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1 Introducao

Uma das principais metodologias quando pensamos em analisar dados € a utilizagdao de métodos
de classificagcdo, mais especificamente, de classificadores bindrios. Ou seja, situagdes em que se é
necessario analisar uma série de atributos para definir se uma observacdo pertence a uma classe ou
a outra. Apesar da existéncia de diversos metodos para classificadores automaticos, um problema
ainda muito comum € a incapacidade deles de lidar com classes desbalancedas.

Além das dificuldade de se construir modelos com boa performance nesse cendrio, outro
grande agravante é conseguir mensurar a efetividade desses classificadores. Isso ocorre porque
medidas que analisam a quantidade de acertos apenas, podem gerar conclusdes equivocadas, sendo
necessério assim expandir essa andlise para a quantidade de falsos positivos, quantidade de falsos
negativos e a ponderacdo eficiente dessas medidas.

Este trabalho tem como objetivo rever as principais medidas de performance para classifi-
cadores aplicados em um estudo de simulacdo para avaliar o desempenho de dois métodos de
classificacdo bastante conhecidos: Regressao Logistica (RL) e Floresta Aleatdria (FA), no cendrio
de dados desbalanceados. E com isso, compreender como as medidas se comportam € como po-
demos comparar mais efetivamente modelos ajustados para classes desbalanceadas.

2 Modelagem

Para a avaliagdo das medidas em questdo, optamos por desenvolver um estudo de simulacio a
partir de uma base de dados com respostas desbalanceadas. A estratégia para isso foi considerar
a distribuicdo power logistica [1], que possui um pardmetro extra A em que podemos definir um
nivel de assimetria das curvas o qual produz dados desbalanceados em relacao ao modelo logistico.
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Neste caso os dados sdo simulados usando o seguinte algoritmo

Y; ~ Bernoulli(p;),p; = Fpr(Bo + B1x1i + Bax2i + B3w3i + Baxsi + PBsxsi),i =1,...,n

onde n € o tamanho da amostra simulada, 5yp = 0,5, 81 = 1, 82 = 1,5, B3 = —1, B4 = —1,5,
Bs = 0,5 sdo coeficientes de regressio fixos, xj; em que j = 1,2, 3,4, 5 sdo covaridveis de tama-
nho n, as quais foram simuladas de forma que z1 ~ U(—4,4), 23 ~ U(—3,3), 23 ~ U(—2,2),
xg ~ U(0,2) e z5 ~ N(0,1) e as probabilidades de sucesso p; foram obtidas conside-
rando a distribui¢do acumulada da padrdo power logistica definida por: Fpr (8o + Bjzj:) =

exp(Bo+P1%i+PLaw2i+B3T3i+BaT4i+B575:)
1+ezp(Bo+pizi+B272i+B3T3;+ 4T +P5T5;
Com a distribuicdo e as varidveis definidas, estabelecemos uma relacido de dependéncia e si-

mulamos as probabilidades a partir da distribuicdo em questdo. Utilizando um treshold de 0,5
categorizamos a nossa varidvel resposta em duas classes.

A partir dos parametros estabelecidos, assumimos um valor de A = 4 e realizamos um total
de 10000 réplicas de amostras de tamanho 1000. Onde em todas as amostras temos uma relacio
estabelecida entre as varidveis explicativas e nossa varidvel resposta.

No estudo obtemos que a média da proporcao dos dados simulados € igual a 0,331, sendo o que
a réplica com maior valor foi de 0,429 e a de menor valor foi 0,243. Ou seja, estamos trabalhando
com um desbalanceamento em torno de 30%.

Com os dados simulados, ajustamos em cada réplica a RL usando a funcao glm do pacote base
do R e a FA considerando a funcao randomForest do pacote random Forest. Com isso, anali-
samos para cada observacgdo qual € a probabilidade esperada de pertencer a determinada classe e
a nossa variavel resposta, definida novamente por um treshold de 0,5.

A
)) onde A > 0 é o parimetro de formae j = 1,...,5[1].

3 Estudo

A partir dos modelos ajustados para cada réplica, selecionamos algumas medidas de comparagao
de modelos para regressdo bindria. Utilizamos medidas cldssicas na comparag¢do de modelos [3],
como a acuricia (ACC)(M4), que considera o total de observagdes classificadas corretamente, a
sensibilidade (TPR)(M5) e a especificidade (TNR)(M®6), que passa a avaliar os modelos em relagao
4 quantidade de falsos positivos e falsos negativos.

Também utilizamos medidas propostas para entender melhor o desbalanceamento das classes
[2], como o Jaccard index ou critical sucess index (CSI)(M7), Sokal and Sneath index (SST)(MS),
Faith index (FAITH)(M9), distance measure pattern difference (PDIF)(M10) e o Gilbert skill score
(GSYM11) [5].

Além dessas medidas, também calculamos o tempo de execucdo (M1) para o ajuste dos mode-
los, a estatistica de teste qui-quadrado (M2) e a estatistica de teste KS (M3) entre as probabilidades
(p) reais e as estimadas. Junto a esses resultados, também capturamos a médias da proporcdes reais
para cada réplica junto com as porporcdes estimadas em cada modelo além do célculo de medidas
cldssicas como recall (R)(M12), precisdo (P)(M13) e o F1 score (F1)(M14).

Obtemos que a média das propor¢des (Prop) observadas é de 0,332 com um desvio padrao de
0,023, enquanto a média das proporcdes esperadas no modelo ajustado pela regressao logistica é
de 0,331 e a do modelo de florestas aleatdrias € de 0,330. Ou seja, temos uma diferenca muito
pequena entre os dois ajustes.
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Figura 1: Média das Medidas de desempenho dos modelos usando 10000 replicas.

Podemos ver na Figura 1 que a regressdo logistica teve uma performance maior em todas as
medidas em relacdo ao modelo de florestas aleatdrias.

Na imagem ndo foi apresentada a medida da estatistica Qui Quadrado pois sua ordem de
grandeza dificulta a visualiza¢do dos demais valores. Mas o resultado obtido foi de 1,391 para
o modelo logistico e de 12,382 para o modelo de floresta aleatoria indicando que a regressio
logistica tem uma performance consideravelmente superior, uma vez que a estatistica analisa a
distancia entre as probabilidades estimadas e as probabilidades reais.

Outra metodologia utilizada para avaliar o desempenho das diferentes medidas consideradas
foi a andlise fatorial [4], uma técnica de redugdo de dimensionalidade, que foi utilizada para resu-
mirmos a informacao de todas as medidas com o obetivo de encontrarmos algum padrdo na forma
que as medidas se agrupam. Podemos ver na Figura 2 a apresentagdo dos dois fatores calculados
para cada um dos modelos, em que vemos por meio das setas como as varidveis sdo divididas em
cada fator (foi utilizado um ponte de corte de 0,7 para a criacdo da imagem).

Podemos observar trés interessantes aspectos da forma que as medidas foram agrupadas: a) O
primeiro fator em ambos os modelos, de forma generalista agrupa as medidas que tentam balancear
de certa forma o total de acertos diante do total de possibilidades. Esta formado pelas medidas
CSI, SSI, ACC, PDIF, GS e FAITH. b) O segundo fator em ambos casos agrupou as medidas
Recall, Sensibilidade e Especificidade que sdo medidas que fazem ponderagdes mais rigidas em
relacdo a acertos e erros dentro de determinada classe, como a quantidade de falsos positivos e
falsos negativos. c) A estatistica KS e a estatistica Qui-Quadrado ndo sdo agrupadas em nenhum
dos fatores calculados.

4 Conclusao

Conforme podemos perceber, o RL teve performance superior em todas as medidas calculadas,
inclusive no tempo de execuc¢do, em que levou em média 1% do tempo necessario para a execucao
do modelo de FA (0,009 versus 0,9). Dando assim, indicios de que este modelo é mais indicado
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Figura 2: Fatores calculado (RL a esquerda).

para o nivel de desbalanceamento proposto no projeto. Porém, isso ndo significa que o modelo
tem um ajuste melhor. Num exemplo similar reportado em de la Cruz [2] foi observado que a RL
perde para modelos de regressao bindria com funcoes de ligacdo assimétricas.

Outro ponto importante, é que podemos concluir que quando analisamos comparativamente
modelos de classificacdo bindria para classes desbalanceadas, devemos procurar entender a sua
eficdcia de trés formas: avaliando as probabilidades estimadas, entendendo a relagdo total de acer-
tos da varidvel resposta e a relacdo especifica de acertos da varidvel resposta em cada uma das
classes conforme a andlise dos fatores apresentada na secio anterior.
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