92 2,17 21,23 65,33 990,67
Paraguay 65,00 99,33 3,95 61,68 100,00 769,49
Peru 73,87 93,85 2,79 2550 52,73 643,07
Suriname 89,26 95,11 3,39 2491 60,05 1.355,63
Uruguay 97,91 99,71 3,09 5802 8856 1.216,64
Venezuela, RB 95,96 99,84 4,72 12,84 63,70 2.545,03
Austria 100,00 100,00 3,61 3439 76,49 4.051,20
Croatia 92,28 100,00 4,05 33,13 66,83 2.18545
Denmark 100,00 100,00 2,61 33,17 6551 3.510,80
Latvia 95,05 100,00 391 38,10 50,17 2.148,65
Lithuania 100,00 100,00 3,86 2896 39,41 227576
Portugal 100,00 100,00 3,34 27,16 47,53 2.222,63
Romania 85,33 100,00 362 23,70 39,75 1.730,09
Albania 75,37 100,00 2,89 38,62 100,00 729,15
Andorra 100,00 100,00 6,79 19,75 86,12 3.007,45
Bosnia and 62,22 100,00 8,72 40,75 3552  1.749,12
Herzegovina

Georgia 76,36 99,99 578 28,66 78,04 824,54
Liechtenstein 100,00 100,00 3,67 63,13 96,86 3.007,45
Montenegro 68,57 100,00 4,45 43,00 49,65 1.898,29
North Macedonia 64,90 100,00 423 2422 3594 1.390,53
Switzerland 100,00 100,00 2,19 2529 62,20 3.347,62
Gabon 78,13 89,93 6,54 82,01 43,74 3.129,08
Namibia 41,32 49,56 3,26 26,47 97,79 726,08
Afghanistan 30,10 71,50 2,46 18,42 86,05 1.357,74
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Bhutan 51,75 95,65 10,41 86,90 99,99 1.357,74

Kyrgyz Republic 79,98 99,97 864 2331 8519 505,40
Tajikistan 78,55 99,65 501 44,66 98,47 289,07
Vietnam 63,81 100,00 594 3500 36,73 669,70
New Zealand 100,00 100,00 542 30,79 80,08 4.22509
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RESUMO: O presente trabalho visa estudar e comparar métodos para o agrupamento de
musicas com base em vetores de caracteristicas extraidos das mesmas. O agrupamento é
feito com o intuito de identificar padrdes nas musicas de forma a criar grupos homogéneos
tendo como referéncia critérios, como album e género. Para isso, utilizamos quatro técnicas
de aprendizagem nao-supervisionada: o k-means, o k-medoids, o agrupamento hierarquico
aglomerativo e os modelos de mistura gaussiana. Os dados utilizados no trabalho provém do
FMA: A Dataset For Music Analysis. Os resultados obtidos permitem avaliar e comparar os
diferentes algoritmos utilizados quanto a sua capacidade de classificar as musicas em grupos
alinhados com os critérios estabelecidos.

PALAVRAS-CHAVE: Musica, Andlise musical, Agrupamento, Aprendizado néo-
supervisionado

4.1 INTRODUGAO

Uma area de pesquisa atual e emergente que inclui diversas aplicacbes de Machine
Learning é a area de Music Information Retrieval, ou MIR (Knees and Schedl, 2016). A
grande gama de problemas que ela se propde a resolver estdo ligados com o principio
geral de extrair informagdes de musicas com o intuito, por exemplo, de gerenciar colegbes
de musicas para diversos fins como sistemas de recomendacéo, categorizacdo, curadoria,
etc. (Knees and Schedl, 2016; Futrelle and Downie, 2003).

Um problema recorrente ao armazenar diversas muasicas, em uma lista de favoritos
por exemplo, é posteriormente organiza-las quanto a sua similaridade. Um algoritmo capaz
de realizar esta tarefa de maneira automatica preservando a no¢éo humana de similaridade
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seria bastante util. O objetivo deste trabalho é estudar, implementar e aplicar diferentes
métodos de agrupamento ao problema de organizagcdo automética de musicas usando a
ideia de agrupamento por similaridade. Além da implementagéo de um algoritmo que realize
esta tarefa, também temos o objetivo de comparar diferentes métodos de agrupamento,
seguindo uma formulagdo matematica especificamente desenvolvida para o problema.
Embora um dos desenvolvimentos centrais do MIR seja a classificagcdo automatica
de géneros musicais, utilizar classificagdo para resolver o problema proposto neste
trabalho ndo € uma alternativa viavel. Em primeiro lugar, isto nos restringe a apenas uma
nocgao de similaridade entre musicas: a de género. Dependendo do contexto isto pode nos
levar a agrupamento triviais, por exemplo se todas as musicas que queremos organizar
sdo do mesmo género mas sao de artistas diferentes. Um segundo problema com esta
abordagem é a necessidade de se ter um numero massivo de rotulos a disposi¢éao e,
consequentemente, observacoes para cobrir todos os diferentes géneros que podem ser
encontrados em aplicacgdes. O fato de os algoritmos de agrupamento ndo necessitarem de
rotulos externos pré-definidos, os torna especialmente Uteis neste contexto em que nao é
viavel passar todas as informagdes “a priori” do que o algoritmo pode vir a encontrar.

4.2 METODOLOGIA

4.2.1 Formulacao Matematica

Matematicamente, o problema que estamos interessados em resolver pode ser descrito
da seguinte forma. Dadas N musicas, gostariamos de agrupéa-las em k grupos distintos.
Se a cada mdasica correspondermos um vetor de p caracteristicas extraidas do seu
respectivo arquivo de audio, temos essencialmente um problema de agrupamento. O
objetivo é agrupar as N musicas observadas com suas caracteristicas, denotadas por

m = (x,,

-,x,),i=1,---,N,em k grupos disjuntos de forma a satisfazer um determinado
critério que capture o objetivo desta aplicacdo: cada grupo deverd conter musicas o
mais similares possivel segundo alguma nogéo de similaridade que seja Util para seres
humanos. Para avaliar quao perto estamos do objetivo, &€ necessario especificar um critério
de avaliagdo dos agrupamentos. Por simplicidade, utilizaremos a notagéo M, para indicar a
musica i enquanto arquivo de audio/a entidade que ouvimos, e m, para indicar o vetor de

caracteristicas extraido desta musica.

4.2.2 Critério de avaliacao

No &mbito geral, uma maneira de construir um critério € a seguinte: supomos que para cada
par de musicas (M, M) existe uma distancia subjetiva d, que é percebida por um individuo
ao ouvi-las e compara-las. Se M, = Mj, entao di}, = 0. Fora isso, esta disténcia nédo ¢ algo

a que temos acesso (nem algo que esta muito bem definido), mas é possivel intuir como
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ela seria ordenada e que tipos de agrupamentos fazem algum sentido para a percepgéao
auditiva humana. Por exemplo, se selecionarmos uma musica dos Rolling Stones M, =
Jumpin’ Jack Flash, uma musica dos Beatles M, =And Your Bird Can Sing e uma fuga de
Bach M, = Fuga em Sol menor (BWV 578), é razoavel supor que d,, >d,, e d,, >d,, de forma
que o0 agrupamento mais razoavel em dois grupos seria {{M,, M}, {M,}}, pois desta forma as
musicas mais “parecidas” estdo no mesmo grupo e separadas da mais “distante”.

Para fins praticos, escolhemos uma forma de aproximar esta distancia e torna-la
bem definida, determinando uma distancia entre musicas que capture pelo menos parte de
nossa intuicdo. Sendo assim, uma escolha natural é definir uma distancia que determina se
duas musicas possuem pelo menos um metadado categ6rico em comum. Por exemplo, se
s&o do mesmo artista, do mesmo album, do mesmo género, etc. Fixado um atributo A(M))

definimos esta distancia como:

P se A(M;) = A(M;);
”_{1, se A(M;) # A(M;).

Retomando o exemplo citado das 3 musicas, se tomarmos M, = Jumpin’ Jack Flash,
M, = And You Bird Can Sing e M, = Fuga em Sol menor (BWV 578), e A(M,) como sendo o

género da musica i, temos que A(M,) = A(M,) = Rock e A(M,) = Musica Classica e portanto
d,=0ed,=d, =1que daorigem a ordem que intuimos.

4.2.3 A métrica de desempenho

Com uma medida de distancia em maéaos, podemos definir uma métrica, no sentido de
uma estatistica de desempenho do agrupamento, que capture a ideia de qudo bom é
um agrupamento. Optamos por usar uma métrica especialmente feita com a aplicagéo
em mente. Ela é construida da seguinte maneira: suponha que um usuério execute um
algoritmo de agrupamento hipotético em uma pasta de musicas as quais s6 € possivel
diferenciar ouvindo. O algoritmo devolvera um agrupamento C = {C, - - -, C,} (onde os C’s
podem ser interpretados como as pastas). Para verificar se o algoritmo funciona, o usuario
escolhe uma das pastas (de maneira uniforme j4& que o usuario ndo possui nenhuma
informacao a priori sobre o tamanho das pastas). Dentro desta pasta, o usuario entao
seleciona aleatoriamente duas musicas (sem reposicéo) e avalia mentalmente a “distancia”
subjetiva entre elas.

Podemos entender o resultado deste experimento como uma variavel aleatéria D
que representa um custo (se a pasta contém apenas uma musica, convencionamos que
D =0). Ou seja, se D é grande (comparado com uma expectativa de distancia média entre
as musicas) o usuario tendera a crer que o algoritmo néo funciona adequadamente, pois
o algoritmo agrupou musicas “distantes” em uma mesma pasta. Nesse contexto, dentre
diferentes métodos de agrupamento, escolhemos o que minimiza E(D) que, portanto,
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funcionara como uma fungéo perda. Na pratica a variavel aleatéria D assume os valores
da distancia que escolhemos para “aproximar” a distancia subjetiva avaliada pelo usuario.

Note que, com a distancia indicadora, E(D) nada mais é do que a probabilidade de,
ao abrir uma pasta aleatoria e selecionar duas musicas, o evento [A(M)) # A(M)] ocorrer.
Dessa forma, quanto mais variados os atributos das musicas de um grupo, maior sera esta
probabilidade e, consequentemente, a fun¢do perda, o que se reflete em um desempenho
ruim.

Dada uma musica M,, denotaremos por G, 0 género desta mulsica. Para as analises
realizadas na préxima secéo, utilizaremos a distancia indicadora do género, que é 1 se
as duas musicas sao de géneros distintos e 0 se forem do mesmo género. Neste caso,
supondo que temos L géneros distintos e K grupos, a funcao perda possui a seguinte forma:

K
E(D) = E(E(D|F)) = IE([P(GE # G,-[Fk)) = %Z P(G; # G;|Fy)

k=1

K
Z #Pares de Musicas de Géneros Distintos em F,
#Pares de Musicas em F,

L
Z Cf", (4.1)
(%)

=1{=1 j=i+1

>=I'-‘

k=1
K L-1

?:lr—‘

onde F, denota o grupo escolhido aleatoriamente pelo usuario, C, € o numero de musicas
do género i no grupo ke ke C_k = YF_, Cy € o numero total de musicas no grupo k.

Na Figura 4.1 apresentamos um histograma dos valores da funcédo perda assim
definida ap6s 10.000 agrupamentos aleatérios em dois conjunto de dados contendo
respectivamente n = 5336 e n = 2729 musicas de k = 3 e k = 5 géneros. O numero
de grupos escolhido foi igual ao de géneros do respectivo conjunto de dados. Cada
agrupamento aleatério consiste em uma alocagdo das musicas nos grupos através de um
sorteio uniforme de um grupo para cada musica. Analisando a Figura 4.1 é possivel ter
uma ideia da distribuicdo de valores da fungéo perda (4.1) para um agrupamento aleatorio.
Esta distribuicdo empirica foi usada como base para determinar quao significativo € um
agrupamento realizado por algum método comparado com um realizado de maneira
aleatéria. E interessante notar o aumento na média da funcéo perda conforme aumenta-se
a variedade de géneros musicais considerados, indicando um problema mais desafiador.
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Figura 4.1: (a) Histograma de valores da funcao perda para 10.000 agrupamentos aleatérios em k
= 3 grupos (sorteio uniforme de qual grupo cada musica pertence) num conjunto de dados de n =
5336 musicas de 3 géneros. (b) Histograma de valores da funcéo perda para 10.000 agrupamentos
aleatérios em k = 5 grupos (sorteio uniforme de qual grupo cada musica pertence) num conjunto de
dados de n = 2729 musicas de 3 géneros.

4.2.4 Metédos classicos de Reducéo de dimensionalidade e pré-processamento

Utilizaremos dois métodos classicos de reducéo de dimensionalidade e pré-processamento
dos dados. Por sua relevancia, ambos serdo introduzidos agora.

PCA

A analise de componentes principais, também conhecida como PCA (do inglés Principal
Component Analysis) € uma abordagem nao supervisionada que envolve n observacoes de
um conjunto de variaveis X, - - -, X semuma variavel resposta associada. O objetivo do PCA
€ obter as melhores aproximagdes lineares (através de hiperplanos afins em dimenstes
1,-- -, p) para os dados observados capturando a maior variagéo possivel (veja a secéo
14.5 de Hastie et al., 2009).

Cada componente principal é dada por uma combinacdo linear das variaveis
X, -+, X, da seguinte forma:

Z1 = P11 X1+ P2 Xo + -+ P Xy
Zy = P12X1 + P Xy + o+ Xy “42)

Zg = P1gX1 + P2qXz + -+ PpgXp

com as seguintes restricoes:
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1.Z,-,Z, sao nao correlacionados, q < p;

2. Y0 9% =1, ie{l,,q}

Fazendo a decomposicdo em valores singulares da matriz de design associada
ao problema (com média das colunas igual a zero), X = UDV, é possivel mostrar que os
coeficientes ¢, que resolvem (4.2) com as restricdes impostas sédo dados pelas entradas da
matriz U até a coluna g (Hastie et al., 2009). Neste trabalhos foi utilizada uma implementacéo
em Python, através do pacote sklearn (Pedregosa et al., 2011).

ICA

Uma motivagéo classica para o ICA € o famoso cocktail party problem que consiste em
resgatar as fontes de som (conversas independentes) a partir dos registros sonoros das
conversas misturadas captados por microfones dispostos na sala em diferentes locais
(Hyvérinen and Oja, 2000). Diferentemente do PCA, o ICA busca uma representacdo das
variaveis do banco através de uma combinacéo linear de variaveis latentes independentes
(ndo apenas nao-correlacionadas) (Hastie et al., 2009; Hyvarinen and Oja, 2000). Na
pratica, podemos dizer que o PCA ajuda a reduzir a dimenséo dos dados enquanto o ICA
ajuda a separa-los em suas componentes constituintes. Um vetor aleatério X = (X, - - -,
X,) é escrito no ICA como uma combinagéo linear de variaveis aleatorias S,, S,, - -, S

X, =a,5+ -+a 5

X,=a,S + -+ aszp

(4.3)
Xp = amS1 + 4 appSp,
Denotando $=(S,, - - -, §)) isto pode ser reescrito matricialmente como X = AS, onde A ¢
uma matriz quadrada que gostariamos de estimar de forma que S = A-'X satisfaga:
1.5, Sp séo independentes;
2.5, -+, S, tém distribuicao ndo-Gaussiana;

3. Var(S)=1,ie{l,---, p}

A menos do sinal de S, a solugéo para este problema esta bem definida, embora
0s métodos para estima-la sdo bem mais complexos do que o caso do PCA. Além disso,
note que para fazer reducdo de dimensionalidade é necessério flexibilizar esta hip6tese
de que A é uma matriz quadrada, pois deseja-se usar menos componentes independentes
S, do que caracteristicas X. Neste caso, € necessario considerar uma verséo levemente

modificada do problema. Mais detalhes de obtencdo computacional e da formulagdo podem
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ser encontrados em Hyvérinen and Oja (2000). O algoritmo classico para estimar a matriz
A é chamada de FastICA. Neste trabalhos foi utilizada uma implementagéo deste tanto em
R, através do pacote fastICA, quanto em Python, através do pacote sklearn (Pedregosa
et al., 2011).

4.2.5 Extracao de Caracteristicas

A outra abordagem utilizada para o pré-processamento dos dados é baseada nas
representacdes utilizadas por certos algoritmos de classificagdo. Em linhas gerais, treina-
se um algoritmo de classificag@o para classificar, por exemplo, o género das musicas, e
olha-se quais variaveis, ou combinagdes delas, s@o as mais relevantes para o algoritmo.
Aideia é que isto da uma indicagcéo de quais caracteristicas dos dados capturam melhor a
nogao de género, por exemplo.

Redes Neurais

Dentre os métodos de classificagdo que envolvem algum tipo de aprendizado de
representacdo dos dados, as redes neurais € possivelmente um dos mais famosos. Uma
motivagao classica para a arquitetura em camadas de uma rede neural “feedforward” é a
nogao de cada camada “aprende” uma representagédo dos dados em um nivel de abstracao
cada vez maior. Portanto, um método “natural’ de representacao dos dados induzido por
essa arquitetura é a saida da penultima camada da rede. A ideia é que uma rede neural que
consegue classificar bem os géneros deve, em teoria, conter uma representacéao dos dados
em sua Ultima camada capaz de discernir bem os mesmos, colocando musicas de géneros
parecidos préximas, e musicas de géneros diferentes distantes. A implementacao utilizada
para redes neurais foi a do pacote sklearn (Pedregosa et al., 2011) do Python.

Arvores de Decisao

Para utilizar as Arvores de decisdo como um método de selegéo de variaveis, treinamos
um classificador por métodos de Monte Carlo. Foram feitas 1.000 replicagcdes de amostras
de tamanho 1.000 do banco de dados e em cada uma das replicacdes tomamos quais
variaveis foram consideradas importantes. Aquelas consideradas importantes em mais de
60% das replicagbes foram selecionadas.

4.2.6 Métodos de Agrupamento

k-means

O algoritmo k-means é uma técnica de agrupamento caracterizada por ndo definir

previamente os padrées que serdo gerados, e pela dependéncia de uma entidade externa
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que informe qual a quantidade k de grupos a ser formada e, em seguida, utilizar uma
técnica de realocacéo iterativa baseada em similaridade. A medida de similaridade aplicada
aos objetos é expressa como uma fungéo, ou métrica, que mede a distancia do objeto aos
centréides dos k grupos gerados (Hastie et al., 2009).

Ao longo da analise, foi possivel verificar algumas desvantagens deste método. A
mais notoria delas é a sensibilidade a particéo inicial, gerada pela escolha aleatéria dos
centréides. Por conta disso, foram usadas variages da funcao padrdo do R com o intuito
de tornar o método mais estavel. Para analise do k-means foram usadas algumas fungbes
de pacotes do R e outras desenvolvidas pelos autores e disponiveis em https://github.com/

Lucas-Schwengber/Music-Clust-Dados-Testes.git. Estas sdo descritas abaixo:
perda_gen: define a métrica da perda que sera utilizada (fungdo propria).

matrizdeconfusao: encontra a matriz de confusao, organizando as categorias
corretamente (funcédo propria).

SeedTestAccuracy_kmeans: executa o k-means 100 vezes para testar o
quanto o resultado depende da semente inicial (fungé@o proépria).

kmeans: aplica o método de agrupamento k-means (fungdo base do R)

KMeans_rcpp: aplica o método de agrupamento k-means com uma semente
fixa (do pacote ClusterR - veja Mouselimis, 2021)

k-medoides

O k-medoides é um método de agrupamento para particionar um conjunto de dados em
k grupos. Embora sendo relacionado ao k-means, o k-medoides ndo calcula o seu centro
de acordo com a média de todos os pontos do grupo. Assim, cada grupo € representado
pelo ponto no qual a diferenca média entre ele e todos os outros membros do grupo é
minima. Esse ponto é denominado medoide e ele necessariamente pertence ao grupo que
representa. Geralmente, &€ um método mais estavel que o k-means, pois minimiza uma
soma de dessemelhangas gerais em pares, em vez de uma soma de distancias euclidianas
quadradas, tornando o método menos sensivel a presenca de outliers.

Para a aplicagcdo do método, foi usado o algoritmo PAM (Partitioning Around
Medoids), que baseia-se na busca de k objetos representativos no conjunto de dados, e no
célculo da fungéo objetivo com o intuito de encontrar os medoides que minimizam a soma

das diferencas entre as observagdes e o objeto representativo mais proximo.

Agrupamento Hierarquico Aglomerativo

Para encontrar grupos similares dentro de um banco de dados com n observagées de X,

S Xp, 0 método de agrupamento hierarquico aglomerativo segue 0os seguintes passos:
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1. Considera-se cada uma das n observagdes como um grupo unitario;
2. Os dois grupos mais similares sao aglomerados, formando um Unico grupo;
3. Calcula-se a similaridade deste novo grupo com os outros;

4. Repete-se os passos 2 e 3 até que todas as observagdes formem um grupo de
tamanho n.

Dentre as vantagens de utilizarmos o agrupamento hierarquico destacamos que o
método ndo exige que o numero de grupos finais seja definido de antem&o e também a sua
facil representacéo grafica através de dendogramas. A similaridade entre grupos pode ser
definida de diversas formas. Dentre as opgoes oferecidas pelo algoritmo utilizado, a que
mostrou melhores resultados foi a “ward.D2”, que aplica o método de Ward conforme Ward
(1963) (veja também Murtagh and Legendre, 2011).

Método de Misturas Gaussianas

O modelo de mistura gaussiana € um caso particular de uma classe de modelos
denominada modelos de mistura (mixture models, Murphy, 2012, Capitulo 11). Neste tipo
de modelo, pensamos na distribuicéo do vetor de caracteristicas= (X, - - ", X ) como sendo
gerado em duas etapas:

1. Sorteamos um valor z_para uma variavel aleatéria latente discreta Z que assume
valores k € {1, - - -, K} com probabilidade m, = P(Z = k).

2. Sorteamos um valor para X de acordo com uma distribuic&o p(x|Z = k) = p, (x)

Supondo que o modelo possui um conjunto de parametros 6, o procedimento acima da
origem a seguinte forma da distribuicdo de X (seja ela discreta ou continua):

K
F(x10) = ) mp(x100)
k=1
No caso particular do modelo de mistura gaussiana supomos, que XIZ = k tem
distribuicdo normal p-variada com média uk € R, matriz de variancia-covariancia X, e
densidade ¢, pk L), de forma que a densidade de X dado 6 assume a forma:

K

Fx10) = ) iy (i Bi) (4.4)

k=1

Note que uma maneira natural de pensar na variavel Z € como uma indicadora do
grupo a partir do qual X foi gerado. Por exemplo, na aplicagdo em questao podemos pensar
na distribuicédo condicional de XIZ = k como a distribuicdo que o vetor de caracteristicas X
segue dado que ele foi extraido de uma musica do género k. Desta maneira, assumindo
que os dados de fato seguem o modelo (4.4), podemos utilizar a regra de Bayes para obter
a probabilidade de o género ser k dada uma observacgéo x,
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f(x|Z = k,8)p(Z = k|6)

p(Z = k|x,0) = K f&lZ=j,00pZ = j)

Com isto, podemos obter um agrupamento das observag¢des associando a cada

observagéo x,0 grupo Z* que maximiza p(Z = k|x, 0), isto é,
Z{ = argmax,{log(f(x|Z = k,0)) + log(p(Z = k|6))} (4.5)

A utilizacéo de (4.5) requer ajustar o modelo (4.4) utilizando os dados observados
x, -, x,. Fixado K, (4.4) pode ser estimada utilizando o algoritmo EM (veja a sec¢éo 11.4.2
de Murphy, 2012). Este método esta implementado no pacote sklearn (Pedregosa et al.,

2011) do Python.

4.2.7 Algumas hipoéteses

A primeira etapa do trabalho consistira na comparagédo do desempenho de diferentes
métodos de agrupamento para dados de musicas das quais conhecemos varios metadados,
cenario no qual podemos comparar o desempenho dos algoritmos usando a funcédo perda.
Posteriormente, os algoritmos com melhor desempenho na primeira etapa foram utilizados
em cenarios que visam simular aplicacdes reais. Para que estas duas partes estejam
interligadas, sdo necessarias as seguintes suposicoes:

+  Os testes no banco de dados da Secéo 4.4 trazem informagdes a respeito de

quais algoritmos apresentariam melhor desempenho nos cenarios em que nao
€ possivel calcular o valor da funcéo perda.

+ A escolha do numero de grupos nédo é relevante para avaliagdo do algoritmo
pois cabe ao usuario. Isto é importante pois a métrica proposta ndo penaliza a
quantidade de grupos.

»  As caracteristicas escolhidas para representar as musicas contém informacao
suficiente para capturar a nocédo de distancia escolhida. Ou seja, um algoritmo
perfeito conseguiria, com base somente nas caracteristicas, resgatar a no¢éao
de proximidade subjetiva entre musicas que estamos buscando (a menos das
limitacdes subjetivas presentes na definicdo desta distancia). Esta hipdtese é
crucial para que o agrupamento seja possivel pois, na pratica, as Unicas infor-
magoes disponiveis séo as caracteristicas.

4.3 BANCO DE DADOS

O banco utilizado para extrair os dados para os testes de desempenho dos métodos foi 0
FMA: A Dataset For Music Analysis (Defferrard et al., 2017, https://github.com/mdeff/ fma).
O banco completo contém 106.574 musicas sob a Creative Commons-Licence divididas em
161 géneros, cada musica podendo ter mais de um género. Usou-se porém uma versao
resumida dos dados que contém diversos metadados das musicas como, artista, ano,
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género(s), e contendo mais de 500 caracteristicas numéricas que descrevem cada masica.
Dentre os conjuntos de 500 caracteristicas, as escolhidas para analise foram um conjunto
de estatisticas dos Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) (Logan, 2000; Rabiner et
al., 1993). Para evitar ambiguidades, foram considerados apenas musicas que possuiam
apenas um género.

MFCC

Os Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) sao coeficientes que extraem caracteristicas
de sinais dudios de maneira a tentar simular a percepcao auditiva humana. Tradicionalmente
sé@o usados em tarefas de reconhecimento de voz (Rabiner et al., 1993; Logan, 2000), mas
podem funcionar também para dados musicais (Logan, 2000). Um tutorial acessivel mas
detalhado de sua implementacao pode ser encontrado no site da Practical Cryptography
(https://tinyurl.com/442fzsut). As analises apresentadas neste trabalho foram feitas em
python utilizando a biblioteca librosa (McFee et al., 2019).

Os MFCC propriamente ditos consistem em 20 coeficientes (em algumas aplicagdes
usa-se mais, outras menos) extraidos de cada frame (pequenos trechos encadeados da
série temporal) do audio, geralmente a uma taxa de 22050 kHz. Dada esta alta taxa de
amostragem, é facil ver que a dimenséo dos dados ficaria muito grande se usassemos
todos os 20 coeficientes de cada um dos frames. Por essa razéo, foram utilizadas apenas
algumas estatisticas que resumem a distribuicdo dos MFCCs ao longo dos frames, com
informacdes sobre 0 minimo, maximo, média, mediana, desvio padréo, curtose e assimetria
de cada um dos 20 coeficientes (7 estatisticas da distribuicao de 20 coeficientes, totalizando
140 caracteristicas).

4.4 COMPARACAO DOS METODOS DE AGRUPAMENTO

4.4.1 Conjunto de dados utilizado

Para comparar a eficacia dos possiveis métodos de agrupamento considerados na
Secao 4.2.6 para solucionar o problema proposto, foi escolhido um subconjunto do banco
de dados apresentado na Secédo 4.3 contendo trés géneros: Hip-Hop, Musica Classica
e Old-Time/Historic (muUsicas populares do inicio do século 20). Com isto foi obtido um
banco com 5.336 observagbes das 140 caracteristicas sendo 3.552 delas de Hip-Hop,
1.230 de Musica Classica e 554 de Old-Time/Historic. Os dados podem ser encontrados
no repositério: https://github.com/Lucas-Schwengber/Music-Clust-Dados-Testes.git. Nas
Figuras 4.2 e 4.4.1 apresentamos uma visualizacdo dos dados em termos dos trés primeiros
componentes independentes e os trés primeiros componentes principais, respectivamente.
Denominaremos este subconjunto dos dados como Banco Hip-Cla-Old.
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Figura 4.2: Visualizagéo o subconjunto dos dados usando 3 componentes independentes.
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Figura 4.3: Visualizagdo do subconjunto dos dados usando as 3 primeiras componentes principais.

4.4.2 Os Cenarios Testados

Foram testados os 4 métodos de agrupamento apresentados na Secdo 4.2.6 com e sem
pré-processamento via PCA e ICA nos dados do Banco Hip-Cla-Old. Os métodos foram
aplicados por amostragem. Amostramos 1.000 musicas do Banco Hip-Cla-Old 1.000 vezes,
aplicamos em cada amostra os métodos de agrupamento com e sem pré-processamento
via PCA e ICA e para cada agrupamento obtido, calculamos a fungcéo perda usando a
métrica indicadora de género. Os resultados apresentados resumem a distribuicdo dos
valores da funcdo perda observados nas 1.000 reamostragens. Além disso, para cada tipo
de agrupamento foram utilizados k=3, 5 e 7 grupos.

Para os agrupamentos k-means, k-medoides e hierarquico foram testados 6 tipos de
vetores de entrada, com um tipo a mais no hierarquico, a saber:

»  As 140 caracteristicas brutas do MFCC (coluna Dados);

+ PCAcom 3 componentes das 140 caracteristicas brutas do MFCC (coluna PCA
3V);
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PCA com o menor niumero de componentes que capture 60% da variancia das
140 caracteristicas brutas do MFCC (coluna PCA 60%);

PCA com o menor nUmero de componentes que capture 70% da variancia das
140 caracteristicas brutas do MFCC (coluna PCA 70%);

PCA com o menor nimero de componentes que capture 80% da variancia das
140 caracteristicas brutas do MFCC (coluna PCA 80%);

PCA com o menor nUmero de componentes que capture 90% da variancia das
140 caracteristicas brutas do MFCC (coluna PCA 90%).

As caracteristicas dos dados brutos do MFCC normalizadas que foram consi-
deradas importantes numa aplicagéo do algoritmo de arvores do rpart (ver 4.2.5
(coluna Trees).

Os resultados sao apresentados nas Tabelas 4.1 até 4.3.

Tabela 4.1: Estatisticas descritivas dos valores observados da fun¢éo perda utilizando o método
k-means.
k=3
Dados PCA 3V PCA 60% PCA 70% PCA 80% PCA 90%
Média 0,249 0,273 0,249 0,246 0,246 0,250
Mediana 0,261 0,269 0,261 0,260 0,260 0,263
D.P. 0,068 0,035 0,065 0,069 0,069 0,069
Min 0,062 0,138 0,074 0,059 0,062 0,060
Max 0,543 0,399 0,525 0,385 0,420 0,535
k=5
Média 0,135 0,185 0,134 0,128 0,132 0,133
Mediana 0,122 0,185 0,124 0,117 0,120 0,120
D.P 0,045 0,041 0,039 0,038 0,041 0,044
Min 0,060 0,095 0,064 0,058 0,063 0,055
Max 0,411 0,313 0,346 0,297 0,356 0,357
k=7
Média 0,124 0,158 0,130 0,124 0,124 0,125
Mediana 0,118 0,153 0,126 0,121 0,119 0,118
D.P. 0,036 0,035 0,031 0,030 0,034 0,034
Min 0,059 0,081 0,069 0,061 0,054 0,053
Max 0,311 0,287 0,251 0,238 0,326 0,253
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Tabela 4.2: Estatisticas descritivas dos valores observados da fungéo perda utilizando o método das

k-Medoides.
k=3
Dados PCA 3V PCA 60% PCA 70% PCA 80% PCA 90%

Média 0,262 0,246 0,250 0,263 0,268 0,268
Mediana 0,267 0,246 0,258 0,262 0,269 0,270
D.P. 0,055 0,018 0,048 0,038 0,041 0,047
Min 0,082 0,164 0,073 0,083 0,054 0,077
Max 0,415 0,327 0,397 0,395 0,413 0,414

k=5
Média 0,153 0,173 0,136 0,134 0,142 0,148
Mediana 0,144 0,174 0,133 0,131 0,137 0,141
D.P 0,042 0,029 0,028 0,029 0,034 0,039
Min 0,069 0,095 0,065 0,068 0,067 0,065
Max 0,327 0,255 0,244 0,243 0,284 0,327

k=7
Média 0,138 0,138 0,124 0,128 0,130 0,135
Mediana 0,138 0,137 0,124 0,128 0,128 0,135
D.P. 0,026 0,025 0,022 0,024 0,024 0,026
Min 0,071 0,075 0,058 0,059 0,062 0,066
Max 0,258 0,232 0,189 0,206 0,228 0,263

Tabela 4.3: Estatisticas descritivas dos valores observados da funcéo perda utilizando o método

Hierarquico.

k=3
Dados PCA 3V PCA 60% PCA 70% PCA 80% PCA 90% Trees
Média 0,148 0,247 0,170 0,156 0,152 0,149 0,105
Mediana 0,124 0,239 0,146 0,130 0,128 0,125 0,101
D.P. 0,070 0,054 0,074 0,071 0,071 0,072 0,034
Min 0,045 0,089 0,056 0,051 0,042 0,044 0,033
Max 0,424 0,411 0,405 0,388 0,373 0,389 0,300

k=5
Média 0,126 0,179 0,139 0,130 0,128 0,126 0,106
Mediana 0,121 0,177 0,134 0,125 0,124 0,122 0,101
D.P. 0,036 0,040 0,035 0,034 0,035 0,036 0,035
Min 0,042 0,085 0,042 0,052 0,042 0,044 0,029
Max 0,302 0,327 0,280 0,245 0,276 0,273 0,250

k=7
Média 0,128 0,169 0,139 0,133 0,131 0,129 0,106
Mediana 0,125 0,167 0,138 0,131 0,127 0,125 0,103
D.P. 0,034 0,034 0,031 0,031 0,033 0,033 0,031
Min 0,042 0,091 0,040 0,060 0,054 0,049 0,032
Max 0,249 0,312 0,250 0,251 0,251 0,248 0,236
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Para o agrupamento por misturas gaussianas foram testados 5 tipos de vetores de

entrada:

» 140 caracteristicas brutas do MFCC (coluna Dados);

+ ICA com 3 componentes das 140 caracteristicas brutas do MFCC (coluna ICA

3V);

+  PCAcom 3 componentes das 140 caracteristicas brutas do MFCC (coluna PCA

3V);

+  PCA com o menor niumero de componentes que capture 90% da variancia das
140 caracteristicas brutas do MFCC (coluna PCA 90%).

+ Asaida da camada escondida de uma rede neural com uma Unica camada es-
condida com 370 neur6nios treinada nas observacdes do banco para classificar

géneros musicais (coluna Neural).

Os resultados séo apresentados na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Estatisticas descritivas dos valores observados da funcéo perda utilizando o método das
Misturas Gaussianas.

k=3
Dados ICA3V PCA 3V PCA 90% Neural
Média 0,254 0,162 0,248 0,265 0,148
Mediana 0,251 0,138 0,244 0,259 0,108
D.P. 0,022 0,063 0,051 0,055 0,086
Min 0,196 0,072 0,094 0,090 0,043
Max 0,360 0,373 0,362 0,378 0,386
k=5
Média 0,142 0,144 0,120 0,114 0,166
Mediana 0,147 0,137 0,115 0,108 0,148
D.P. 0,043 0,033 0,029 0,031 0,066
Min 0,059 0,072 0,064 0,052 0,059
Max 0,281 0,273 0,252 0,279 0,414
k=7
Média 0,114 0,145 0,122 0,115 0,165
Mediana 0,111 0,143 0,121 0,113 0,154
D.P. 0,026 0,033 0,027 0,026 0,052
Min 0,061 0,057 0,062 0,050 0,048
Max 0,228 0,293 0,215 0,232 0,406

Agrupamento de Musicas Por Similaridade

116



4.4.3 Comparacao

Para k = 3, os valores da funcdo perda ficam torno de 0,148 a 0,273 o que, embora
relativamente distante de 0, se olharmos para a distribuicdo da funcéo perda para o caso
de 3 géneros Figura 4.1, vemos que um agrupamento aleatério gera valores concentrados
em 0,49 com minimo superior a 0,48 para 10.000 iteragbGes, ou seja, os algoritmos
apresentam um desempenho significativamente melhor do que um agrupamento aleatério.
Isto corrobora a hipotese de que as caracteristicas usadas contém informagédo sobre a
similaridade que queremos emular e os métodos de agrupamento usados sao capazes de
extrair parte dessa informacao.

Para k=5 os valores da média ficam entre 0,114 e 0,185. Isto representa uma queda
representativa em quase todos os métodos comparado com o caso k = 3, com excecao
do agrupamento hierarquico. Para k = 7 os valores ficam entre 0,114 e 0,169 que néo
representa uma queda tao significativa comparado com o caso k = 5.

Quanto ao melhor método, se olharmos para as médias, para k = 3 0 agrupamento
hierarquico tende a se sobressair. O Agrupamento por mistura gaussiana, o k-means e o
k-Medoides apresentaram um desempenho similar entre si. O pré-processamento via PCAe
ICA parece ter melhorado os resultados apenas para o agrupamento por mistura gaussiana.
Para os demais métodos, este pré-processamento em geral piora o desempenho. O uso
da saida da ultima camada de uma rede neural teve um desempenho melhor do que os
outros métodos de pré-processamento apenas para k = 3. Ja a extragdo via arvores tem um
desempenho consistentemente melhor para todos os K’s.

Embora exista uma tendéncia de a funcdo perda diminuir quando se aumenta o
numero de grupos, note que para uma aplicacéo real envolvendo um banco com 1.000
musicas, as 3 opgoes de tamanho de grupos, k=3, 5 e 7 representam um nimero muito
pequeno de opgdes para se obter uma organizagao Util. Para obter pastas com 30 musicas
em média, € necessario que ao menos k = 33, o que representa um numero de grupos
bem maior que os testados. Supondo que a tendéncia de queda da fungéo perda a medida
que k aumenta, observada nos casos considerados, se mantenha, podemos esperar que a
funcé@o perda destes métodos em aplicacGes reais tendera a ser ainda menor.

De maneira geral é possivel concluir que o método de agrupamento mais complexo
(mistura gaussiana) e o pré-processamento (ICA ou PCA) ndo melhoraram o desempenho
da funcao perda de maneira representativa. Portanto € natural optar por usar os métodos
mais simples, em especial o agrupamento hierarquico, e nas caracteristicas brutas do
MFCC sem realizar pré-processamento.
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4.5 SIMULANDO APLICAGCOES

Os resultados obtidos na secéo anterior foram baseados em um banco com um grande
numero de musicas com informacdes a priori em abundancia acerca das musicas, como
por exemplo, o género. Este cenario € um pouco distante de aplicagdes reais. Nesta secéo
apresentamos resultados em dados que visam simular aplicacdes reais.

Para realizar estes testes foi implementada uma rotina em Python que, dada uma
pasta com musicas, esta extrai as mesmas caracteristicas usadas no banco de teste e roda
um algoritmo de agrupamento nelas e, com base neste agrupamento, organiza as musicas
em k pastas. Foram testados diferentes métodos de agrupamento em dois cenarios que
visam simular aplicagdes de diferentes graus de dificuldade.

4.5.1 1° Cenario - Mistura de Albuns

No primeiro cenario, foram misturados 3 albuns de estilos musicais distintos em uma
mesma pasta. Os trés albuns escolhidos foram:

»  Revolver - The Beatles (14 musicas);
»  “The Black Album” - Metallica (12 musicas);
* Norman F* Rockwell - Lana Del Rey (14 musicas);

O objetivo foi tentar diferentes métodos de agrupamento para separar o conjunto
de musicas em trés pastas resgatando os trés albuns originais. Dos diferentes métodos

testados, dois estéo ilustrados abaixo, um dos quais foi capaz de separar perfeitamente as
musicas segundo o critério “album”.

Agrupamento hierarquico com dados padronizados
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Figura 4.4: Resultado obtido fazendo a separagéo usando o agrupamento hierarquico nos dados
brutos as caracteristicas do MFCC. A disposi¢ao dos pontos no grafico foram gerados aleatoriamente,
apenas para facilitar a visualizagao.
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K-médias usando as 3 primeiras componentes principais
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Figura 4.5: Resultado obtido fazendo a separagéo usando k-means nas 3 primeiras componentes
principais extraidas das caracteristicas do MFCC. A disposicédo dos pontos no grafico foram gerados

aleatoriamente, apenas para facilitar a visualizagéo.

De maneira geral os métodos de agrupamento apresentados nas segoes anteriores

funcionam bem, as vezes cometendo uma quantia pequena de erros como na Figura 4.5

que parecem razoaveis, ja que metal e rock séo de fato géneros musicais parecidos.

4.5.2 2° Cenario - Mistura de Géneros

O 2° cenério é uma aplicacdo similar a anterior, porém bem mais desafiadora. Os dados

consistem em musicas de 8 albuns aos quais atribuimos 4 géneros distintos. Foram

realizados agrupamentos em k = 4 grupos visando tentar resgatar os géneros originais. Os

albuns usados foram:

Revolver - The Beatles (14 musicas, género Rock );

The Velvet Underground - The Velvet Underground & Nico (11 musicas, género
Rock );

Norman F* Rockwell - Lana Del Rey (14 musicas, género Pop);

Melodrama - Lorde (11 musicas, género Pop);

Symphonie Fantastique - Hector Berlioz (Compositor) (5 musicas, género Musi-
ca Classica/Soundtrack );

The Lord Of The Rings - The Fellowship Of The Ring (OST) - Howard Shore
(Compositor) (18 musicas, género Musica Classica/Soundtrack );

Kamikaze - Eminem (13 musicas, género Rap/Hip-Hop);

Born Again - Notorius B.1.G (15 musicas, género Rap/Hip-Hop).

Este cenario € consideravelmente mais desafiador de realizar um agrupamento

bom. Nenhum método foi capaz de fazer um agrupamento que resgatasse os 4 géneros

atribuidos. O agrupamento hierarquico aglomerativo nos dados brutos foi o que deu o

resultado mais interessante (Figura 4.6) sendo capaz de praticamente isolar as musicas de
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rock (Pasta 4) e de Classica/Soundtrack (Pasta 1). Pop e Rap/Hip-Hop ficaram misturados.
A Pasta 2 contém principalmente um dos &lbuns de Pop e a Pasta 3 mistura os dois albuns
de Rap/Hip-Hop com o outro de Pop.

Agrupamento hierarquico com dados brutos
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Figura 4.6: llustracéo do resultado para o agrupamento hierarquico com os dados brutos. A disposi¢cao
dos pontos no gréafico foram gerados aleatoriamente, apenas para facilitar a visualizagéo.

A Figura 4.7 ilustra o agrupamento usando o k-means sobre 0 menor nimero de
componentes principais que explicam 90% da variancia. Neste caso podemos ver uma
clara anomalia na pasta 3 que acaba pegando uma quantidade muito pequena de musicas
tentando isolar o Symphonie Fantastique. A pasta 4 mistura os albuns de Rap/Hip-Hop e
0 Melodrama similarmente a Figura 4.6. A Pasta 2 junta os albuns de rock com um pouco
dos outros géneros e a Pasta 1 faz uma combinacao um tanto problematica ja que mistura
Classica/Soundtrack com Pop.

K-médias sobre as componentes principais
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Figura 4.7: llustragé@o do resultado para o k-means sobre 0 menor nimero de componentes principais
que explica 90% da variancia. A disposi¢@o dos pontos no grafico foram gerados aleatoriamente,
apenas para facilitar a visualizacao.

CONCLUSAO

Realizar o agrupamento de musicas usando os caracteristicas do MFCC funciona
relativamente bem. Os resultados da sessao anterior mostram que os resultados obtidos
no banco de teste sdo até certo ponto generalizaveis.

O problema, porém, € bastante dificil e ha espaco para melhoras. Os agrupamento
nédo sao perfeitos (apenas em casos bem especificos) e os melhores métodos para cada
caso tendem a variar, ndo havendo um unico método que consistentemente se sobressai.
Mas em geral todos s@o capazes de fazer uma agrupamento minimamente razoavel. A
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abordagem apresentada pode ser usada, por exemplo, para um pré-processamento de
um conjunto de musicas deixando para o ustario apenas o trabalho de validar os grupos e

ajustar umas poucas musicas, ao invés de ter que selecionar uma por uma.
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RESUMO: Este estudo tem como objetivo de classificar as proposi¢des da Camara dos
Deputados brasileira em grandes éareas tematicas, baseando-se apenas nas palavras-
chaves de cada proposicéo. A classificacao € feita as técnicas de Random Forest, Gradient
Boosting Machine e Generalized Linear Model e a avaliagdo dos modelos é baseada na
métrica de acuracia. Dentre os métodos estudados, o Gradient Boosting Machine apresentou
os melhores resultados. As técnicas e metodologias empregadas nesse trabalho podem ser
usadas em outras esferas do poder publico, como a municipal, comprovando a contribuicédo
deste trabalho.

PALAVRAS-CHAVE: Dados politicos, Camara dos Deputados, Temas, Machine Learning,
Classificacao

5.1 INTRODUGAO

Impulsionados pela Lei da Transparéncia, a Unido, os estados e os municipios tém feito cada
vez mais esfor¢os em disponibilizar informacdes sobre despesas, receitas e fornecedores
dos diversos setores destes drgéos publicos.

Com a Céamara dos Deputados nao é diferente, uma vez que € disponibilizado um
vasto acervo de dados que podem ser acessados no site dadosabertos.camara.leg.br. Dentre
os dados disponibilizados, podemos encontrar os historicos de votagdes, informacdes sobre
projetos propostos e votados, despesas de cada gabinete, informagdes especificas de cada
deputado e diversas informagdes relacionadas a eventos, legislaturas e frentes. Os dados
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podem ser acessados tanto via download de arquivos (.csv, .json e .xml ), como via API, na
qual é possivel fazer requisicoes mais customizadas de dados.

Recentemente, o Centro de Documentacdo e Informagdo da Céamara dos
Deputados realizou a classificagédo das proposicbes em &reas tematicas, tais como:
administragdo publica, ciéncia, tecnologia e inovacédo, defesa e seguranga, meio ambiente
e desenvolvimento sustentavel. Diante disso, a disponibilizagcdo desses dados classificados
motivou a seguinte questionamento: “seria possivel classificar as proposi¢des por tema,
baseando-se somente nas palavras-chave de cada uma?”

O objetivo deste trabalho é tentar obter respostas a esta questao através da utilizacao
de alguns modelos de machine learning. Neste trabalho propomos a utilizagdo de Random
Forest, Gradient Boosting Machine e Generalized Linear Model com regularizagdo LASSO
para realizar a classificacdo dos projetos em temas. Além disso, sera feita a avaliacéo
dos modelos utilizando a métrica de acuracia, a fim de verificar a qualidade dos modelos
utilizados e assim selecionar o modelo que, mais satisfatoriamente, se encaixe melhor neste
contexto. Para a classificacdo, serao considerados como entrada os dados referentes as
proposi¢des da Camara dos Deputados no periodo de 1990 a 2019. Para obter e manipular
os dados foi usado Python e para criagao e analise de modelos foi utilizado a linguagem de
programacéo R (R Core Team, 2019), versdo 3.6.2. O codigo de todos os scripts e dados

utilizados estéo disponiveis no GitHub'.

5.2 DESCRIGCAO DOS DADOS

Os dados utilizados s&o relacionados as proposi¢cdes da Camara dos Deputados entre
os anos de 1990 e 2019. Proposicéo, também chamada de proposta, € basicamente uma
denominacédo genérica para toda matéria submetida a apreciacdo da Camara. O processo
legislativo compreende a elaboragao, analise e votagédo de varios tipos de propostas: leis
ordinérias, medidas provisorias, emendas a Constituicao, decretos legislativos e resolucgoes,
entre outras. E importante ressaltar que cada tipo de proposta segue um caminho
(tramitacéo) diferente dentro da Camara, como por exemplo, quem pode apresenta-la, o
tipo de votacéo, a quantidade de turnos, entre outros.

As proposicdes tramitam de acordo com as normas constitucionais e com o
Regimento Interno da Camara (camera.leg.br), no qual as proposi¢coes em tramitagcao na
Casa sao identificadas por suas siglas, seu nUmero (cada série iniciada em uma legislatura)
e 0 ano em que foi proposta. Entre os principais tipos de propostas, podemos destacar: PEC
(Proposta de Emenda a Cons- tituicdo), PLP (Projeto de Lei Complementar), PL (Projeto de
Lei), MPV (Medida Provisoria), PLV (Projeto de Lei de Conversao).

O Portal de Dados Abertos da Camara dos Deputados fornece um vasto conjunto de
dados referentes as proposicoes apresentadas a Camara dos deputados para deliberagéo

1 https://github.com/rodrimoni/ProjetoFinalCursoDeVerao
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Camara dos Deputados - Brasil (2020). Elas sé@o disponibilizadas em arquivos (.csv, .json,
.xml ) e via API, divididas por ano. Cada proposicdo possui as seguintes informagdes:
identificador universal (URI), sigla, nUmero, ano, ementa, palavras-chave, informagdes
sobre a tramitacdo mais recente, proposi¢cdes a que se relacionam e entre outras.

O Portal de Dados Abertos da Camara também disponibiliza informacdes sobre a
classificagdo tematica das proposigcdes, porém em arquivos distintos. Os temas podem
ser obtidos via download de arquivos ou por APl e também estdo separados por anos,
bem como os arquivos relacionados as proposi¢des. Cada registro corresponde a uma
area tematica na qual uma proposicéo foi classificada pelo Centro de Documentacédo e
Informacgéo da Camara.

Ao todo, as proposicdes se dividem em 31 temas especificos. Estes temas estéo
associados de acordo com a natureza das proposi¢des, sendo elas: administragéo publica;
agricultura, pecuaria, pesca e extrativismo; arte, cultura e religido; cidades e desenvolvimento
urbano; ciéncia, tecnologia e inovagéo; ciéncias sociais e humanas; comunicacdes; defesa
e segurancga; direito civil e processual civil; direito constitucional; direito e defesa do
consumidor; direito e justica; direito penal e processual penal; direitos humanos e minorias;
economia; educacgdo; energia, recursos hidricos e minerais; esporte e lazer; estrutura
fundiaria; finangas publicas e orcamento; homenagens e datas comemorativas; industria,
comércio e servigcos; meio ambiente e desenvolvimento sustentavel; politica, partidos e
elei¢cdes; previdéncia e assisténcia social; processo legislativo e atuagdo parlamentar;
relagbes internacionais e comércio exterior; saude; trabalho e emprego; turismo; viagéo,
transporte e mobilidade. E interessante notar que algumas proposicdes se enquadram
em mais de um tema, e, por consequéncia, os arquivos trazem mudltiplas linhas/entradas
com 0os mesmos identificadores da proposicao, uma para cada area tematica associada a
proposicao.

Para a realizacéo deste trabalho, somente as informagdes de sigla, niUmero, ano,
palavras-chave e temas foram utilizadas. Nas Figuras 5.1 e 5.2, podemos verificar a
distribui¢cdo de propostas por ano e a distribuicéo de propostas por temas, respectivamente.
Podemos notar que os temas mais discutidos na Camara dos deputados s&o comunicagéo,
administragéo publica, trabalho e emprego, e financas publicas e orcamento. Ja em relagéo
a quantidade de proposi¢des por ano, € possivel perceber que até o inicio dos anos 2000
poucas propostas eram apresentadas em cada ano e, em 2003, houve um aumento

consideravel que foi mantido até o ultimo ano analisado.
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Figura 5.1: Distribuicéo das propostas por ano.

5.3 PREPARAGCAO DOS DADOS

dos

a0 e pre- paragao

descritos os procedimentos utilizados para obteng

40 serao

Nesta se¢

dados, abordando em detalhes os algoritmos e a estrutura de dados utilizados.

| sodvueg @ opuswog EBSTpU|
| SBAE O seleg e
| oluswedig & seaqnd sedueuly

| eugpUNS BINIST

| Jaze] @ apodsy

| sEssUp 8 S00UpJH sosnoay ‘eifisug

| ogdeonp3

| BluoU0DT

| SELIOURY & SOUBLINK SOYaII]

| [BUS [ENSSE00ld 8 EUsd oya]

| Blisnr @ ojediq

| Jopiunsuog) op esajaq 8 ojeag

| reuoonipsuog) oyaug

L IKED [BNSS800.d 8 JALD ON&q

| edurinBeg o esajag

| segleonniion

| SBUBLUNY 8 SIID0S SEOURL)

| cederoul & mifojowal ‘BOUSD

| oueqn ojuewworueseq © SepeEpID

| cgifiey @ BNYND ‘aly

| owsMnRIXS 8 BIsad 'BLENIed 'enynouby
| BN ogdensiuupy

|_..‘||J||I._In....|||

000
000
0

[=] "]

1mmm&_maEn_ ap apeppuend

| epEpIIGON @ BLOTSURIL 0BIRIA

| owsung.

| oBaudug & oureqesL

| epnes

| Jousia opiRWoY & SEUOREUIEI SBpdelY

\ed ogdenyy & onjesibe d

| [BI0S BRUGISISSY 8 BIUgpinald
| seolien3 & soplied evdliod

g @ o

Figura 5.2: Distribuicao das propostas por tema.
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5.3.10btencéo dos dados

Os dados foram obtidos através de download direto dos dados brutos de proposicoes e

de temas (arquivos em formato .json), do site Portal de Dados Abertos da Camara dos

Deputados, disponivel na aba Arquivos. Para obter os dados referentes aos anos de nossa

analise (1990-2019), foi criado um script simples em Python, que realizava um download

dos arquivos e limpava algumas informacbes desnecessarias (e.g. informagé@o sobre

tramitacOes e status) de Proposi¢cbes e de Temas.

00 = @ Wt o W R =

[V

=T - N

Exemplo de um objeto do conjunto de dados de Proposi¢oes:

—~—

"siglaTipo": "PL",

"numero": 402,

"ano": 2019,

"ementa": "Institui o Programa Cidade Amiga do Idoso.",
"descricaoTipo": "Projeto de Lei",

"ementaDetalhada": "",

"keywords": "Criacao, Programa Cidade Amiga do Idoso,

qualidade de wvida."

Exemplo de um objeto do conjunto de dados de Temas:

"uriProposicao": "https://dadosabertos.camara.leg.br/api/v2
/proposicoes/501638",

"siglaTipo": "PL",

"numero": 402,

"ano": 2019,

"codTema": 44,

"tema": "Direitos Humanos e Minorias",

"relevancia": 0

5.3.2 Preparacéao dos dados

ApOs a obtencao dos dados foi necessario prepara-los para seu uso na criagdo e andlise

de modelos de aprendizagem estatistica. Para isso foi necessario a criagao de outro script

em Python que mesclasse o conjunto de Proposicoes com o conjunto de Temas, de modo

que o resultado final tivesse apenas um objeto para cada proposicdo com as seguintes

informacdes: index, tema e palavras-chave. Para ndo aumentar a complexidade do
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problema todas proposigdes com mais de um tema foram ignoradas, visto que ja tinhamos

um grande numero de categorias (temas). O funcionamento béasico do algoritmo & descrito

a seguir:

Ly b

.

1. Leitura dos objetos nos arquivos de Tema;

2. Criagdo de um grande dicionario, onde cada indice é indicado pela sigla +
numero + ano de uma proposicao e o valor € uma lista de temas;

3. Leitura dos objetos nos arquivos de Proposicoes;

4. Para cada proposicao lida, verificar se o dicionario de temas possuia essa
proposicdo. Esse passo era necessario, pois algumas proposicdes nao
possuiam temas.

a. Caso possuisse: verificar se possuia apenas um tema.

. Se sim: adicionava no resultado final um objeto contendo apenas index,
keywords e tema;

Il.  Caso contrario: ignorava.

b. Caso contrario: ignorava.

Exemplo de um objeto do conjunto de dados de Proposi¢cbes mescladas com Temas:

"index": "PL4022019",
"keywords": "Criacao, Programa Cidade Amiga do Idoso,
qualidade de vida.",

"tema": "Direitos Humanos e Minorias"

Apds a mesclagem, foi obtido um conjunto de dados relativamente enxuto de apenas

16MB, com cerca de 60.000 proposicoes diferentes, uma grande reduc¢do de tamanho,

visto que inicialmente, sem a limpeza dos dados, o tamanho do conjunto de dados girava
em torno de 200MB.

5.4 DESCRIGCAO DAS TECNICAS

Nesta secdo serdo abordadas as técnicas e metodologias empregadas, os modelos

utilizados e as métricas escolhidas.
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5.5 PROCESSAMENTO DO TEXTO

Para a criagcdo da matriz de delineamento dos modelos foram utilizadas somente as
palavras-chave. A matriz foi criada com as entradas de cada linha correspondendo a cada
proposicao e, para as colunas, foram empregadas duas metodologias: a primeira usando
as palavras-chave completas (ou seja, duas ou mais palavras podem constituir uma coluna,
por exemplo: “recibo fiscal”) e o outro método separando todas as palavras em colunas (por
exemplo, “recibo” e “fiscal” serdo alocados em duas colunas diferentes), esses métodos
sdo chamados de tokenizagdo. Assim, as entradas da matriz s&o uma contagem simples
da frequéncia com que um termo ocorre em todas as palavras-chave de uma proposicao
(Indurkhya and Damerau, 2010). As Figuras 5.3 e 5.4 apresentam dois esquemas mostrando
como foi criada a matriz de delineamento para os modelos.

Como pré-processamento, foram removidas as stop words, i.e. palavras que nao
agregam significado, tais como preposicoes, artigos e conjun¢des. Também foi aplicado
uma fungéo para remover os termos esporadicos, ou seja, termos que aparecem em menos
de 1% das observagdes. Isso diminui consideravelmente o numero de variaveis e, com
isso, a complexidade e o poder computacional necessitados para ajustar os modelos de
aprendizagem estatistica € menor (Indurkhya and Damerau, 2010).

1
Data Set =20
o

ID ] [ Keywords } [ Tema ] [ Year ]
1 1 ¥ 1
MPV91420019 "Recibo fiscal", "Economia” 2019
outubro

Tokenizagéao

Keywords Palavras
| ID ][ _Token [ Tema | | ID ][ _Token ][ Tema |
) ¥ ¥ ¥ ¥ ¥
|MPV91420019| |“Recib0 fiscal"| r'Economia"| |MPV91420019| | "Recibo” | r'Economia“
|MPV‘31420019| | "outubro” Hm“ |MPV‘31420019| | “fiscal" | m
|MPV‘31420019| | "outubro” | r'Economia“

Figura 5.3: Construgdo da matriz de delineamento dos modelos: tokenizagao
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5.5.1 Métodos Empregados

Em seguida, foram implementados os seguintes modelos: Gradient Boosting Ma- chine
(GBM), Random Forest (RF) e o modelo linear generalizado (Generalized Linear Model -
GLM) multinomial com regularizagéo LASSO.

Gradient Boosting Machine (GBM)

O objetivo do boosting é melhorar o desempenho de um Unico modelo, ajustando muitos
modelos e combinando-os para predicdo. Entretanto, algumas vantagens das arvores de
decisdo que séo sacrificadas pelo boosting sdo a velocidade, a interpretabilidade e, no
caso particular do AdaBoost , a robustez contra a sobreposi¢ao de distribuicées de classe
e, principalmente, a identificacéo incorreta dos dados de treinamento. Um modelo GBM é
uma generalizacdo do aumento de arvores que tenta suavizar esses problemas, de modo
a produzir um procedimento preciso e eficaz (Hastie et al., 2009).

Matriz de frequéncia 30

de termos =32
pa—

ID } [ recibofiscal } [ outubro } { radio ] [ penal H tema }

{ v { i v {
MPV91420019 1 1 0 0 "Economia”
“eALAVRAS

ID } [ recibo ] [ fiscal } [ outubro H radio H penal H tema ]

¥ ¥ i ¥ ! i ¥
MPV91420019 1 1 1 0 0 "Economia”

Figura 5.4: Construgdo da matriz de delineamento dos modelos: contagem da frequéncia dos tokens

Random Forest (RF)

Com as arvores de decisdo, tem-se graficamente quais eventos podem acontecer, qual
deciséo pode ser tomada e quais 0s resultados associados com combina¢des de decisdes
e eventos. Baseado nisso, o0 método de random Forest € um conjunto das arvores de
decisdo, em que as previsdes individuais das arvores sdo combinadas para formar uma
Unica previsao (Breiman, 2001).
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Generalized Linear Model (GLM)

Os modelos GLM s&o modelos de regresséo em que se assume uma distribuicdo
pertencente a familia exponencial para a variavel resposta e a resposta média é vinculada
as covariaveis por meio de uma funcdo de ligagdo. A regressao logistica multinomial &
usada para variaveis resposta com mais de duas categorias e estima a probabilidade
condicional da resposta, dado as covariaveis. Neste caso, tipicamente utiliza-se a fungcéo
de ligagéo logit (McCullagh and Nelder, 1989).

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)

O LASSO é um método alternativo de minimos quadrados generalizados que penaliza
a soma dos coeficientes absolutos. O LASSO leva a uma solugdo esparsa quando
o parametro de ajuste A é suficientemente grande. A medida que o valor do parametro
de ajuste é aumentado, todos os coeficientes sdo ajustados para zero. Como reduzir os
parametros para zero os remove do modelo, o LASSO é uma boa ferramenta de selecéo
de variaveis. Sendo assim, consideramos ainda o modelo linear generalizado multinomial
com penalidade LASSO (Hastie et al., 2009).

5.5.2 Métricas

E necessario definir métricas para a escolha do melhor modelo aplicado. A matriz de
confusdo, por exemplo, € uma tabela que permite a visualizagdo do desempenho do
algoritmo, visto que nas linhas séo representados os valores verdadeiros, enquanto nas
colunas os valores preditos (ou vice-versa) (Hastie et al., 2009). Ja a acuracia, trata-se da
propor¢éo de resultados corretos que o classificador alcangou, ou seja, a razao entre as
predicbes corretas pelo total (Hastie et al., 2009). Neste trabalho, foram utilizadas como
métricas para escolha do melhor modelo a matriz de confuséo e a acuracia.

5.6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos através dos trés modelos estao dispostos abaixo de forma a
apresentar primeiramente o GBM, seguido do RF e por Ultimo o GLM. Os dados foram
separados em conjunto de dados de treinamento (70% do banco), utilizado para treinar o
algoritmo e dados de teste (30% do banco) para testar o modelo final. Todos os resultados
apresentados aqui foram obtidos utilizando a metodologia para constru¢do da matriz de
delineamento baseado em palavras Unicas e ndo nas palavras-chave completas, pois com
esta configuracdo, os modelos ajustados obtiveram uma maior acuracia no banco de teste.

Para a modelagem, os dados finais continham 357 variaveis (termos), e mais a
variavel resposta (tema) obtidos ap6s a remocdo dos termos esporadicos. Caso 0s
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passos descritos para o pré processamento nao fossem implementados, isto resultaria
num total de 17.769 termos. Caso utilizadas todas essas palavras como variaveis, a matriz
associada teria um tamanho maior que a capacidade de memoria que pode ser alocada,
impossibilitando sua manipulagdo no R. Os modelos foram ajustados através do pacote h2o
versdo 3.28.0.3 para R. Ressalta-se que este pacote foi escolhido por ser otimizado para
lidar melhor com grandes volumes de dados. As andlises foram feitas em um computador
Linux Mint 19.3 Cinamon, processador AMD-FX(tm)-6300 Six-Core Processor x3 e 8GB de
RAM. A execucgédo dos modelos GBM e RF levou cerca de 20 a 30 minutos enquanto que o
GLM levou 60 segundos.

Gradient Boosting Machine

O GBM foi o primeiro modelo aplicado. O numero de &rvores utilizadas foi igual a 200 e a
distribuicdo empregada foi a multinomial. A Figura 5.5 apresenta o erro de classificagdo no
banco de treinamento.
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Figura 5.5: Erro de classificag@o para o Gradient Boosting Machine em fung@o do nimero de arvores.

A métrica apresentada mostra um declinio conforme o numero de arvores vai
aumentando, indicando que para minimizar o erro de classificacdo, necessita-se de uma
grande quantidade de arvores. Porém, quando este numero é superior a 100, a diminuicéo
do erro ndo varia muito. A acuracia no banco de treinamento foi de 88,98%. Dentre as
357 variaveis, as 15 variaveis principais estéo representadas na Figura 5.6, cuja soma de
importancia equivale a 43,36%. A variavel “radio” foi a mais importante (17,17%), seguida
por “penal” (4,54%).
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Figura 5.6: As 15 variaveis mais importantes de acordo com o método GBM.

No caso da primeira, foi a palavra que mais apareceu em “comunicagcao”, com
frequéncia de 11.768. Além de ser o tema com maior nUmero de proposicoes, a categoria
obteve uma acuréacia de 99,06%. A Figura 5.7 apresenta a nuvem de palavras das categorias
onde as duas variaveis mais importantes se encontram em maior frequéncia. J& no caso de
“penal’, evidentemente é a palavra que mais aparece em ‘direito penal e processual penal’,
em 3.613 vezes. Esta categoria obteve acuracia de 94,85%.

aa,od,, muricipio_ codigo_
ap_!;o? agmm alte eracao.
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Figura 5.7: Nuvem de palavras para os temas referente as variaveis mais importantes do GBM.

Em seguida, ao aplicar o modelo treinado no banco de teste, obteve-se uma acuracia
de 77,56%. Ao se analisar as categorias, nota-se que “ciéncia, tecnologia e inovacao”,
“direito constitucional” e “direito e justica” ndo classificaram bem: para o primeiro tema a
acuracia foi de 6,25% (apenas 3 proposicoes classificadas corretamente de um total de 48),
para o segundo foi de 9,09% (1 de 11) e para o ultimo, 1,79% (1 de 56). Em contra partida,
olhando as duas categorias que dizem respeito as variaveis mais importantes da Figura
5.6, para o tema “comunicacao” o algoritmo classificou incorretamente apenas 85 de 4.073
(97,91% de acuracia) proposicoes e “direito penal e processual penal”, 100 de 906 (88,96%
de acuréacia). A matriz de confusédo para o modelo GBM esta representada na Tabela 5.2,
que encontra-se no Apéndice.
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Random Forest

O segundo modelo empregado foi o Random Forest. O numero de arvores utilizadas
também foi de 200. Nao é nenhuma surpresa que o comportamento do erro de classificacéo
seja similar ao encontrado pelo GBM, visto que esta medida tende a ser cada vez menor
conforme a complexidade do modelo (nimero de arvores) aumenta. Observa-se que, a
partir de 76 Arvores, o erro estabiliza em torno de 0,22, alterando somente a partir da
terceira casa decimal, em que, neste caso, foi de 0,2299, enquanto que com 200 arvores
observou-se um erro de 0,2264. As principais variaveis mais importantes pelo RF estao
apresentadas na Figura 5.9.
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Figura 5.8: Erro de classificagéo para o Random Forest em fungdo do numero de é&rvores.

As variaveis apresentadas na Figura 5.9 representam 30,6% da importancia total
através do Random Forest. Novamente “radio” foi a mais importante (9,81%), mas dessa
vez foi seguida de “aprovacdo” (3,81%). A variavel “penal” foi a quarta mais importante,
representando 2,29% do percentual de importancia total. A Figura Figure 5.7 mostra que
no tema de ‘Comunicacéo’ a variavel “aprovagdo” apareceu um ndmero significativo de
vezes, sendo a segunda palavra com maior numero de apari¢des, 7.988. Isso mostra que,
novamente, o tema com maior quantidade de proposi¢des € o de maior relevancia para o
modelo. A acuracia no banco de treinamento foi de 77,36%, sendo que “comunicagdes”,
“educacao”, “direito penal e processual penal’” e “homenagens e datas comemorativas”
tiveram acuracia superior a 90% (97,83%, 92,88%, 91,19% e 90,69%, respectivamente). Ja
os piores classificados foram: “ciéncias sociais e humanas”, cuja acuracia foi de 0% (errou
a classificacdo da Unica proposicdo desse tema); “ciéncia, tecnologia e inovagéao”, com
2,94% (3 acertos de um total de 102); “direito e justica”, com acuracia de 3,06% e “turismo”,
que errou 77 de um total de 83 proposicdes, ficando assim com uma porcentagem de
acertos de apenas 7,23%. Nao € nenhuma surpresa que a palavra que mais aparece dentro
do tema de “turismo” seja a propria palavra, conforme Figura 5.10.
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Figura 5.9: As 15 variaveis mais importantes do Random Forest.

Em relacdo ao conjunto de teste, uma vez que foi aplicado o modelo de RF nos
dados, obteve-se uma acuracia de 77,7%, um pouco melhor do que o obtido no banco de
treino. Entre os temas, novamente “comunicacdes” foi o melhor classificado, com erro de
classificacao de somente 1,87%. Os temas que obtiveram também bons resultados foram
“direito penal e processual penal”’, “educacéo”, “homenagens e datas comemorativas” e
‘relagdes internacionais e comércio exterior”’, com acuracia de 92,6%, 92,35%, 91,89% e
90,41%, respectivamente. E curioso observar como “relagbes internacionais e comércio
exterior” conseguiu um 6timo resultado (foram apenas 21 erros, de um total de 219).
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Figura 5.10: Nuvem de palavras para o tema de “turismo”.

E de se esperar que as categorias com menor nimero de proposigdes ndo sejam
bem classificadas e de fato € o que acontece. Dentre os seis temas com piores acuracias,
cinco possuiam menos de 100 proposicdes, sdo elas: “direito e justica”, “ciéncia, tecnologia
e inovacgao”, “direito constitucional”, “turismo” e “agricultura, pecuaria, pesca e extrativismo”,
cuja acuracia foi de 1,79%, 2,08%, 9,09%, 15,63% e 18,99%. A Tabela 5.3 fornece a matriz
de confuséo para o banco de teste aplicado ao modelo do Random Forest. Novamente os

temas estéo codificados devido ao tamanho da matriz, que possui 31 categorias.
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Modelo Linear Generalizado

Por ultimo, foi ajustada uma regressao logistica multinomial aos dados. O modelo convergiu
com 50 iteragdes. Como foi usado penalizacdo LASSO foi, feita uma validagdo cruzada (5-
fold ) para encontrar o melhor valor de A, que foi aproximadamente 0,0004, muito préximo
de zero. Este resultado € evidéncia de que que néo fez diferenca usar essa penalidade, ja
que conforme o A se aproxima de zero, 0 LASSO se aproxima do estimador de minimos

quadraticos ordinarios.
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Figura 5.11: Gréfico da —log-verossimilhanga em fungdo do nimero de iteragdes no Modelo Linear
Generalizado.

Para encontrar a solucdo do modelo deve-se minimizar o negativo do logaritmo da
funcdo de verossimilhanca, ou seja, maximizar a verossimilhanca. Como visto na Figura
5.11 ap6s 10 iteragdes o valor estabilizou e na iteragdo 50 obteve o valor de 29.665,65,
atingindo o minimo e assim o algoritmo usado para otimizagéo da fungéo convergiu.

Na Figura 5.12 se encontram as variaveis que tiveram os maiores valores dos
coeficientes padronizados no modelo. Palavras como “radio”, “penal” e “aprovacéao”
aparecem entre aquelas de maior magnitude no GLM, assim como apareceram no GBM e
RF. Este comportamento ja era esperado, visto o que ja foi discutido anteriormente.

Fora isto, algumas palavras com os coeficientes mais elevados foram um pouco
diferentes das variaveis mais importantes dos outros dois métodos. Aqui o termo “codigo”
teve o maior magnitude de coeficiente associado de 10,282, seguido de “penal” que também
apareceu no RF e GBM, e “eleitoral”’, com 7,988 de magnitude padronizada. A wordcloud
da Figura 5.13 mostra que a variavel “eleitoral” foi a mais encontrada no tema “politica,
partidos e eleicoes”. Novamente, a relacéo entre a palavra com maior frequéncia dentro de
um tema tem relagéo direta com o préprio tema, com “eleitoral” possuindo 1.423 citagcoes
entre as proposicdes de “politica, partidos e elei¢cdes".
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Figura 5.12: As 15 variaveis com magnitude dos Coeficientes Padronizados no Modelo Linear
Generalizado
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Figura 5.13: Nuvem de palavras para o tema “politica, partidos e eleicoes”

Com relagdo aos dados de treinamento, o modelo GLM obteve uma acuracia de
79,66%, inferior ao encontrado pelo GBM, mas superior ao do RF. Quanto a quantidade
de acertos obtidos no conjunto de dados de teste, obteve-se 74,93% de acertos, resultado
inferior aos outros dois métodos.

A taxa de acertos para a categoria “politica, partidos e eleicbes” no banco de teste
foi de 79,95%, uma das maiores acuracias entre as categorias, ficando atrds somente de
“comunicacgdes”, “direito penal e processual penal”, “homenagens e datas comemorativas”,
“educacéao” e “trabalho e emprego”.
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5.7 CONCLUSAO

Como é possivel observar nos resultados obtidos, a acuracia do modelo final escolhido, o
GBM, foi relativamente alta, sendo 88,98% no banco de treinamento e 77,56% no banco de
teste. Através da analise do GBM, foi possivel perceber que as palavras mais importantes
foram justamente aquelas relacionadas aos temas que tiveram uma melhor predicéo e
que tinham um maior niumero de proposi¢des associadas a eles. Por exemplo: a palavra
“radio” foi considerada a palavra mais importante, e ela aparece, predominantemente,
nas proposi¢cdes do tema “ comunicag¢des”, assim como o contrario também acontece:
os temas que apresentaram baixa acuracia em sua predicdo eram 0s que possuiam um
menor numero de proposi¢cdes associadas. Portanto, se aumentdssemos o numero de
proposicdes dos temas que foram mal classificados, possivelmente obteriamos melhores
resultados na predicao.

Por fim, atingimos o objetivo do trabalho de classificar as proposi¢cdes apresentadas
na Camara dos Deputados por temas, através das trés metodologias propostas. Portanto,
este estudo é de grande contribuicéo, visto que as técnicas e metodologias aplicadas nesse
trabalho podem ser usadas em outras esferas do poder publico como a municipal, para a
classificacao tematica das proposicoes da Camara dos Vereadores, por exemplo.

Para trabalhos futuros, existe um vasto campo ainda nao explorado. Primeiramente,
melhorar o ajuste dos modelos empregados para atingir uma maior acuracia utilizando a
combinacao do texto completo de cada ementa com as keywords. Além disso, realizar a
classificacdo de outras proposicbes da Camara dos Deputados que hoje encontram-se
sem temas e avaliar o resultado obtido. Assim como, testar as metodologias e técnicas
utilizadas nesse trabalho em outros contextos, como: Senado Federal e Camaras Estaduais
e Municipais.

5.8 APENDICE

Nesta secao sédo apresentadas as tabelas com a codificagdo numérica de temas empregados
na analise bem como as matrizes de confusao referente ao teste de cada uma das técnicas
utilizadas.
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Cédigo

Temas

0 N O g b~ WO N =

©

10
1
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

Administragédo Publica

Agricultura, Peclaria, Pesca e Extrativismo
Arte, Cultura e Religiao

Cidades e Desenvolvimento Urbano
Ciéncia, Tecnologia e Inovagao

Ciéncias Sociais e Humanas
Comunicagbes

Defesa e Seguranga

Direito Civil e Processual Civil

Direito Constitucional

Direito Penal e Processual Penal

Direito e Defesa do Consumidor

Direito e Justica

Direitos Humanos e Minorias

Economia

Educacao

Energia, Recursos Hidricos e Minerais
Esporte e Lazer

Estrutura Fundiaria

Financas Publicas e Orgamento
Homenagens e Datas Comemorativas
Industria, Comércio e Servigos

Meio Ambiente e Desenvolvimento Sustentavel
Politica, Partidos e Eleicoes

Previdéncia e Assisténcia Social

Processo Legislativo e Atuagéo Parlamentar
Relagbes Internacionais e Comércio Exterior
Saude

Trabalho e Emprego

Turismo

Viacao, Transporte e Mobilidade

Tabela 5.1: Codificagdo dos temas de acordo com a numeragao empregada
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Tabela 5.2: Matriz de Confuséo para o banco de teste do método GBM

17
15

16
19

15
59

1 12 13 14
16

10

1

1.268

Tema

14

13

26

15

10

1

1

16

10

59

34
28

16

4
343

3.988

1

0

23
58
4

10
12

15

10

1

22

16

1
24
39

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

13
10
892

10

444

443

12

99

24
25

171

18

14

29

15
51

11

24
58
12
38
42

16

12
10

22

13

15

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

48

16
43

12
30
48

19
18

28

12

15

10

37

264

16 609 750 1.050

911 203

4

485 554

4.088

0

16

120 343

56

2.152

Total
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18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 Erro Taxa
3 7 32 1 13 6 74 20 26 1 29 41 1 23 0,28 491/1.759
0 23 4 0 4 1 0 1 0 3 4 1 1 0,80 63/79
2 0 3 72 2 2 0 1 2 2 3 0 12 0,74 171/230
0 6 5 0 6 4 1 3 1 0 4 1 0 110 0,51 2271445
1 0 3 0 6 4 0 0 0 1 5 2 0 0 0,94 45/48
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0/0
0 0 2 0 15 1 0 0 0 2 5 4 1 6 0,02 85/4.073
0 2 7 3 13 6 5 1 1 2 9 5 0 1 0,37 202/545
1 1 9 1 6 3 1 3 0 0 6 1 0 1 0,24 141/581
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0,91 10/11
0 0 2 0 5 4 1 3 2 3 2 7 0 2 0,11 100/906
0 0 0 0 41 0 0 0 0 0 4 0 1 10 0,42 88/209
1 0 0 0 0 0 0 0 2 3 0 1 0 0 0,98 55/56
0 2 2 9 7 2 3 16 6 4 34 10 1 8 0,33 215/658
1 4 44 3 12 4 2 10 2 3 4 18 1 10 0,39 284/728
1 0 6 7 1 2 1 1 0 2 12 11 0 3 0,10 102/994
0 3 2 10 8 0 1 1 2 3 4 0 8 0,36 97/268
38 0 4 5 1 1 0 0 0 8 7 0 2 0,76 102/135
1 104 7 2 3 7 0 1 0 1 4 2 0 0 0,48 97/201
1 6 837 1 7 6 1 8 3 3 3 6 0o 10 0,20 215/1.052
0 0 0 411 0 2 0 0 0 1 1 2 0 6 0,10 45/456
1 5 17 1 265 5 1 1 1 2 26 7 2 1 0,49 259/524
1 6 0 2 21 239 O 0 2 1 15 2 1 10 0,38 149/388
1 0 0 1 0 1 332 0 2 0 1 0 0 1 0,16 62/394
2 0 8 0 1 2 1 35 0 1 7 19 1 2 0,20 90/445
1 0 2 2 1 2 4 1 268 4 1 0 0 1 0,20 67/335
0 1 1 1 1 1 0 0 3 184 1 0 0 2 0,16 35/219
0 3 5 6 40 2 0 6 1 1 524 15 0 0,27 195/719
3 3 17 8 6 4 0 16 0 0 16 1035 0 10 0,17 215/1.250
1 0 1 2 0 0 0 0 0 0 0 2 9 1 0,72 23/32
1 0 7 16 12 3 0 2 1 0 8 6 1 532 0,29 219/751
56 176 1.029 565 503 322 428 450 324 223 738 1237 20 799 0,22 4.149/18.491
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Tabela 5.3: Matriz de Confusao para o banco de teste do método RF

17
24

11 12 13 14 15 16
43 24

10

1

1.272

Tema

17

15

29

32

2
15

1

16

41

19
24

16

6
345

3.997

0

18
46

13

18

10

438

4

10

1

10

16

1
27
47

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

16
10

14 20

430

416

16

15

14
918

10

15

110

19
31

159

10

13

37

20
53

21

47

23

21

12

21

37

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

38
33
24
31

1

10

27

19
13

26
39

18

10

10
1128 246

10

71

34
2.082

4 981 188 7 549

4.245 467 554

0

1

34 70 237

Total
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18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 Erro Taxa
0 4 33 14 12 10 85 15 23 4 22 40 0 20 0,28 487/1.759
o 27 5 0 5 2 0 1 0 0 0 5 0 2 0,81 64/79
1 0 6 97 1 1 0 1 0 2 3 5 0 6 0,82 189/230
0 6 4 1 4 6 1 3 3 0 5 12 0 141 0,60 269/445
0 1 3 0 5 3 0 0 1 1 5 2 0 0 0,98 47/48
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0/0
0 1 1 0 10 2 1 0 1 1 4 4 0 8 0,02 76/4.073
0 1 4 4 7 2 3 2 1 5 14 6 0 15 0,37 200/545
0 2 14 2 10 1 4 1 0 0 4 14 0 2 0,25 143/581
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,91 10/11
0 0 2 0 3 2 1 0 0 3 2 3 0 2 0,07 67/906
0 0 0 1 41 0 0 1 0 0 3 0 0 12 0,45 95/209
0 0 1 0 0 0 2 0 0 1 0 0 0 0 0,98 55/56
0 2 9 12 7 1 3 1 8 3 37 13 0 8 0,37 242/658
0 3 44 2 6 2 2 7 1 1 5 24 0o 12 0,41 298/728
0 0 5 7 2 1 1 3 0 2 7 8 0 2 0,08 76/994
0 2 4 3 1 10 0 1 1 1 5 4 0 1 0,41 109/268
28 0 5 4 5 0 1 2 0 1 5 13 0 0 0,79 107/135
0 102 12 2 4 5 0 1 0 1 4 8 0 1 0,49 99/201
0 2 858 2 5 4 1 9 3 2 5 6 2 0,18 194/1.052
0 0 0 419 0 1 0 0 0 0 0 2 0 2 0,08 37/456
0 2 27 2 230 5 0 2 0 2 25 16 0o 17 0,56 294/524
0 5 0 3 15 235 0 0 1 1 14 4 0 1 0,39 153/388
0 0 0 1 0 348 O 1 0 0 0 0 0,12 46/394
0 0 9 0 1 0 0 35 O 1 4 18 0 0,20 89/445
0 0 2 2 0 1 6 1 277 3 1 2 0 1 0,17 58/335
0 0 1 1 0 0 0 0 3 198 0 0 0 0 0,10 21/219
0 0 7 8 40 2 0 1 1 526 10 0 1" 0,27 193/719
0 3 17 10 3 3 4 18 1 1 14 1.061 0 6 0,15 189/1.250
0 0 2 4 1 2 0 0 1 1 0 3 5 2 0,84 27/32
0 0 8 28 4 3 0 1 0 0 7 9 0 561 0,25 190/751
29 163 1.083 629 432 304 463 437 329 236 721 1292 7 862 0,22 4.124/18.491
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Tabela 5.4: Matriz de Confusao para o banco de teste do método GLM

17
30

16
14

15
70
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25

10

1

1.184

Tema

27

34

23

10

1

8
19

1

57

19
18

14

18

0 397 7
329

2

21

14

49

12

33

10

1

28

18

1

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

16
31

15
13
858

415

12

14

11

23

393

97
25

13

161

15

22
14
21

10

12

17
74

15

1

1

12

39

15

12

17

23
28
63
23
48

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

12

20

23
13

1

16

16
39

14

13

15

185 23 617 727

10

4.146 501

29

1.019 304

6 899

607

0

146 387 42

82

1.914

Total
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18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 Erro Taxa
10 8 34 12 19 1N 59 22 32 5 23 44 2 21 033 575/1.759
0 18 3 2 4 4 0 1 0 0 2 2 0 2 0,76 60/79
5 0 3 75 2 2 1 2 1 3 4 3 1 16 0,75 173/230
4 4 3 0 5 8 1 0 0 0 3 8 1 109 0,50 224/445
0 2 4 0 5 3 0 0 0 1 2 1 1 2 0,88 42/48
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0/0
1 0 2 0 23 2 1 1 1 1 6 1 4 5 0,03 102/4.073
5 1 8 3 10 5 1 0 1 4 10 10 1 12 0,40 216/545
2 3 6 2 2 0 2 3 2 6 15 0 3 0,25 148/581
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0,91 10/11
3 0 1 0 6 3 0 0 2 3 2 0 1 0,12 109/906
1 0 1 0 52 0 0 0 0 0 5 2 1 9 0,48 100/209
1 0 1 0 0 0 1 0 2 2 1 1 0 0 0,91 51/56
3 4 8 1 8 3 1 15 4 2 44 1 1 1 0,37 243/658
7 2 42 3 26 6 0 15 0 2 8 18 1 1 0,46 335/728
4 1 8 5 4 3 1 3 1 2 13 20 0 6 0,14 136/994
3 2 2 1 7 0 0 1 0 3 8 0 4 0,40 107/268
34 0 4 5 3 1 0 2 1 0 10 7 0 1 0,75 101/135
2 90 5 0 4 3 0 2 0 3 5 3 0 0 0,55 111/201
3 5 800 1 12 5 2 8 4 2 4 7 2 1 0,24 252/1.052
1 0 0 399 1 1 0 0 0 0 1 2 0 5 0,12 57/456
4 7 14 2 250 9 0 3 2 3 36 1 1 18 0,52 274/524
1 9 1 4 20 235 0 2 2 0 17 2 1 5 0,39 153/388
0 0 0 1 2 315 0 1 0 0 0 0 2 0,20 79/394
1 1 13 0 1 0 0 336 1 0 24 0 2 0,24 109/445
0 1 2 1 2 5 1 260 2 0 0 1 0,22 75/335
0 1 2 2 0 1 1 0 6 174 4 0 1 1 0,21 45/219
5 4 7 7 34 8 0 1" 1 0 505 13 1 5 0,30 214/719
9 5 15 10 7 2 1 26 2 0 18 1.028 0 8 0,18 222/1.250
1 0 1 4 1 0 0 0 1 0 1 1 5 3 0,84 27/32
2 0 9 16 12 6 0 6 0 1 10 17 1 466 0,38 285/751
112 168 1.005 567 534 337 393 458 325 211 750 1.261 25 740 0,25 4.635/18.491
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SOBRE OS ORGANIZADORES

GUILHERME PUMI - E mestre em estatistica pela University of California at
Davis (USA), mestre e doutor em matematica pela Universidade Federal do Rio
Grande do Sul (UFRGS) e possui pés-doutorado em matematica pela UFRGS.
E professor do Departamento de Estatistica da UFRGS onde também atua no
Programa de Po6s-Graduacéo em Estatistica como professor permanente tendo
ja sido coordenador do programa. Seus interesses de pesquisa sdo focados
principalmente no estudo de séries temporais, em especial no desenvolvimento
de novos modelos para séries ndo-Gaussianas, modelos GARMA, estimacgéo
paramétrica e semi-paramétrica, teoria assintotica, copulas em séries temporais,
séries temporais com longa dependéncia, entre outros.

TAIANE SCHAEDLER PRASS - E mestre e doutora em matematica pela
UFRGS e possui pos-doutorado em matematica pela UFRGS. E professora do
Departamento de Estatistica da UFRGS onde também atua no Programa de
Pés-Graduacdo em Estatistica como professor permanente. Possui uma gama
diversificada de interesses de pesquisa, incluindo séries temporais, missing data
e machine learning.
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