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CAPITULO 1
INTRODUCAO

A descoberta de conhecimento em bases de dados, também chamada de KDD
(Knowledge Discovery in Databases) pode ser definida como o processo de
identificacdo de padrdes embutidos nos dados. Além disso, os padrdes identificados
devem ser vdidos, novos, potencialmente Uteis e compreensiveis (FAYYAD,
PIATETSKY-SHAPIRO & SMITH, 1996).

As pesquisas relativas a este processo ganharam rapido crescimento a partir da
Ultima década, motivadas pela evolugdo da tecnologia que vem permitindo a coleta, o
armazenamento e o gerenciamento de quantidades cada vez maiores de dados
(FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO & SMITH, 1995, 19962).

Outro motivador deste crescimento € a ampliacdo das areas de aplicacOes de
KDD. Como exemplos de areas de aplicaces, podem ser citadas (CUROTTO, 2003):
bancéria (aprovacdo de crédito), ciéncias e medicina (descoberta de hipéteses, predicéo,
classificacdo, diagnéstico), comercidizacdo (segmentacdo, localizagdo de
consumidores, identificacdo de habitos de consumo), engenharia (simulacdo e analise,
reconhecimento de padrdes, processamento de sinais e plangjamento), financeira (apoio
para investimentos, controle de carteira de acbes), gerencial (tomadas de deciséo,
gerenciamento de documentos), Internet (ferramentas de busca, navegacdo, extracao de
dados), manufatura (modelagem e controle de processos, controle de qualidade,

alocacdo de recursos) e seguranca (deteccéo de bombas, icebergs e fraudes).

O processo de descoberta de conhecimento em base de dados envolve diversas
etapas, destacando-se a seguinte seqiéncia (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO &
SMITH, 1996):

1. Consolidacéo de dados. onde os dados sdo obtidos a partir de diferentes
fontes (arquivos texto, planilhas ou bases de dados) e consolidados numa

Unica fonte.

2. Selecdo e pré-processamento: nesta etapa, diversas transformagdes podem

ser aplicadas sobre os dados, como reduzir o nimero de exemplos, de



atributos ou de intervalos de atributos, normalizar valores etc., de forma a
obter, no final, um conjunto de dados preparados para utilizacdo dos

algoritmos de mineracéo.

Mineracdo de dados ou DM (Data Mining): é a etapa de extracéo de padrbes
propriamente dita, onde, primeiramente, é feita a escolha da tarefa de
mineracéo conforme os objetivos desgjdveis para a solucdo procurada, isto €,
conforme o tipo de conhecimento que se espera extrair dos dados. A Figura

1.1 ilustra as tarefas de mineragdo organizadas em atividades preditivas e

descritivas.
MINERACAO DE
DADOS
I
ATIVIDADES ATIVIDADES
PREDITIVAS DESCRITIVAS
I
CLASSIFICACAO REGRESSAO REGRAS DE SUMARIZACAO
¢ ASSOCIACAO ¢
AGRUPAMENTO OUTRAS

Figura 1.1. Tarefas de Mineracdo de Dados (REZENDE, PUGLIESI,
MELANDA & DE PAULA, 2003)

As atividades preditivas buscam identificar a classe de uma nova amostra de
dados, a partir do conhecimento adquirido de um conjunto de amostras com
classes conhecidas. Ja as atividades descritivas trabalham com um conjunto
de dados que ndo possuem uma classe determinada, buscando identificar

padrdes de comportamento comuns nestes dados.

Em seguida, € escolhido o algoritmo que atenda a tarefa de mineracéo eleita

e que possa representar satisfatoriamente os padrdes a serem encontrados. Os



algoritmos de mineragdo mais comuns sdo: Algoritmos Estatisticos,
Algoritmos Genéticos, Arvores de Decisiio, Regras de Decisio, Redes
Neurais Artificiais, Algoritmos de Agrupamento, L 6gica Fuzzy.

A mineracdo de dados é na verdade uma atividade interdisciplinar pela
diversidade de tecnologias que podem estar envolvidas. A Figura 1.2

sintetiza os assuntos envolvidos com DM.

BASES DE DADOS, SQL,
OLAP, CONSULTAFUZZY

METODOS
ESTATISTICOS, ANALISE
MULTIVARIAVEL (PCA)

COMPUTAGAO DE ALTO
DESEMPENHO

MINERACAO DE
DADOS

REDES NEURAIS, LOGICA
FUZZY, ALGORITMOS
GENETICOS, ARVORES
DE DECISAO

METODOS DE

VISUALIZACAO

SISTEMAS BASEADOS EM
CONHECIMENTO,

PROGRAMAGAO LOGICA

Figura 1.2. Assuntos envolvidos com Mineragéo de Dados (Han & Kamber,
2001)

4. Avaliagdo e interpretacdo: nesta etapa sdo avaliados o desempenho e a
qualidade das regras extraidas, bem como verificada a facilidade de

interpretacdo dessas regras.

Deve-se destacar que o processo de KDD ocupa uma posicdo no ciclo de

solucéo do problema, ndo se esgotando por si sO. Este ciclo € também conhecido como

ciclo virtuoso e € apresentado na Figura 1.3.



PROCESSO DE KDD

PROBLEMA CONHECIMENTO

IDENTIFICAGAO DO ACAO BASEADA NO
PROBLEMA CONHECIMENTO
ESTRATEGIA RESULTADOS

MENSURACAO DO
EFEITO DA ACAO

Figura 1.3. Ciclo Virtuoso (SILVER, 1998)

A utilizagdo do conhecimento obtido no processo de KDD é realizada através de

um sistema inteligente ou de um ser humano como forma de apoio a tomada de deciséo.

Entende-se como inteligente um sistema computaciona que possui habilidades
inteligentes e sabe como elas modelam tarefas especificas. Entre essas habilidades, esta

ade usar conhecimento para resolver problemas (REZENDE, 2003).

O objetivo principal desta tese € desenvolver um sistema inteligente, usando
uma atividade preditiva de DM, implementando um algoritmo de classificagdo para

solugéo do problema de avaliagcdo de riscos em vias de transporte terrestre.

No Capitulo 2, € apresentado um estudo da atividade preditiva de classificacéo
de dados e os seus métodos mais usuais.

Os agoritmos de treinamento e predicdo do classificador CBS (Classificador
Bayesiano Simples), as suas implementactes e experimentos computacionais realizados

paraavaliar o comportamento dessas implementacfes sdo detalhados no Capitulo 3.

O Capitulo 4 apresenta um problema de geotecnia, onde o classificador CBS é
utilizado sobre uma base de dados real, como sistema inteligente para avaliagcéo de

riScos.



As conclusdes do trabalho desenvolvido sdo descritas no Capitulo 5.

Finalizando, sdo listadas todas as referéncias citadas no texto, como também as
referéncias complementares usadas como base de formagéo para a composicdo desta

tese.

Como complemento, trés anexos sdo incluidos para detalhar: os algoritmos do
classificador CBS (ANEXO 1); as suas implementacdes (ANEXO I1), e os experimentos
computacionais realizadas em diversas bases de dados (ANEXO 11).



CAPITULO 2
CLASSIFICACAO DE DADOS

As atividades preditivas de mineracéo de dados séo formas de andlises em bases
de dados usadas para extrair padroes que descrevem tendéncias futuras de dados. Essas
atividades podem ser divididas em classificacdo e regresséo. A diferenca basica é que
enquanto a classificacéo prediz valores discretos (classes), a regressdo modela fungbes

continuas.

Como o problema proposto no Capitulo 4 trata da predicéo de valores discretos,
serd apresentada a seguir, a atividade de classificacéo de dados, onde, inicialmente, serd
descrito o funcionamento do processo de uma forma geral, os critérios para avaliacéo
dos métodos e aguns cuidados na preparacdo dos dados. Em seguida, serdo
apresentados os trés métodos considerados mais usuais. inducéo de arvore de decisdo,

redes neurais artificiais e classificagdo Bayesiana.

2.1 O Processo de Classificacao

O processo de classificagdo de dados € realizado em dois passos. O primeiro,
conhecido como treinamento ou aprendizado, caracteriza-se pela construcdo de um
model 0 que descreve um conjunto predeterminado de classes de dados. Essa construgéo
¢ feita analisando as amostras de uma base de dados, onde as amostras séo descritas por
atributos e cada uma delas pertence a uma classe predefinida, identificada por um dos
atributos, chamado atributo rétulo da classe ou, simplesmente, classe. O conjunto de
amostras usadas neste passo é o conjunto de treinamento, dados de treinamento ou

amostras de treinamento.

As formas mais comuns de representar o conhecimento (ou padrdes) aprendido
na fase de treinamento sdo regras de classificacdo, arvores de decisdo ou formulagdes
mateméticas. Este conhecimento pode ser usado para predizer as classes de amostras
desconhecidas futuras, bem como pode permitir um melhor entendimento dos contelidos
da base de dados.



No segundo passo, 0 modelo construido é testado, isto €, o modelo é usado para
classificagdo de um novo conjunto de amostras, independentes daquelas usadas no
treinamento, chamado conjunto de teste, dados de teste ou amostras de teste. Como este
conjunto também possui as classes conhecidas, apods a classificagdo, pode-se calcular o
percentual de acertos, comparando as classes preditas pelo modelo com as classes
esperadas (ou conhecidas). Este percentual é conhecido como acuracia ou precisdo do

modelo para o conjunto de teste em questao.

Se a acurécia for consderada aceitavel, o0 modelo pode ser usado na
classificagcdo de amostras desconhecidas futuras, ou seja, amostras cuja classe ndo é

conhecida.

As Figuras 2.1 e 2.2 exemplificam o treinamento e o teste, respectivamente,

usando um algoritmo de geracéo de regras de classificacdo (Han & Kamber, 2001).

CLASSIFICACAO

/ \

[ ALGORITMO DE }

CONJUNTO DE TREINAMENTO MODELO
Nome | Idade Renda | Crédito Regras de Classificacio
Sandy | <=30 | baixa | justo SE (Idade = 31...40) E
Bill <=30 baixa | excelente (Renda = alta)

Joe 31...40 | dta excelente ENTAO

Susan | >40 média | justo (Crédito = excelente)
Claire | >40 média | justo

Andre | 31...40 | dta excelente

Figura 2.1. Treinamento



MODELO
CONJUNTO DE TESTE Amostra Nova
Nome | Idade Renda | Crédito (John, 31...40, alta)
Frank | >40 dta justo i
Rose | <=30 baixa | justo excelente
Anne | 31...40 | dta excelente

Figura 2.2. Teste e Classificagéo

2.2 Avaliacdo dos Métodos de Classificacéo

A partir da identificacdo da necessidade de resolver um problema de
classificacdo, deve-se escolher um dos diversos métodos existentes. Para isso, pode-se

comparar esses métodos conforme 0s seguintes critérios (Han & Kamber, 2001):

Acurécia de Predicdo: é a habilidade do modelo predizer corretamente a
classe de amostras desconhecidas.

Desempenho: critério relativo aos custos computacionais envolvidos na

geracdo e na utilizagdo do modelo.

Robustez: é a habilidade do modelo fazer predicdes corretas em amostras

com atributos faltando ou com ruidos.

Escalabilidade: € a habilidade de construir um modelo eficiente a partir de
grandes quantidades de dados.

Interpretabilidade: é a habilidade de tornar compreensivel o conhecimento

gerado pelo modelo.

Estes critérios seréo detalhados para cada método de classificagdo apresentado

ao longo desse capitulo.



2.3 Preparacéo dos Dados para Classificacao

Visando melhorar a acuracia, o desempenho e a escal abilidade do modelo, pode-
Se executar um pré-processamento sobre os dados, de forma a prepara-los para a

classificagdo. Essa preparacdo envolve as seguintes tarefas:

Limpeza: sdo técnicas que devem ser usadas para garantir a qualidade dos
dados. As mais comuns sd0 eliminagdo de erros gerados no processo de
coleta (erros de digitacdo ou de leitura por sensores), tratamento de atributos

faltando e eliminacéo ou reducéo de ruidos.

Andlise de relevancia é uma andlise redizada sobre os atributos das
amostras de treinamento para identificar e excluir atributos irrelevantes ou
redundantes, que em nada contribuem no processo de classificagdo. A
diminuicdo do tamanho das amostras com essa exclusdo concorre para

melhorar o desempenho e a escal abilidade do modelo.

Transformacdo: as transformacbes mais comuns aplicavels aos dados de
treinamento sdo: resumo, onde um conjunto de atributos é agrupado para
formar resumos; discretizacdo, onde dados continuos séo transformados em
discretos da forma baixo, médio e ato, por exemplo; transformacao de tipo,
para que o dado fique numa forma mais apropriada para classificacéo, e
normalizacdo, aplicada sobre dados continuos para coloca-los em intervalos

determinados de valores, por exemplo, entre-1 e 1.

2.4 Classificacdo por Inducédo de Arvore de Deciséo

Arvore de decisio é um classificador simbolico representado como estrutura de
arvore, onde cada n6 interno indica o teste em um atributo, cada ramo representa um
resultado do teste, e 0s nés terminais representam classes ou distribui¢des de classe. O

topo da érvore representa araiz e os nos terminais, as folhas.
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Para classificar uma amostra desconhecida, os valores de seus atributos sdo
testados ao longo da arvore, tragcando um caminhamento da raiz até um né folha que

prediz a classe da amostra.

2.4.1 Inducdo de Arvore de Deciséo

O algoritmo bésico para inducéo de arvore de decisdo € um agoritmo que
constroi arvores de decisdo recursivamente, de cima para baixo, através de divisdo e

conquista.

A idéia gera do algoritmo de aprendizado de arvore de decisdo € testar o
primeiro atributo mais importarte chamado atributo divisor ou de teste, isto €, aquele
que faz a maior diferenca para a classificacdo da amostra. A intencdo € encontrar a
classificagdo correta com o menor nimero de testes, pois quanto menor a arvore, melhor

0 desempenho da classificaco.

A Figura 2.3 compara a importancia dos atributos TEMPO e TEMPERATURA,

utilizando as amostras de treinamento da Tabela 2.1 a seguir.

Atributos Classe
DIA | TEMPO | TEMPERATURA | UMIDADE | VENTO | JOGA-TENIS
1 Sol Quente Alta Fraco Nao
2 Sal Quente Alta Forte Né&o
3 Nublado Quente Alta Fraco Sm
4 Chuva Moderado Alta Fraco Sm
5 Chuva Frio Normal Fraco Sm
6 Chuva Frio Normal Forte Nao
7 Nublado Frio Normal Forte Sm
8 Sal Moderado Alta Fraco Nao
9 Sal Frio Normal Fraco Sm
10 Chuva Moderado Normal Fraco Sim
11 Sol Moderado Normal Forte Sm
12 Nublado Moderado Alta Forte Sm
13 Nublado Quente Normal Fraco Sm
14 Chuva Moderado Alta Forte Nao

Tabela 2.1. Situacdes Favoraveis ou ndo para Jogar Ténis (MITCHELL, 1997).
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JOGA-TENIS
Sm | 3/45,7,9,10,11,12,13
Néo | 1,2,6,8,14
TEMPO
Sal Nublado Chuva
JOGA-TENIS JOGA-TENIS JOGA-TENIS
Sm | 9,11 Sm | 3,7,12,13 Sim | 4,5,10
Nédo | 1,2,8 N&o Néo | 6,14
JOGA-TENIS
Sm | 3/45,7,9,10,11,12,13
Néo | 1,2,6,8,14
TEMPERATURA
Quente Moderado Frio
JOGA-TENIS JOGA-TENIS JOGA-TENIS
Sm | 3,13 Sm | 4,10,11,12 Sm | 5,7,9
Néo | 1,2 Néo | 8,14 Néo | 6

Figura 2.3. Comparacdo da importancia dos atributos TEMPO e
TEMPERATURA.

Observa-se que o atributo TEMPO € mais importante que TEMPERATURA,
uma vez que se TEMPO = Nublado, entdo a classificacdo ja alcanca a folha JOGA-
TENIS=Sim. Se o valor de TEMPO for Sol ou Chuva, serfo necessarios outros testes.

Apés a definicdo do primeiro atributo, cada saida ou ramo se torna,
recursivamente, um novo problema de aprendizagem de arvore decisoria, com menos
amostras e menos atributos. O processo recursivo € finalizado quando ocorrer uma das
seguintes situagdes(Han & Kamber, 2001):

Se houver somente um ramo de saida, isto &, se existir somente uma classe

para todas as amostras, entdo 0 nd se torna uma folha rotulada com essa

classe.
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Se ndo resta mais nenhum atributo para dividir amostras de classes distintas,

entdo o no se torna uma folha rotulada com a classe mais comum entre essas
amostras.

N&o h& nenhuma amostra para um determinado ramo de saida. Neste caso, é

criada uma folha rotulada com a classe da maioria das amostras.

Uma versdo de um algoritmo chamado 1D3 é apresentada na Listagem 2.1 a

seguir.
Descricéo:

Chamada: GERA_ARVORE (amostras, list_atrib).

Objetivo: Gerar uma arvore de decisdo a partir de um conjunto de dados de

trelnamento.
Entrada: amostras: conjunto de amostras de treinamento, representadas por
atributos discretos
list_atrib: conjunto de atributos candidatos a teste.

Saida: Uma érvore de deciséo.

Algoritmo:
crieum no N;

se amostras sdo todas da classe C
entdo retorne N como nd folha rotulada com a classe C;
Senao
selist_atrib estiver vazia
entdo retorne N como né folha rotulada com a classe mais comum
entre as amostras;
Senéo
selecione o atributo de teste, isto €, o atributo da list_atrib com o
maior ganho de informagéo;
rotule o né N com o atributo de teste;
para cada valor possivel g do atributo de teste faca
inclua um ramo a partir do né N, com a condicéo “atributo de teste
=a";
atribuaa s o subconjunto de amostras contido em amostras que
possuem o atributo de teste = a;;
e estiver vazia
entdo inclua uma folha rotulada com a classe mais comum entre
as amostras,
sendo
exclua o atributo de teste de list_atrib;
inclua o né retornado por GERA_ARVORE (s, list_atrib);

fim.

Listagem 2.1. Algoritmo de Criag&o de Arvore de Decisio (Han & Kamber, 2001).
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O problema central do algoritmo ID3 consiste na escolha do atributo de teste
entre todos os envolvidos com 0 ndé em questdo. Para solucdo desse problema, o
algoritmo usa um método estatistico, selecionando o atributo que possui 0 maior ganho

de informacéo (Ganho), isto €, aquele que melhor classifica o conjunto de treinamento.

Este método tem por objetivo minimizar o nimero de testes necess&rios para
classificar uma amostra, onde o valor do Ganho de um atributo é calculado da seguinte
forma (Han & Kamber, 2001):

Sgja S um conjunto de s amostras de dados. Supondo que Spossui m classes
digtintas C; (i = 1, ..., m) e sendo s 0 nimero de amostras de S com classeigual a Cj, a

informagdo necessaria para classificar uma determinada amostra é dada por:

1(51,52,+,8n) =- @ Py l0g2(p,), 2.1
i=1
onde p; € a probabilidade que uma amostra qualquer pertenca a classe C; e é calculada
como s / s. O uso dafungdo log na base 2, representa o nimero de bits necessarios para

codificar ainformagao.

Se um atributo A possui v valores distintos possiveis, {a, a, ..., a}, €e
pode ser usado para particionar Sem v subconjuntos, {S;, &, ..., S}, onde § contém
todas as amostras de S com o atributo A igual a . Se A for selecionado como o atributo
de teste, entéo estes subconjuntos seriam distribuidos pelos v ramos descendentes do n6

rotulado com A.

Considerando s; 0 nimero de amostras do subconjunto § com classe igua a G,
pode-se calcular a entropia (expectativa de informacdo baseada na divisdo de S no teste

do atributo A) como:

V S 4.+
E(A =g O

j=1

1 (Syj e Suy) (2.2)

’ mJ

Otermo (s +---+s,) /s age como 0 peso do j-ésimo subconjunto e corresponde ao

nimero de amostras deste subconjunto que possuem o atributo A igua a a;, dividido

pelo nimero total de amostras de S,
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Para um determinado subconjunto §, pode-se calcular:

I(Slj’SZj’---’Smj):’é P log. (py) » (2.3
i=1

onde, p;j € a probabilidade que uma amostra de § pertenca a classe C; e € calculada

como s; / [§|.
Finalmente, calcula-se o0 ganho de informagdo como:
Ganho(A) =1(s,,s,,...,S,) - E(A). (2.4

Para exemplificar a inducéo de uma arvore de decisdo, sera utilizado o
conjunto de treinamento da Tabela 2.1, onde se observa que o atributo de classe, JOGA-
TENIS, possui dois valores distintos: Sim e N&o (m = 2). Do total de 14 (S) amostras, 9

(s1) sAo daclasse Sim e 5 () daclasse Néo.

A informagdo necesséria para classificar uma determinada amostra é calculada
pela equacdo (2.1) e resultaem:
9 9 5 5
I(s,,s,)=1(95)=- —log,—- —log, — =0,940
(81,8,) =1(99) =- ~log, - 109, 7
Em seguida, para calcular a entropia de cada atributo, deve-se,
primeiramente, quantificar a distribuicdo de amostras por classe, considerando cada
insténcia de cada atributo (s;) e calcular a informagéo esperada para cada uma destas
distribuicdes, usando a equacdo (2.3). A Tabela 2.2 a seguir apresenta esses valores.
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Atributo Instancia Classe Amostras I nfor macéo
Sim S11=2 _
ol NES 1= 3 1(S11, S21) = 0,971
Sim Si2=4 _
TEMPO Nublado NES —— I(s12, 52) =0
Sm S13=3 -
Chuva NG —— l(s13, S23) = 0,971
Sm S11=2 _
Quente NG —— I(s11, 1) =1
Sim Si2=4 _
TEMPERATURA | Moderado NEo o (12, S2) = 0,918
. Sim S13=3 _
Frio NES —— l(s13, S23) = 0,811
Alta ﬁg‘o S11 fj I(s11, S21) = 0,985
UMIDADE S Zl —
2 = —
Normal NG —— [(S12, S2) = 0,592
Forte 3 L 1= g I(S11, S21) = 1
VENTO Sl";‘no :211 —
2 — —
Fraco NES —— [(s12, S22) = 0,811

Tabela 2.2. Distribuicdo de Amostras por Classe e por Instancia de Atributo.
Para calcular aentropia, usa-se a equagao (2.2), obtendo:
E (TEMPO) = 0,694
E (TEMPERATURA) = 0,911
E (UMIDADE) = 0,789
E (VENTO) = 0,892

Finalmente, aplicando a equacdo (2.4), chega-se a0 Ganho de cada
atributo:

Ganho (TEMPO) = 0,940 — 0,694 = 0,246
Ganho (TEMPERATURA) = 0,940 — 0,911 = 0,029
Ganho (UMIDADE) = 0,940 — 0,789 = 0,151

Ganho (VENTO) = 0,940 -0,892 = 0,048
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O atributo TEMPO é escolhido como divisor do no raiz da arvore, por ser o que
possui 0 maior ganho de informagdo. E criado um ramo para cada instancia de TEMPO
e as amostras sdo divididas adequadamente, como mostrado em Figura 2.3. Para
TEMPO igua a Sol ou Chuva, deve-se repetir 0 processo nas amostras respectivas,

criando novos nos e assim sucessivamente, até gerar a arvore apresentada na Figura 2.4.

TEMPO?

Sol Nublado Chuva

UMIDADE? VENTO?

Altai iNormaI Forte i ? Fraco

Figura 2.4. Arvore de Decisdo para classificar JOGA-TENIS,

2.4.2 Outras Consideracdes sobre Arvores de Decis&o
Evolucéo:

Os dgoritmos de inducdo de arvore de decisdo tem sSido usados para
classificacdo em uma grande variedade de dominios de aplicacéo, principalmente, por
se tratar de um método que trabalha bem em relacéo aos cinco critérios de avaliacdo de
classificadores. acuracia, desempenho, robustez, escalabilidade e interpretabilidade.

Algumas versdes sdo bastante conhecidas, como 0 ID3, 0 C4.5 eo CART.

Um dos primeiros a se tornar conhecido foi o algoritmo ID3, que utiliza uma
pequena quantidade de amostras no treinamento e a arvore gerada pode processar,
eficientemente, um grande conjunto de amostras desconhecidas. E um agoritmo com
heuristica miope, isto é, selecionado um atributo para teste em um determinado nivel da

arvore, jamais ocorrera de reconsiderar a escolha. Caso exista algum atributo continuo,



17

ele devera ser dividido em intervalos, uma vez que o ID3 sO trabalha com atributos

discretos.

O dgoritmo C4.5 é uma evolugdo do ID3 e apresenta um grande nimero de
complementos, destacando-se: tratamento de amostras com valores de atributos
faltando; trabalha com atributos continuos, avaliando e dividindo-o em intervalos que
particionam o conjunto de treinamento de forma a maximizar o Ganho, e usa uma
técnica chamada Regras C4.5 que exclui (poda) nds antecedentes redundantes na

classificagdo.

O dgoritmo CART trabaha de forma semelhante ao C4.5, porém montando
uma arvore de decisdo bindria, com formas distintas de tratamento de valores faltando,

de atributos continuos e de mecanismo de poda.

Critérios de Poda em Arvores de Decisdo

Na construcéo de uma arvore de decisdo, alguns de seus ramos podem conter
anomalias causadas principalmente por ruidos nos dados de treinamento. Este tipo de
problema representa uma classificacdo bastante especifica, uma forma de discriminacéo
OuU memorizacdo excessiva e € denominado overfitting. A utilizacdo de métodos que
usam medidas estatisticas para identificar e excluir ramos menos seguros, isto €, podar a
arvore, € uma forma de controlar este problema, resultando em uma classificacdo mais

rapida e na melhoria da habilidade de classificar amostras de teste corretamente.
Os critérios mais comuns de poda sdo a pré-poda e a pés-poda.

A pré-poda é realizada durante o treinamento e consiste em interromper o
processo de divisdo do n6é em funcdo da avaliacdo de um conjunto de medidas,

transformando o n6 em folha rotulada com a classe majoritéria

Entre as medidas mais usadas estdo 0 nimero minimo de amostras, a quantidade
minima de ganho de informac&o e a utilizacdo de uma técnica de validagdo cruzada
(cross-validation) onde o desempenho da arvore é verificado a cada divisdo com um
conjunto de teste.
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Ja a pos-poda é executada somente apos a finalizagdo do processo de construcéo
da arvore, sendo aplicado recursivamente, de baixo para cima. Uma forma de pos-poda,
por exemplo, consiste em eiminar os ramos de um no intermedi&rio, transformando-o
em uma folha rotulada com a classe mais freqliente de seu conjunto de treinamento. 1sso
é feito progressivamente para cada né intermediario, gerando um conjunto de &rvores.
Em seguida, um conjunto de teste independente € usado para determinar a precisdo de

cada uma, sendo escolhida a &rvore de decisdo que apresentar o melhor resultado.

Regras de Decisao

Apobs o treinamento da arvore de decisdo, o conhecimento adquirido pode ser
também representado sob a forma de um conjunto de regras de classificacdo ou de
decisdo, melhorando a legibilidade por humanos (MITCHELL, 1997).

Cada n6 folha possui uma regra associada e para obté-la, basta relacionar o

conjunto de decisbes tomadas, percorrendo o caminho desde araiz da arvore até afolha.

Uma regra € apresentada no formato “SE <condi¢io> ENTAO <classe>", onde a
<condicdo> é formada pela conjuncdo das decisbes tomadas por cada atributo dos nos
intermediarios ao longo do caminho e <classe> € a insténcia da classe rotulada na folha

em questdo.

Da avore representada na Figura 2.4, por exemplo, pode-se extrair o seguinte

conjunto de regras de classificacéo:
SE (TEMPO = Sol) E (UMIDADE = Alta) ENTAO (JOGA-TENIS = N&o)
SE (TEMPO = Sol) E (UMIDADE = Normal) ENTAO (JOGA-TENIS = Sim)
SE (TEMPO = Nublado) ENTAO (JOGA-TENIS = Sim)
SE (TEMPO = Chuva) E (VENTO = Forte)  ENTAO (JOGA-TENIS = N20)

SE (TEMPO = Chuva) E (VENTO = Fraco)  ENTAO (JOGA-TENIS = Sim)
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2.5 Classificacdo com Redes Neurais Artificiais

O estudo de redes neurais artificiais, ou simplesmente redes neurais, surgiu a
partir do conhecimento dos conceitos basicos das redes neurais biolégicas. Em outras
palavras, uma rede neural busca simular ou modelar a forma como o cérebro realiza

uma determinada tarefa, através de seus neurdnios.

Tecnicamente, uma rede neural € um sistema paralelo distribuido, composto por
unidades de processamento simples, chamadas elementos processadores, nodos ou
simplesmente neurbnios, que tém o objetivo de calcular determinadas fungdes
mateméticas. Os neurbnios sdo organizados em uma ou mais camadas, interligadas por
um grande nimero de conexdes, geralmente unidirecionais, havendo um peso (peso
sindptico) associado a cada conexdo. Estes pesos armazenam o conhecimento
representado pelo sistema e servem para ponderar as entradas recebidas por cada

neurénio.

Durante a fase de treinamento, 0s pesos das conexdes da rede vao sendo
gjustados de forma que o conhecimento extraido dos dados possa ser representado

internamente.

Assim, pode-se observar a semelhanca entre o cérebro e uma rede neural em
dois aspectos (HAYKIN, 2001):

Aquisicdo de conhecimento a partir do ambiente através de um processo de

aprendizagem (treinamento).
O conhecimento adquirido é armazenado nas conexdes entre 0s neurdnios.

Embora as redes neurais necessitem da definicdo de muitos parémetros como a
sua estrutura e valores iniciais dos pesos, aém de longos tempos de treinamento, elas
s80 bastante empregadas na solucéo de problemas de classificagdo. 1sso porque elas
possuem grandes vantagens como boa capacidade de generalizacdo (aprender com um
conjunto reduzido de amostras e predizer coerentemente a classe de amostras
desconhecidas) e alta tolerancia a dados com ruidos. Além disto, diversos algoritmos
tem sido desenvolvidos para extracdo de regras de classificacdo de redes neuras,

melhorando a sua interpretabilidade.
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2.5.1 Modelo de Neuronio

A partir do funcionamento basico de um neurénio biolégico, foram descritos
model os para sua representagdo. A Figura 2.5 a seguir mostra um modelo de neurdnio,

onde se destacam um conjunto de conexdes, um combinador linear e uma funcéo de

ativagao.

Bias (b,)
[ Combinador Linear
)
Funcdo de Ativacdo
()
Sinaisdeentrada < X; ® :@ » S J — Y, (Saida do Neurénio)

\Xn n—» Neurdnio K
Figura 2.5. Modelo de Neurbnio.

Cada conexdo j possui um valor de entrada x; (ou sinal de entrada) e um peso

w4, onde o primeiro indice do peso identifica o neurdnio k e o segundo, a conexao.

O combinador linear calcula a entrada liquida (uy) do neurdnio como o
somatorio de todas as entradas multiplicadas pelos pesos respectivos, mais o valor do
bias bx. O bias é uma espécie de excitador ou inibidor e tem o efeito de aumentar ou
diminuir a entrada liquida da unidade, dependendo se o seu valor for positivo ou

negativo, respectivamente.

Em seguida, afuncéo de ativacdo f € aplicada sobre a entrada liquida gerando o
valor de saida yx do neurénio. Essa funcéo é também conhecida como funcéo restritiva,
j& que limita o intervalo possivel da saida a um valor finito. As funcbes logistica e
tangente hiperbdlica, que fornecem resultados no intervalo entre 0 e 1 e entre -1 e 1,

respectivamente, sdo bastante usadas como funcdes de ativagdo de neurdnios.
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Matematicamente, isto é representado pelas duas equacdes abaixo.

u, = é_ W X; +b, (2.5)

j=1

v =i (uy) (2.6)

2.5.2 Arquitetura de uma Rede Neural

Existem vérias formas de organizar a estrutura de umarede neural. A quantidade
de camadas, a quantidade de neurénios em cada camada e a forma de conexdo entre
estes neurbnios na rede, devem ser definidas antes do treinamento e dependem do

problema que se desgja resol ver.

No caso de um problema de classificacGo em que as solugbes ndo séo
linearmente separavels, a arquitetura da rede devera prever, no minimo, duas camadas,
aém da camada de entrada. Este tipo de rede € conhecida @mo rede de mdiltiplas
camadas (ou multilayer), onde a primeira camada € a camada de entrada, a Ultima € a

camada de saida e as intermedirias sdo chamadas camadas ocultas ou escondidas.

A Figura 2.6 ilustra uma rede neural de multiplas @amadas (o caso duas) e
alimentacdo adiante (feedforward), isto €, o fluxo de informagdes € sempre no sentido
da camada de entrada para a de saida, ndo retornando a nenhum neurénio de camadas
anteriores. Ela é totalmente conectada, ja que cada neurdnio prové entrada para cada um

dos neurdnios da camada seguinte.

Xl
Yi
XZ
Y.
X
Camadade Camada Camadade
Entrada Escondida Saida

Figura2.6. Rede Neura de Mdltiplas Camadas e Alimentagdo Adiante.



22

As entradas da rede sdo aos valores dos atributos de uma amostra de treinamento
gue sdo entregues, simultaneamente, aos neurénios da camada de entrada, que, por sua
vez, distribuem os sinais recebidos (valores dos atributos) aos neurénios da segunda
camada (primeira camada escondida). Deve-se observar gque, distintamente de todos os
demais neuronios da rede, os neuronios da camada de entrada ndo sdo unidades
processadoras como o modelo da Figura 2.5, mas, simplesmente, unidades
distribuidoras dos valores de entrada para a primeira camada escondida. As saidas dos
neurdnios de cada camada escondida sdo as entradas de outra camada escondida (se
exigtir) e assim por diante, até chegar a Ultima, chamada camada de saida, que emite a
predicdo para a amostra em questédo. O numero de camadas escondidas € arbitrario,

embora na préatica, normalmente sgja usada somente uma.
Quanto ao nimero de neurdnios por camada, pode-se definir:

Para a camada de entrada: Um neurénio para cada atributo continuo, sendo
recomendavel a normalizacéo destes atributos na preparacéo de dados para
melhorar a velocidade do treinamento. Se o atributo for discreto, usa-se um
neurdnio por insténcia e o atributo € codificado em bin&rio. Como exemplo,
para o atributo TEMPO com dominio {Sol, Nublado, Chuva} sdo usados trés
neuronios de entrada N1, N2 e N3. Se na amostra de treinamento TEMPO =
Chuva, serdo fornecidos os valores 0, 0 e 1, respectivamente, para N;, N2 e
Ns.

Para uma camada escondida: Neste caso, @0 ha nenhuma forma padréo
sobre o0 nimero de neurdnios que deve ser usado em cada camada escondida,
devendo-se considerar nesta definicdo que, quanto menor 0 nimero de

neuronios, melhor o desempenho da rede.

Para a camada de saida: Havendo somente duas classes possiveis, pode-se
usar um neurénio que fornecera vaor O para representar uma classe e 1 para
a outra. No caso de mais de duas classes, usa-se um neurénio por classe,
sendo que aquele que fornecer resultado igual a um, identifica a classe

respectiva e os demais forneceréo saidaigual a 0.

A definicdo darede é um processo de tentativa e erro no sentido de alcancar uma

precisdo aceitavel nos resultados de seu treinamento. Em algumas situagdes, pode
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acontecer de ndo se atingir uma acurécia desgjavel no treinamento, sendo necessaria a
repeticdo de todo o processo com uma arquitetura diferente para a rede e/ou com

alteracOes nos valores dos pesos iniciais e bias.

2.5.3 Algoritmo de Treinamento

O dgoritmo de retropropagacd dos erros, mais conhecido como
backpropagation, foi desenvolvido na década de 80, se transformando no algoritmo de

treinamento mais usado para redes de multiplas camadas e com alimentagéo adiante.

Ele executa um processamento iterativo em um conjunto de amostras de
treinamento, comparando para cada amostra, o valor predito pela rede com o vaor
conhecido da classe da amostra. A partir desta comparacdo, € calculado o erro
guadrético médio que € retropropagado pela rede, no sentido da camada de saida até a
camada de entrada, modificando os pesos das conexdes, de forma a minimizar o erro.
Em geral, 0s pesos convergem para valores que tornam o erro aceitavel e o treinamento

é finalizado. Uma versdo do agoritmo é apresentada na Listagem 2.2.



24

Descricao:
Algoritmo: Backpropagation.
Objetivo: Treinar umarede neural para classificaggo.
Entrada: amostras: conjunto de amostras de treinamento.
rede: uma rede neura multi-camadas e alimentacéo adiante.
Saida: Uma rede neural treinada para classificar amostras desconhecidas.

Algoritmo:
inicialize os parametros (pesos e bias) darede;
enguanto condicao de finalizagdo ainda ndo atendida faca
para cada amostra de treinamento X de amostras faca

[* fase de alimentacéo darede ou forward */

apligue X a camada de entrada da rede;

para cada neurdnio k de uma camada escondida ou de saida faca
calcule a entrada ug, a partir dos valores da camada anterior;
calcule a saida yk;

para cada neurdnio k da camada de saida faca
calcule o erro produzido &;

[* fase de retropropagacéo do erro ou backward */
para cada neurdnio k de uma camada escondida, da Ultima até a
primeira camada escondida faca
calcule o erro &, a partir dos valores da camada posterior;
para cada peso w; darede faca
calcule o incremento do peso ?w;
atualize o0 peso W;;
para cada bias by darede faca
calcule o incremento da bias ?by;
atualize a bias by;

fim.

Listagem 2.2. Algoritmo Backpropagation (HAN & KAMBER, 2001).

Do agoritmo de treinamento devem ser destacadas as seguintes acoes:

Inicializaco dos parémetros. 0s pesos e bias da rede sdo inicializados com
valores pequenos e aeatdrios, geralmente no intervalo entre -1.0 e 1.0, ou
entre-0.5e0.5.

Fase de alimentacdo da rede ou forward: uma amostra de treinamento X é
fornecida a camada de entrada da rede e se propaga até que os neur6nios da
camada de saida fornecam os seus resultados Durante este percurso, cada
neurbnio das camadas escondidas e da de saida emite 0 seu sina de saida

especifico, usando uma funcdo de ativacdo. Para uso deste agoritmo, a
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funcéo de ativacdo dos neurbnios tem que ser diferenciavel, de forma a
permitir a retropropagagdo do erro (HAYKIN, 2001). Considerando que a
presente versdo do algoritmo utiliza a funcdo logistica, o valor da saida de

um neurdnio escondido k seria:

. 1
Yk =) (uk) = Tt e (27)

onde uy € calculado pela equacéo (2.5).

O erro & produzido pelo neurénio k de uma camada de saida € calculado da

seguinte forma:

€ = yk(l' Y )(dk } yk) (2.8)

onde, yx € o valor de saida predito pelo neurénio k, dix € o valor desejado ou
esperado para esta saida, baseado na classe conhecida da amostra de

treinamento X e a expressao Yk (1 —yk) € a derivada da funcéo logistica

Fase de retropropagacdo do erro ou backward: para @lcular o erro de um
neuronio k de uma camada escondida, basta multiplicar a derivada de sua
saida pelo somatorio dos erros dos n neurdnios conectados a ele ra camada

seguinte, multiplicados pelos pesos das respectivas conexdes, isto é:

€ = Yk (1' Yk )é. € Wik (2.9)

i=1

S&o entdo calculados os incrementos ?w; e ?bk, que representam a corregéo
dos erros retropropagados da amostra X e, finalmente, esses incrementos

atualizam os pesos correspondentes wi; e o valor do bias bk do neurénio k, ou
sga
Dw, =he,X; (2.10)

Db, =he, (2.11)

Wy =W, + Dw (2.12)
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b, =b, +Db (2.13)
k k k

A interpretacdo gafica do algoritmo backpropagation é que a escolha dos
valoresiniciais dos pesos e dos bias representa a escolha de um ponto inicia
sobre a superficie de erro da rede. Dependendo do lugar em que este ponto
se localiza, a rede pode tanto convergir para a resposta 6tima num tempo
razoavel, quanto demorar muito para encontrar o ponto de valor minimo do
erro durante o treinamento. A ocorréncia de regifes de depressao (minimos
locais) ou platbs (valores estéaveis) na superficie influencia
significativamente o desempenho do treinamento. A taxa de aprendizagem ?
usada nas equacdes (2.10) e (2.11) é uma constante que tem seu valor
geralmente entre O e 1, serve para evitar essas regifes. E aconselhavel usar
um vaor intermediario para a taxa de aprendizagem, pois um valor ato faz
com que 0s pesos caminhem rapidamente para um valor 6timo, porém com
instabilidade, enquanto que um valor baixo, compromete sensivelmente o

desempenho.

Em outras palavras, o algoritmo backpropagation usa 0 método do gradiente
descendente para procurar um conjunto de pesos que podem modelar um
determinado problema de classificagcdo, minimizando a distancia quadratica
média entre a predicdo de classe da rede e classe real das amostras de

treinamento.

Na versdo da Listagem 2.2, os pesos e bias sdo atualizados logo apos a
apresentacdo de cada amostra. Alternativamente, é usual atualizar os
incrementos acumulados somente depois que todas as amostras tiverem sido
submetidas ao treinamento. Esta estratégia € chamada de treinamento por
época, onde a repeticdo do processo para todo o conjunto de treinamento é

uma época.

Condicdes de finalizagdo do treinamento: quando o erro quadratico médio
tiver seu valor minimizado, isto €, ficar menor que um valor pré-determinado
(toleréncia) ou quando se completar um determinado nimero de épocas, 0

treinamento é finalizado.
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2.6 Classificacédo Bayesiana

Classificadores Bayesianos sdo classificadores estatisticos que, em resumo,
calculam as probabilidades de que uma determinada amostra pertenca a cada uma das
classes possiveis, predizendo para a amostra, a classe mais provavel, isto é, a classe que

obteve a maior dessas probabilidades.

Em outras palavras, dada uma amostra desconhecida X com valores de seus
atributos, respectivamente, iguais a Xi, X2, . . ., X, € sabendo que existem m classes
possiveis Cy, Cy, . . ., Cy, s80 calculadas m probabilidades P(Ci | X),1i=1,2, ..., m.
Cada um dos valores P(C; | X) representa a probabilidade de que a amostra X pertenca a
uma classe C; especifica, considerando que se conhece os valores dos atributos de X.
P(Ci | X) é chamada probabilidade de C; condicionada a X ou probabilidade posterior, a
posteriori, condicional, ou ainda, mais detalhadamente, probabilidade de que ocorra a

classe C;, dado que se conhece os valores dos atributos de X.

O classificador determina, entdo, qual é o valor maximo entre os cal culados para
P(Ci | X), predizendo a classe C; correspondente, para a amostra X. A classe Ci paraa

qual P(C; | X) é méaxima é chamada hipdtese posterior méxima.

Este mé&odo se baseia na teoria de decisdo de Bayes e deu origem ao

desenvolvimento dos chamados classificadores Bayesianos.

2.6.1 Teoria de Decisdo de Bayes

De um conjunto de treinamento com S amostras, distribuidas em, por exemplo,
duas classes distintas C; e C,, sendo que S; amostras pertencem aclasse C; e S a Cy,

pode-se calcular as probabilidades anteriores ou a priori de cada classe como:

P(Ci)= % i=1,2 (2.14)

Outras quantidades estatisticas que podem ser calculadas a partir do conjunto de

treinamento, sdo as probabilidades posteriores de uma amostra desconhecida X,

condicionadas a C;, P(X|C)), i = 1, 2, que descrevem a distribuicdo das insténcias dos
atributos da amostra X, em cada classe (THEODORIDIS & KOUTROUMBAS, 1999).
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As regras de classificacéo de Bayes neste exemplo, determinam:
£ P(Cy1 | X) > P(C; | X), entéo X é classificado para C, (2.15)
£ P(C, | X) > P(C; | X), entéo X é classificado para C,

Usando o teorema de Bayes para calcular as probabilidades de C; condicionadas

aX, temse:

X |Ci )P(Ci)

P(x)

P :
P(Ci |X)= ( =12 (2.16)

Embora P(X) também possa ser calculada a partir do conjunto de treinamento,
ela é constante para todas as classes. Entdo, somente P(X|C)P(Ci) precisa ser

maximizado e, destaforma, asregras (2.15) passam a ser:
se P(X &C1)P(C1) > P(X éC)P(Cy), entéo X é classificado paraC;  (2.17)

se P(X &C,)P(C») < P(X éC1)P(C1), entdo X é classificado para C,

2.6.2 Classificador Bayesiano Simples

O classificador Bayesiano simples (Simple Bayesian Classifier), também
conhecido como classificador Bayesiano ingénuo (Naive Bayesian Classifier) pode ser
comparavel em desempenho com classificadores que usam arvores de decisdo ou redes
neurais, apresentando também precisdo alta e boa escalabilidade (HAN & KAMBER,
2001).

Ele é chamado de ingénuos pelo fato de que o efeito do valor de um atributo
sobre uma determinada classe é considerado independente dos valores dos outros
atributos. Esta suposicéo é chamada independéncia condicional de classe e simplificam

sensivelmente as computacdes envolvidas.

Existem outros classificadores que usam a teoria de decisdo de Bayes e que
consideram a dependéncia entre subconjuntos de atributos, conhecidos como redes

Bayesianas.
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O funcionamento do classificador Bayesiano simples poderia ser assim descrito
(HAN & KAMBER, 2001):

Dado um conjunto de treinamento com S amostras, sendo que cada amostra €
representada por um vetor caracteristico n-dimensional (X1, Xz, . . . , Xn), correspondendo
aos valores especificos de cada um dos n atributos A, Ay, . . ., An, considerando que
existam m classes Cy, Co, . . ., Gy € gue 0 nimero de amostras de treinamento por classe
Sga, respectivamente, igual a S, S, . . ., Sy e dada uma amostra desconhecida X, o
classificador indicara que ela pertence a classe que tem a maior probabilidade posterior

condicionada a X.

Generalizando o0 uso as regras formuladas em (2.15), o dassificador atribui a

amostra desconhecida X para a classe C;, se e somente se;
PG |X)>P(Cj|X)paral£j £m,j ! i

0 que corresponde a generalizar as regras formuladas em (2.17), isto é, classificaX para

aclasse C;, se e somente se:
P(X&C)P(Ci)) > P(X &C)P(C)) paral£j £m,j* i (2.18)

Usando o conjunto de treinamento, os valores de P(Ci) sdo cal culados como:

P(Ci):%,i:L...,m (2.19)

Os valores de P(X éC;) também sdo obtidos do conjunto de treinamento e para
reduzir o custo computacional neste cdculo, o classificador Bayesiano simples

considera aindependéncia condicional de classe. Desta forma:

)
P(x |1Ci)=O P(x« ICi) (2.20)
k=1

onde as probabilidades P(xx €C;) sdo cal culadas considerando:

Se o atributo Ay é discreto, entdo:



30
P(xc ICi)= % 2.21)

onde Sk € o nimero de amostras de treinamento da classe C; que possuem o
valor xi para Ax.

Se o atributo A € continuo, entdo € adotada uma distribuicdo Gaussiana para
0 atributo, sendo:

(Xk' ; )2

1 &

P(xc IC;)= Q(Xk,mq S Ci):ﬁe

(2.22)

onde g(Xk, My, S¢i) € afuncdo Gaussiana (ou normal) do atributo Ax e ng; e
S S80 a média e o0 desvio padréo, respectivamente, dos valores do atributo

A das amostras de treinamento da classe C;.

Finalmente, substituindo os valores calculados nas regras de classificagdo (2.18),

pode-se determinar a classe C; (mais provavel) da amostra X.

Exemplificando o funcionamento do classificador Bayesiano simples, sga o

conjunto de treinamento apresentado na Tabela 2.1 e a amostra desconhecida X com o0s
seguintes valores de atributoss TEMPO = Sol, TEMPERATURA = Moderada,
UMIDADE = Normal e VENTO = Fraco.

Para classifica la, € necess&rio maximizar P(X €C))P(C), parai = 1, 2, onde C;
corresponde a JOGA-TENIS = Sim e C, a JOGA-TENIS = No.

Do conjunto de treinamento, pode-se obter:

NUmero total de amostras: S= 14

NUmero de amostrascom classe C1: S =9

NUmero de amostrascom classe C>: S =5
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Calculando as probabilidades anteriores de cada classe usando a equacéo (2.19),

P(C1) = P(JOGA-TENIS = Sim) = 9/14 = 0.643

P(C>) = P(JOGA-TENIS = Np) = 5/14 = 0.357

Como todos os atributos sdo discretos, para calcular P(X éC;) € necessario

cacular as probabilidade de cada atributo condicionadas as classes, usando a equacao

(2.21):

P(x1|C1) = P(TEMPO = Sol | JOGA-TENIS = Sim) = 2/9 = 0.222
P(x1/C2) = P (TEMPO = Sol | JOGA-TENIS = N&o) = 3/5 = 0.600

P(x2[C1) = P (TEMPERATURA = Moderada | JOGA-TENIS = Sim) = 4/9 =
0.444

P(x2[C2) = P (TEMPERATURA = Moderada | JOGA-TENIS = N&o) = 2/5 =
0.400

P(x3|C1) = P (UMIDADE = Normal | JOGA-TENIS = Sim) = 6/9 = 0.667
P(x3|C2) = P (UMIDADE = Normal | JOGA-TENIS = N&o) = 1/5 = 0.200
P(x4C1) = P (VENTO = Fraco | JOGA-TENIS = Sim) = 6/9 = 0.667

P(x4C2) = P (VENTO = Fraco | JOGA-TENIS = No) = 2/5 = 0.400

Usando a equacgéo (2.20):

P(X &C1) = P(X | JOGA-TENIS = Sim) = 0.222 x 0.444 x 0.667 x 0.667 =
0.044

P(X €C,) = P(X | JOGA-TENIS = N&o) = 0.600 x 0.400 x 0.200 x 0.400 =
0.019
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Para usar as regras de classificacdo, calcula-se:
P(X €C1)P(C1):
P(X | JOGA-TENIS = Sim) P(JOGA-TENIS = Sim) = 0.044 x 0.643 = 0.028
P(X €C,)P(C):
P(X | JOGA-TENIS = Nao) P(JOGA-TENIS = N&o) = 0.019 x 0.357 = 0.007

Portanto, o classificador Bayesiano simples prediz a classe JOGA-TENIS = Sim

paraaamostra X.
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CAPITULO 3
IMPLEMENTACAO DO CLASSIFICADOR

A solucdo do problema proposto no Capitulo 4 é o desenvolvimento de um
classificador, a ser acoplado internamente num sistema chamado InfraSystem. O
principal objetivo do InfraSystem € apoiar a tomada de decisdes em relacéo a diversos
aspectos da conservagdo e manutencdo da infra-estrutura de uma via de transporte

terrestre.

O acoplamento do classificador transforma o InfraSystem em um sSistema
inteligente, capaz de assimilar o conhecimento a partir de um conjunto de treinamento,
gerado em vigtorias na via por especialistas em geotecnia e, posteriormente, simular o

comportamento desses especialistas, classificando novas situagdes que vierem a ocorrer.

A seguir, é apresentada uma discussdo sobre a escolha do método de
classificagdo a ser empregado neste caso, bem como os algoritmos de treinamento e
predicdo do classificador, as suas implementacdes e 0s experimentos computacionais
realizados para avaliar essas implementagoes.

3.1 Escolha do Método de Classificacao

O estado da arte disponibiliza diversos métodos de classificagdo que poderiam
ser empregados para solucionar o problema em questdo. Limitando aos trés métodos
apresentados no Capitulo anterior para facilitar a andlise, verificase que existem

peguenas vantagens e desvantagens entre eles.

Tendo em vista a forma de trabalho que se desgja redizar, 0 método a ser
adotado deve atender bem, principalmente, as qualidades de acurécia de predicéo e
desempenho. Os outros critérios ndo sdo tdo essenciais neste caso, pelas seguintes

razoes:
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Robustez: O InfraSystem possui trés nivels de filtragem (ou critica) na
entrada de dados, 0 que impossibilita a existéncia de amostras com atributos

errados, faltando ou com ruidos.

Escalabilidade: Cada base de dados é montada a partir da vistoria em um
trecho da via de transporte com caracteristicas proprias (serra, planalto,

baixada etc.), ndo constituindo, portanto, grandes quantidades de dados.

Interpretabilidade: O usuario tipico do sistema pertence a equipe de
administragdo e plangamento da via, interessado, exclusivamente, no
resultado da classificacéo e ndo o conhecimento gerado pelo modelo. Sendo
assim, € desgavedl que o classificador funcione de maneira totalmente

transparente para 0 UsUario.

A partir desta andlise, descartou-se o uso de rede neural, pois a robustez, que é
um de seus pontos fortes, ndo € essencial e 0 seu treinamento poderia prejudicar a
transparéncia desegjada.

Finamente, na dificuldade de escolher entre arvore de decisdo e classificador
Bayesiano, foi considerado que um classificador Bayesiano simples levava ligeira
vantagem, por possuir um esfor¢o de programacdo um pouco menor, desempenho de
treinamento possivelmente melhor e maior facilidade no tratamento de atributos

continuos, sendo, portanto, o escolhido.

3.2 Algoritmos do Classificador

O classificador CBS € um classificador Bayesiano simples, com consideracéo de
atributos de dados discretos e continuos e multiplas classes. Ele foi desenvolvido

através de dois algoritmos, sendo o primeiro de treinamento e o segundo de predicéo.

A seguir sdo descritas as caracteristicas gerais e apresentada uma versao em ato
nivel de cada agoritmo (Listagens 3.1 e 3.2). A descricdo das variaveis usadas nos
algoritmos € mostrada na Tabela 3.1. A versdo detalhada de cada um foi incluida no
ANEXOI.
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3.2.1 Algoritmo de Treinamento

Nome: TREINA.
Objetivo: Redlizar o treinamento.

Entrada: Arquivo de treinamento (XTREINA) contendo os parametros N, ND,
M e MAXAD (descricdo na Tabela 3.1) e todas as amostras de
treinamento, onde cada uma deve estar organizada seqiencia mente
com todos os atributos discretos (XD), todos os atributos continuos

(XC) easuaclasse (C).

Saida: Arquivo TREINADO contendo os parametros N, ND, M e MAXAD eo
conhecimento adquirido, representado pelas matrizes PCi, PXCD,
MEDIA, DESVIO e CTE (descricdo na Tabela3.1).

inicio

N, M, ND, NC, MAXAD, C, S. int;

XD: vet[1..ND] int;

XC:vet[1..NC] int;

S:vet[l..M]int;

PXCD: mat[1..M,1.. MAXAD, 1..ND] red;
MEDIA, DESVIO, CTE: mat[1..M, 1..NC] red,
PCi: vet[1.. M] real;

leéia (N, ND, M, MAXAD):

NC =N —ND;
repita
“ler vetores de atributos XD e XC”;
lea (C);
“acumular SeS”;
“preparar cdlculo de PXCD”;
até “fim de arquivo de TREINAMENTO?;
“cacular PCi”;

“calcular PXCD, MEDIA, DESVIO e CTE";
“gravar N, ND, M, MAXAD, PCi, PXCD, MEDIA, DESVIO e CTE";

fim.

Listagem 3.1. Algoritmo TREINA — Versdo em Alto Nivel.
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A Tabela 3.1 contendo a descricdo de todas as variaveis dos agoritmos de

treinamento e de predigdo é apresentada a seguir.

Variavel Descricao Tipo
N Numero total de atributos Int
M Numero total de classes Int
ND Numero de atributos discretos Int
NC NUmero de atributos continuos Int
MAXAD | Numero maximo de valores distintos que um | Int
atributo discreto qualquer pode assumir
XD Primeira parte do vetor caracteristico contendo| vet[1. . ND] int
somerte os atributos discretos
XC Segunda parte do vetor caracteristico contendo| vet[1.. NC] rea
somente os atributos continuos
C Classe de um vetor caracteristico dado para | Int
treinamento
S NUmero total de amostras de treinamento Int
Si NUmero de amostras de treinamento da classe|vet[1..M] int
Ci
PXCD Probabilidade que ocorra um valor xx paraum|mat [1..M,1.. MAXAD,
atributo discreto Ax, numa amostra X de classe| 1. . ND] rea
Gi
MEDIA | Média aritmética de todos os valores de cada| mat[1.. M, 1..NC] rea
atributo continuo Ay, pertencentes as amostras
de treinamento de classe C;
DESVIO |Desvio padréo de todos os valores de cada|mat[1.. M, 1..NC] rea
atributo continuo Ax pertencentes as amostras
de treinamento de classe Ci
CTE Constantes utilizadas na distribuigdo normal, [mat [1.. M, 1.. NC] real
relativas a cada atributo continuo Ay
pertencentes as amostras de treinamento de
classe Ci
PCi Probabilidade a priori da classe Ci vet[l..M] rea
PXCi Probabilidade que ocorra um vaor xx para|vet[l..M] rea
cada atributo Ay, numa amostra X de classe C
PCiX Probabilidade que a amostra desconhecida X|vet[1..M] real
pertenca a classe Cj, também chamada de
probabilidade a posteriori
CLASSE | Classe predita para uma amostra desconhecida| Int

X

Tabela3.1. Descricdo de Variavels.
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3.2.2 Algoritmo de Predicéo

Nome: CLASS.
Objetivo: Redlizar a classificagdo de amostras desconhecidas.

Entrada: Arquivo TREINADO contendo os parametros N, ND, M e MAXAD e
0 conhecimento adquirido, representado pelas matrizes PCi, PXCD,
MEDIA, DESVIO e CTE.

Arquivo XTESTE contendo as amostras desconhecidas, onde cada uma
deve estar organizada sequiencialmente com todos os atributos discretos

(XD) etodos os atributos continuos (XC).

Saida: Arquivo CLASSIFICADO contendo as CLASSEs preditas, respectivas a

cada amostra desconhecida.

inicio

N, M, ND, NC, MAXAD, CLASSE: int;

XD: vet[1..ND] int;

XC:vet[1..NC] int;

PXCD: mat[1..M,1.. MAXAD, 1..ND] red;
MEDIA, DESVIO, CTE: mat[1..M, 1..NC] red,
PCi, PXCi, PCiX: vet [1. . M] real;

“ler N, ND, M, MAXAD, PCi, PXCD, MEDIA, DESVIO e CTE do arquivo de
treinamento”;
NC =N -ND;
repita
“ler vetor caracteristico de teste’;
“calcular PXCi”;
“cacular PCiX e CLASSE”;
arave (CLASSE);
até “fim de arquivo XTESTE”;

fim.

Listagem 3.2. Algoritmo CLASS — Versdo em Alto Nivel.
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3.3 Implementacdes

O trabalho de implementacdo computacional foi realizado em um micro
computador IBM® PC compativel, equipado com um processador Intel® Pentium |11 850
MHz;, 128 megabytes de memodria RAM; 10 gigabytes de disco rigido;, sistema
operacional Microsoft® Windows® 2000 Server, Service Pack 4.

Para a implementacdo foi utilizado oambiente de desenvolvimento Borland®
C++, versdo 5.0 e para visualizagdo das tabelas geradas nos experimentos realizados, o
Microsoft® Excel 2002.

As listagens dos programas TREINA.CPP e CLASS.CPP sdo apresentadas no
ANEXO Il e correspondem aos algoritmos com 0s respectivos nomes. Foram mantidos,

também, os nomes das variaveis dos algoritmos, para facilitar o entendimento.

Todo o processo de desenvolvimento teve como base a obten¢éo de um produto
fina de uso gera e com o melhor desempenho possivel. Neste sentido, deve-se
destacar:

Todos os arquivos de entrada e saida de dados sdo do tipo texto.

A organizagdo dos atributos nas amostras de treinamento e de teste nos
arquivos de entrada XTREINA e XTESTE obedece a uma segiéncia que
contem todos os atributos discretos (vetor XD) e todos os atributos continuos
(vetor XC), evitando a necessidade de informar um vetor parémetro que
identifica se cada atributo é discreto ou continuo e também, um ndmero

consideravel de comparagoes.

Os valores dos atributos discretos e das classes sdo usados diretamente como
indices de matrizes. Portanto, na preparacdo de dados dos arquivos de
entrada XTREINA e XTESTE, esses valores devem ser transformados para
valores inteiros a partir de 1. A organizacdo de todos os arquivos de entrada

e saida, também sdo apresentadas no ANEXO 1.

A linguagem C++, considerada de médio nivel, gera programas executaveis

comprovadamente mais répidos que as linguagens de alto nivel. Além disso,
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procurou-se utilizar todos 0s seus recursos que valorizassem essa

caracteristica. Dois exemplos claros desses recursos utilizados sfo:

1. Asvariaveis de controle de todas as iteracdes for foram declaradas como
register, causando a alocacdo das varidveis diretamente em registradores
da unidade aritmética e l6gica do processador, eliminando o tempo de
carregamento e minimizando o tempo de incremento (variaveis | e K na
Listagem 3.3).

2. Padronizacdo adotada para manipulacéo de matrizes: uma matriz para ser
manipulada é entregue como pardmetro para uma fungdo, que a recebe
localmente como um ponteiro, causando a reducdo de uma dimensdo na
meatriz e, conseguientemente, diminuindo o tempo de célculo de endereco
de cada elemento a ser manipulado. Na fungcdo CALCPXCi do programa
CLASS na Listagem 3.3 abaixo, o parametro de entrada MEDIA, por
exemplo, € uma matriz bi-dimensional, recebida pelo ponteiro loca
(*PtMEDIA). Na verdade, ele aponta para uma linha da matriz MEDIA,
necessitando de somente um indice de coluna para identificar um
elemento desta linha, no caso (*PtMEDIA)[K]. Para apontar para a
préxima linha, basta somar 1 no ponteiro, ou sgja, IMEDIA ++.
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I*** calculaP (X | Ci) ***
void CALCPXCi (int ND, int NC, int M, int XD[], double XC[],
double PXCD[][TMAXAD][TND], double MEDIA[][TNC],
double DESVIOQ[][TNC], double CTE[][TNC], double PXCi[])
{
register int I, K;
int *PtXD;
double *PtXC, (* PtPXCD)[TMAXAD][TND]=PXCD,
(*PIMEDIA)[TNC]=MEDIA,
(*PtDESVIO)[TNC]=DESVIO, (*PtCTE)[TNC]=CTE, *PtPXCi =
PXCi;

for (I = 0; | <M; I++, PtPXCi++, PtPXCD++, PtCTE++, PtIMEDIA++,
PIDESVIO++)
{
*PtPXCi = 1.0;
for (K =0, PIXD = XD; K < ND; K++, PtXD++)
{
*PtPXCi = *PtPXCi * (*PtPXCD)[*PtXD - 1][K];
}
for (K =0, PIXC = XC; K < NC; K++, PIXC++)
{
if (*PtDESVIO)[K])
*PtPXCi = *PtPXCi * (*PtCTE)[K] * exp(-quad(* PtXC -
(*PtMEDIA)[K]) / (2* quad((*PtDESVIO)[K])));
dse
*PtPXCi = 0.0;
}

}
} I/*** Fim CALCPXCi ***

Listagem 3.3. Funcéo CALCPXCi do Programa CLASS.CPP.

3.4 Experimentos Computacionais

Um procedimento comum para avaliar a acurécia de classificadores € a

validagdo cruzada. Para utilizé-1o, divide-se a base de dados em N conjuntos com um

nimero aproximadamente igual de amostras, com distribuicdo uniforme aleatéria de

classes. Cada conjunto constitui um conjunto de teste e os (N — 1) conjuntos restantes

formam o conjunto de treinamento. Assim, N testes s50 realizados com a base de dados,

sendo gue as amostras de cada conjunto de teste ndo pertencem aos correspondentes

conjuntos de treinamento. A acurécia do classificador para esta base de dados € a média

das acurécias dos N testes.
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Para realizar este procedimento com o classificador CBS, foi criado um
programa na linguagem C++ gue analisa a base de dados e verifica a possibilidade de
dividi-la em 3 a 10 conjuntos de teste, dependendo do nimero de amostras por classe,
executando, no minimo, uma validacdo cruzada (com 3 conjuntos de teste, qualquer que
sgja a distribuicdo de amostras por classe na base de dados) e no maximo, oito (variando
0 numero de conjuntos de teste de 3 a 10, respectivamente). Para exemplificar, sgja uma
base de dados que contem somente 7 amostras de uma determinada classe. Neste caso, 0

programa executara cinco validacdes cruzadas, com o nimero de conjuntos de teste
variando de 3 a 7, respectivamente.
No final, oprograma de validagdo cruzada apresenta um resumo de todos os

testes realizados com a base de dados e considera como acurécia a média de todos eles.

Para ilustrar, sera comentado a seguir, o resultado da execucdo da validagdo

cruzada para a base de dados da flor ris.

Primeiramente, 0 programa apresenta o nimero minimo e maximo em que foi

possivel dividir a base de dados em conjuntos de teste e 0 nimero total de testes

realizados (Tabela 3.2).

VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Iris

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE
Minimo Maximo
3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52

Tabela 3.2. Cabecalho do Resultado da Validagdo Cruzada.

Em seguida, sGo detalhados os resultados de cada teste em cada validacédo
cruzada, isto €, para cada validacdo cruzada sdo informados o nimero de conjuntos de
teste e 0 nUmero de amostras de teste por conjunto e, para cada teste desta validacdo, os

valores absoluto e percentual de acertos(Tabela 3.3).
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TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° de Amostras / Conjunto 48|
Teste 1 2 3
Abs. 46 46 42
Acertos
Per. | 95.83| 95.83| 87.50
Conjuntos de Teste 4 N° de Amostras / Conjunto 36|
Teste 1 2 3 4
Abs. 34 34 34 33
Acertos
Per. | 94.44| 94.44| 94.44| 91.67
Conjuntos de Teste 5 N° de Amostras / Conjunto 30|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 29 27 30 26 29
Acertos
Per. | 96.67| 90.00| 100.00| 86.67| 96.67
Conjuntos de Teste 6 N° de Amostras / Conjunto 24|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 23 23 22 24 20 23
Acertos
Per. | 95.83| 95.83| 91.67| 100.00f 83.33] 95.83
Conjuntos de Teste 7 N° de Amostras / Conjunto 21|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 20 20 19 21 19 19 20
Acertos
Per. | 95.24| 95.24| 90.48| 100.00f 90.48| 90.48|95.24
Conjuntos de Teste 8 N° de Amostras / Conjunto 18
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 17 17 17 17 18 16 16 17
Acertos
Per. [ 94.44| 94.44| 94.44| 94.44| 100.00( 88.89|88.89| 94.44
Conjuntos de Teste 9 N° de Amostras / Conjunto 15
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 14 15 14 13 15 15 13 13 14
Acertos
Per. [ 93.33]| 100.00] 93.33| 86.67| 100.00{ 100.00| 86.67 | 86.67 | 93.33
Conjuntos de Teste 10 N° de Amostras / Conjunto 15
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Abs. 14 15 14 13 15 15 13 13 14 15
Acertos
Per. [ 93.33]| 100.00| 93.33| 86.67| 100.00| 100.00| 86.67 | 86.67 | 93.33| 100.00

Tabela 3.3. Resultados de cada Teste em cada Validacdo Cruzada.

Na seqiiéncia, um resumo (Tabela 3.4) representa em cada coluna uma validagéo

cruzada com os seguintes resultados. nimero de conjuntos de teste, nimero de amostras

por conjunto e os valores absoluto e percentual de acertos minimo, maximo e médio da
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validacdo. A Ultima linha deste resumo contem as acurécias de cada validacéo cruzada.

A Ultima coluna contem 0s percentuais minimo, maximo e médio de todos os testes

realizados (no caso 52), sendo este Ultimo valor (acerto percentua médio total) a

acurécia gue o CBS obteve para a base de dados Iris (93.73%).

RESUMO - ACERTOS

Conjs. de Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 48 36 30 24 21 18 15 15
Minimo Absoluto 42 33 26 20 19 16 13 13
Percentual | 87.50]| 91.67| 86.67| 83.33| 90.48| 88.89| 86.67| 86.67| 83.33
Maximo Absoluto 46 34 30 24 21 18 15 15
Percentual | 95.83| 94.44 | 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00
Médio Absoluto | 44.67| 33.75 28.2| 22.5| 19.71| 16.88 14 14.1
Percentual | 93.06| 93.75| 94.00| 93.75| 93.88| 93.75| 93.33| 94.00| 93.73

Tabela 3.4. Resumo de Acertos.

O programa calcula ainda, a matriz de confusdo de todos os testes realizados,

apresentando somente a pior e a melhor situacdo (Tabela 3.6), logo apés a uma

distribuicdo de amostras por classe (Tabela 3.5).

NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE

Classe 1 2 3 Total
Abs. 50 50 50 150
Per. 33.33 33.33 33.33 100.00

Tabela 3.5. Distribuicdo de Amostras por Classe.

PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL

83.33

CONJUNTOS DE TESTE 6
AMOSTRAS / CONJUNTO 24
TESTE 5
ACERTOS - ABS. 20

MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

PREDITO
1 2 3
1 8 0 0
ESPERADO 2 0 6 2
3 0 2 6
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PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL | 100.00
CONJUNTOS DE TESTE 5
AMOSTRAS / CONJUNTO 30
TESTE 3
ACERTOS - ABS. 30
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2 3
1 10 0 0
ESPERADO 2 0 10 0
3 0 0 10

Tabela 3.6. Matrizes de Confusdo da Pior e da Melhor Situagéo.

Finalmente, foi criada uma matriz de confusdo com valores percentuais médios
de todos os testes (Tabela 3.7), que possibilita uma andlise do comportamento geral do
CBS para a base de dados iris. A soma da diagonal principal &, evidentemente, a
acuracia considerada e os valores situados fora desta diagonal, representam de que
forma o classificador esta errando. Nota-se também, que 0 CBS ndo errou em nenhum

dos testes, a predicéo da classe 1, que € uma classe linearmente separavel.

ACERTO MEDIO PERCENTUAL | 93.73
MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL
PREDITO
1 2 3
33.33 0.00 0.00
ESPERADO 2 0.00 30.52 2.81
3 0.00 3.46 29.87

Tabela3.7. Matrizes de Confusio — Vaores M édios Percentuais.

Na verificagdo da acurécia de predicdo do classificador CBS, foram executadas
validactes cruzadas em vinte e uma bases de dados (conhecidas como bases de dados

académicas), disponiveis em ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning databases para

testes Os resultados especificos obtidos nestes testes constituem o ANEXO [l e um

resumo é apresentado na Tabela 3.8.



VALIDACAO CRUZADA - RESUMO

Base de Dados

Validagdo Cruzada

Identificacéo Atributos Classes Amostras % Acerto Acurécia
N | ND [ NC | MAXAD M Min. | Max.

Blood Testing 4 0Of 4 0 2 209| 72.00| 100.00 88.51
Breast Cancer1 | 9| 0| 9 0 2 683| 91.67| 98.97 95.75
Breast Cancer2 | 9| 9| O 10 2 683| 93.81| 100.00 96.77
Credit Screening | 15| 9| 6 14 2 653| 70.31| 92.59 81.08
Diabetes 8| O 8 0 2 768| 67.37| 81.65 74.37
Echocardiogram 8| 1| 7 2 2 62| 50.00 | 100.00 74.41
Glass 9 O 9 0 7 214 32.14| 79.17 46.91
Images 18| 0] 18 0 7 210| 21.43| 42.86 33.08
Iris 4, 0Of 4 0 3 150( 83.33| 100.00 93.73
Mushroom 22| 22| O 9 2 5644 63.69| 100.00 96.41
Parity 3 3] 3] 0 2 2 80| 5.00| 61.54 32.59
Parity 4 4] 4|1 O 2 2 160( 12.50| 50.00 34.71
Parity 5 5] 5] O 2 2 320| 18.75| 55.00 36.10
Sleepdatal 8| 0| 8 0 6 468| 53.85| 93.85 73.36
Sleepdata2 8 0| 8 0 6 397( 14.73| 70.83 60.21
Sonar 60 Of 60 0 2 208| 48.00| 96.00 69.90
Spiral 2] 0] 2 0 2 92| 0.00| 80.00 21.72
Syntheticl 2| 0| 2 0 2 1250| 82.61| 94.93 88.63
Vowel 10| 0] 10 0 11 990| 38.18| 76.77 54.70
Wine 13| O] 13 0 3 178] 83.33| 100.00 97.53
WNBA 2| 0| 2 0 3 120| 54.55| 100.00 78.94
Maximos 60| 22| 60 14 11
sendo:

N Numero total de atributos

ND NUmero de atributos discretos

NC Numero de atributos continuos
MAXAD | Numero méaximo de valores distintos que um atributo discreto

qualquer pode assumir
M NUmero total de classes

Tabela 3.8. Validagdo Cruzada— Resumo.

Para melhor analisar os resultados deste resumo, deve-se destacar que:
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As bases de dados Parity 3, 4 e 5 para a determinacdo da classe da paridade

de conjuntos de 3, 4 ou 5 lts, respectivamente, sdo enunciadas como de

dificil classificagdo. O mesmo acontece com Spiral que fornece um conjunto

de pares ordenados que pertencem a uma de duas espirais distintas, tracadas

a partir da origem dos eixos do plano cartesiano. Os resultados obtidos para

suas acuracias comprovam dificuldade.



46

A ocorréncia simultanea de maiores quantidades de atributos continuos e de
classes distintas com pequena quantidade de amostras, também representam
dificuldade para o CBS. Este é 0 caso de Glass e Images. Ja a base de dado
Vowel, que pode ser enquadrada nesta situagdo, possui uma quantidade de

amostras um pouco maior e, em consequéncia, melhor acuracia.

As bases de dados Seepdata 1 e 2, servem para classificar 6 estagios do
sono de duas pessoas e, aém de possuirem uma distribuicdo bem irregular
de amostras por classe, também demonstram a influéncia do nimero de

amostras no valor obtido para a acurécia.

Sonar com 60 atributos continuos e poucas amostras, obteve uma acurécia

gue pode ser considerada satisfatoria.

Breast Cancer 1 foi testado com 9 atributos continuos, conforme enunciado
originalmente. Como nas amostras, todos os atributos sdo valores inteiros
entre 1 e 10, foi criada, a titulo de experiéncia, a base de dados Breast
Cancer 2, que considera os atributos como discretos, o que melhorou ainda

mais o valor daacurécia.
Doze bases de dados a cancaram acuracia superior a 70,00%.

A partir dos resultados das validacOes cruzadas e considerando os detalhes
apresentados anteriormente, pode-se concluir que o CBS possui acurécia de predicdo
satisfatoria

Quanto ao desempenho, embora ndo tenha sido mensurado exatamente o tempo
de execucdo do classificador, observouse que o processamento é muito rapido. As
bases de dados que consumiram mais tempo na validagdo cruzada foram Mushroom
com 5644 amostras e Sonar com 60 atributos continuos. Nestes casos, 0 programa de
validagdo cruzada administrou 52 treinamentos e os testes correspondentes em menos

de trés segundos.
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CAPITULO 4
O PROBLEMA DE AVALIACAO DE RISCOS

A partir da década de 70, ocorreu uma brusca mudanca nos procedimentos de
conservagdo e manutencdo das estradas brasileiras. Essas atividades, até entéo presentes
no cotidiano do gerenciamento das estradas, ficaram relegadas a segundo plano, quando
ndo totalmente ausentes. A consequéncia foi uma crescente degradacdo da maha
rodoviaria e ferroviéria do pais, passando a engenharia a atuar fundamentalmente nos

moldes corretivos e emergenciais.

A constatacéo deste fato levou os engenheiros Luiz Ernesto Bernardino Alves
Filho e Raul Bomilcar do Amaral, embasados, cada um, em mais de vinte anos de
trabalhos em conservagdo, manutengdo e monitoramento de infra-estrutura de estradas,
a desenvolver uma metodologia que disponibilizasse a equipe de administracdo, uma
visdo completa e integrada de todo o trecho da via, apresentando, para cada local, um
diagnostico da situacdo atual e a formulacdo de propostas e recomendacOes para a

reabilitacdo dainfra-estrutura, bem como o custo de cada intervencdo sugerida.

Com a introducdo de diversos indicadores por local, a metodologia auxilia no
gerenciamento das interferéncias, dos fendbmenos adversos e, principamente, dos riscos
e possibilita configurar uma hierarquizagdo dos problemas constatados, fornecendo
subsidios fundamentais para a elaboracéo do plangjamento estratégico de intervencdes
na estrada.

4.1 Aplicacdo da Metodologia

Iniciamente, é realizado o levantamento dos dados através de uma vistoria no

trecho da via, com a participacdo de pelo menos um especialista em geotecnia.

Define-se como um LOCAL a ser cadastrado, cada pequeno segmento que
apresente intervencdes e/ou ateracdes, como, por exemplo, terraplenos e encostas
naturais instaveis, obras de contencdo ou de reforgo para estabilizagdo de macigos ou

um conjunto de dispositivos de drenagem.
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O cadastramento de cadaloca inclui um identificador Unico, sua localizacdo no
trecho (quilbmetro, estaca etc.), sua caracterizacdo e fenomenologia, avaliacdo dos
riscos e proposi¢oes e recomendacdes de intervengoes.

Os dados essenciais na caracterizacéo de um local sdo:

Teraplenos e encostas. identificacdo da tipologia, do estagio de
intemperismo dos materiais superficiais e as dimensdes basicas (inclinacbes
e aturas aproximadas dos taludes, larguras de bermas e dimensbes da
plataforma).

Obras de contencdo existentes: classificacdo dos tipos de obras, concepcdo
estrutural, materiais empregados na construcdo, sua localizagdo no

terrapleno, estado atual de corservagao e as dimensdes basicas.

Drenagem existente: classificagdo, materiais empregados na construcéo,

conformagéo, eventuais alteracoes estruturais e disfuncdes, e dimensdes.

Cobertura vegetal: classificacdo do tipo e estado do revestimento nos
taludes.

Interferéncias: localizacdo de equipamentos urbanos, dispositivos e
intervencdes e/ou ateracbes, proximas avia, que possuam ou possam Vir a

ter interface com o terrapleno.

Aspectos ambientais relevantes. localizacéo e estégios de conservacéo e de
implantacdo atuais, quando interferem na operacdo e na integridade da
estrada

No registro da fenomenologia de um local, sdo identificados e dimensionados os
fendmenos existentes, que, do ponto de vista geotécnico, ja interfiram ou possam vir a
promover alguma interferéncia negativa no fluxo normal da estrada. Neste sentido, as
evidéncias encontradas relacionadas ao inicio de processos instabilizadores ou de
degradacdo de equipamentos, passam por uma andlise técnica aprofundada, resultando
em comentérios das provaveis conseqléncias decorrentes da permanéncia ou da

evolucdo destas ocorréncias.
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Para melhor avaliar os riscos a que a via de transporte esta sujeita, em funcéo
das alteragOes constatadas, foram definidos seis indicadores, chamados pardmetros (ou
variaveis) de decisdo, que, devidamente graduados, procuram retratar o nivel de

criticidade do local, em rdacdo ao conjunto de todos os locais do trecho.

As recomendacOes e proposi¢oes de intervengdes no local séo estabelecidas e
dimensionadas, com medidas para curto, médio e longo prazos, de forma a possibilitar
acOes desde atenuar situactes potenciais de risco, até a solucdo completa dos problemas,

contribuindo no aumento da seguranca da via.

ApoOs a vistoria, as informagdes de todos os locais constituem uma base de dados
gerenciada por um sistema computacional, chamado InfraSystem. A arquitetura deste
sistema utiliza uma estruturagdo modular das seguintes tarefas: cadastramento de
usuérios, geracdo do banco de dados, consulta e geracdo de relatérios, consulta e

geracao de estatisticas e gerenciamento das intervencdes por local, tempo ou custo.

Um ponto importante da metodologia consiste no relacionamento do risco
representado por cada local, permitindo uma visdo completa e integrada de todo o

trecho da via e possibilitando o planejamento das a¢les a serem desenvolvidas.

A medida deste risco € o nivel de criticidade do local, sendo, portanto, o
principal parametro para que se possa determinar a melhor sequéncia das corregdes
necessarias. O seu valor inicia € determinado pelo(s) especialista(s) no momento do

levantamento dos dados de cada local e é baseado nos parametros de decisdo.

Na dindmica da administracdo da estrada, um local que sofreu uma correcéo
(parcial ou total), passa por uma nova vistoria, tendo alterado os seus parametros de
decisdo e, conseqlientemente, o seu nivel de criticidade. O que também pode acontecer é
a ocorréncia de fenbmenos naturais (uma tromba d’ agua, por exemplo) resultando no
agravamento de problemas existentes ou na necessidade do cadastramento de novos

locais e na determinac&o do nivel de criticidade de cada um.

E desgavel que a determinaco dos novos niveis de criticidade siga 0 mesmo
padréo daqueles realizados pelo(s) especidista(s), para que a equipe de administracéo
da via possa continuar agindo com o maximo de equilibrio no plangamento das

intervencoes.

Este é um problema tipico em que um classificador pode ser empregado,

criando-se um novo moédulo no InfraSystem, com execucdo automatica do treinamento
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na finalizacdo da entrada dos dados da vistoria realizada pelo(s) especidista(s) e com
predicdo, também automatica, do nivel de criticidade de novos locais incluidos

posteriormente ou daqueles que tiverem qualquer parametro de deciséo alterado.

A seguir sdo apresentados os testes feitos com 0 CBS, desenvolvido no Capitulo
anterior, usando uma base de dados real, para verificar a possibilidade da sua incluséo

como 0 modulo inteligente do InfraSystem.

4.2 O CBS na Avaliacédo de Riscos

A base de dados utilizada foi gerada na vistoria de um trecho de ferrovia com
226 |ocais cadastrados.

Os parametros de decisdo utilizam externamente, isto €, nas planilhas de campo
e nos relatorios, as escalas descritas abaixo. Por questdes operacionais, esses valores sdo

digitados e registrados na base de dados como valores discretos de 1 a 4.

Parémetros de decisao:

Registro de Acidentes Anteriores. Sem registros, Com registros de pouca

relevancia, Pequeno nimero de registros e Grande nimero de registros.
Extensdo(L):L£10m., 10m.<L£30m., 30m.<L£70m.eL >70m.
Risco de Interrupgéo do Trafego: Ndo tem, Baixo, Médio e Alto.
Complexidade da Solucéo: Sem complexidade, Baixa, Médiae Alta.

Grau de Interferéncia Sem interferéncia, Moradias, Drenagem e Grandes

interferéncias.

Grau de Deterioracdo: Nao tem, Baixo, Médio e Alto.
Para 0 nivel de criticidade foi usada externamente, a escala. Sem criticidade,
Baixa, Média, Altae Muito Altae nadigitacdo e registro, aescaladiscretade 1 a5.

Para efeito do uso do CBS, cada local € uma amostra, cada parametro de decisao
€ um atributo e o nivel de criticidade € a classe.
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Foram realizados dois tipos de testes. No primeiro, usouse o programa de

validagdo cruzada, que permite uma visdo gera do funcionamento do CBS para esta
base de dados. No segundo, foram feitos testes comparativos entre o CBS e a rede

neural aiNet versdo 1.25 (Wwww.ainet-sp.si), para verificar a diferenca nos percentuais
de acertos de predicéo de cada classificador.

4.2.1 Validacao Cruzada

O resultado completo da validago cruzada realizada foi incluida no ANEXO Il1.
Deste resultado, pode-se destacar:

A distribuicéo de amostras por classe na Tabela4.1 e Figura 4.1 representam
a atual situacdo de risco do trecho da via. Evidentemente, quanto maior a
concentracdo a direita (nivel de criticidade = muito ato), pior a situacéo
geral do trecho e, & medida que as corregdes forem sendo efetuadas, a
concentracdo tendera para a esquerda.

VALIDACAO CRUZADA
BASE DE DADOS (BD): InfraSystem

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10
TOTAL DE TESTES REALIZADOS A
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2 3 4 5 Total
Abs. 28 80 54 40 24 226
Per. 12.39| 35.40| 23.89| 17.70] 10.62| 100.00

Tabela4.1. Distribuicdo de Amostras por Classe.
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Figura4.1. Distribuicdo de Amostras por Classe.
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A Tabela 4.2 mostra o resumo de acertos nos testes reaizados. Embora a

acurécia de predicéo de todos os testes tenha sido de 58,46%, observa-se que

o vaor da acurécia (Acerto Médio Percentual) € crescente, quanto maior for

0 conjunto de treinamento. 1sso é demonstrado claramente no Figura 4.2.

Outro fator importante nesta andlise é que, segundo entrevista com o0s

engenheiros responsaveis pela metodologia, a base de dados em questéo é

considerada peguena e que a previsdo para a grande maioria dos casos, sao

bases de dados contendo mais de 500 amostras, 0 que, com certeza, contribui

para 0 aumento da acuracia.

RESUMO - ACERTOS

Conjs. de Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 74 56 43 36 30 27 23 21
Minimo Absoluto 31 28 19 11 9 10 9 10
Percentual 41.89( 50.00| 44.19( 30.56| 30.00| 37.04| 39.13| 47.62| 30.00
Maximo Absoluto 35 34 26 29 24 20 17 15
Percentual 47.30( 60.71| 60.47| 80.56| 80.00| 74.07| 73.91| 71.43| 80.56
Médio Absoluto 33.33| 29.5| 23.6 20.5| 18.29 16| 13.78| 13.4
Percentual 45.05| 52.68| 54.88] 56.94| 60.95| 59.26| 59.90| 63.81| 58.46

Tabela4.2. Resumo de Acertos.
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O comportamento geral do CBS para esta base de dados € apresentado na
matriz de confusdo de valores médios percentuais na Tabela 4.3. Nela, pode-
se observar que a grande maioria dos erros de predicdo cometidos ocorrem

na vizinhanga da diagonal principal, ndo caracterizando erros de grande

gravidade.
ACERTO MEDIO PERCENTUAL | 58.46
MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL
PREDITO
1 2 3 4 5
1 |20.60| 1.05 | 0.00 | 0.00 | 0.00
2 | 0.79 |26.36| 820 | 1.14 | 0.00
ESPERADO 3 | 094|640 |991| 671 | 0.00
4 | 065|313 |594| 535 | 2.80
5 | 016|000 | 000| 363 | 6.23

Tabela4.3. Matriz de Confusdo — Vaores Médios Percentuais.

4.2.2 Testes Comparativos

Foram realizados cinco testes comparativos entre 0 CBS e o0 programa aiNet
versdo 1.25 que utiliza uma Rede Neural de duas camadas. Em todos os testes, a base de
dados foi dividida em dois conjuntos: conjunto de treinamento com 166 amostras e
conjunto de teste com as 60 amostras restantes. As amostras foram escolhidas

aleatoriamente na base de dados e os resultados séo apresentados na Tabela 4.4 abaixo.




Percentual de Acertos
Teste CBS aiNet

1 66.67 68.33

2 65.00 60.00

3 48.67 41.67

4 96.67 100.00

5 78.33 85.00
Média 71.07 71.00

Tabela4.4. Percentual de Acertos do CBS e do aiNet.

Nota-se que os dois classificadores se comportaram de forma bastante
semelhante, sendo o CBS um pouco mais uniforme, isto é, ele foi pior que o aiNet na
predicdo das amostras mais faceis (testes 1, 4 e 5) e melhor nas mais dificeis (testes 2 e
3).

A Tabela 4.5 abaixo mostra amatriz de confuséo de cada teste realizado, onde se
observa que os erros cometidos pelo CBS foram, em geral, mais concentrados na

vizinhanga da diagonal principal, que os erros do aiNet.
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MATRIZ DE CONFUSAO
TESTE CBS aiNet
PREDITO PREDITO
1/2(3]|4 1|2]3]|4]|5
1/ 3|3 1115
1 2 21 2 19 1
ESPERADO 3 319(3 ESPERADO 3 3 (11 1
4 4|64 4 3|3(7|1
5 1 5 1] |8
PREDITO PREDITO
1/2(3]|4 1|2]|3]4|5
1113[1 118(5]1
2 2| 2 |13] 3 2 13| 3|2
ESPERADO |3 21715 ESPERADO |3 266
4 1]4]3 4 3|5
5 3 5 1(1]4
PREDITO PREDITO
1/2|3|4 1|2|3]|4|5
1] 4 1l1(2]1
3 21 1]8 2 9
ESPERADO |3 5[10|5 ESPERADO |3 11| 4|5
4 2 [11(4 4 5|3]|7]|2
5 16 5 1[5]4
PREDITO PREDITO
1/2(3]|4 1|2]3]|4]|5
1|14 1|14
4 2 20 2 20
ESPERADO |3 12 ESPERADO |3 12
4 4 4 5
5 1 5 9
PREDITO PREDITO
1/2(3]|4 1|2]3]|4]|5
1 1
5 2| 2 |39 1 2| 4|36| 1|1
ESPERADO |3 21 8]s6 ESPERADO |3 1 [14]1
4 2 4 1[1
5 5

Tabela4.5. Matrizes de Confusdo dos Testes Comparativos.
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CAPITULO 5
CONCLUSAO

A degradacéo das malhas viérias terrestres brasileiras, verificada nas Ultimas trés
décadas, através de uma brusca mudanga nos procedimentos de conservagcdo e
manutencdo, fazendo com que a engenharia passasse a atuar somente nos moldes
corretivos e emergéncias, levaram dois especialistas em geotecnia a desenvolver uma
metodol ogia que disponibiliza uma visdo completa e integrada de todo o trecho da via,

possihilitando a elaboracdo do plang/amento estratégico das intervengdes necessarias.

Essa metodologia foi apresentada em resumo, destacando que um de seus pontos
mais importantes € o relacionamento do risco representado por cada local. Como o valor
proposto para medir o risco € discreto e sua determinagdo é feita a partir de parémetros
coletados em vistoria no local, a solucéo que se apresenta € o desenvolvimento de uma
atividade preditiva de DM para classificar esse valor.

Foi realizado um estudo sobre classificacdo de dados, detalhando os trés
métodos considerados mais usuais e escolhido o classificador Bayesiano simples como

o algoritmo a ser adotado.

A implementacdo do classificador CBS foi submetida a diversos experimentos
demonstrando bons resultados tanto na acuracia de predicdo como no desempenho, que

S80 0s critérios mais importantes para o problema em questéo.

De acordo com o que foi apresentado, pode-se concluir que o classificador CBS
representa uma boa solucéo para a avaliacdo de riscos em vias de transporte terrestre
podendo ser incluido como médulo inteligente no sistema gerenciador da base de dados

da metodol ogia proposta.
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ANEXO |
Algoritmos do Classificador CBS

A seguir, s80 apresentadas as versoes detal hadas dos algoritmos de treinamento

e de classificagdo do CBS, nas Listagens |.1 e 1.2, respectivamente.

inicio { TREINA}

N, M, ND, NC, MAXAD, C, S int;
XD:vet[1..ND]int

XC: vet[1l..NC] red;

S:vet[l..M]int

PXCD: mat[1.. M,1..MAXAD, 1..ND] red
MEDIA, DESVIO, CTE: mat[1..M,1..NC] rea
PCi: vet[1.. M]red,

{zera S, Si, PXCD, MEDIA, DESVIC}
{leitura dos pardmetros}
léa (N, ND, M, MAXAD);
NC=N —ND;
repita
{leitura dos vetores de atributos de uma amostra de treinamento}
LERX (ND, NC, XD, XC);
{leitura da classe}
leia (C);
{clculo de Se S}
CALCSS (M, C, S, S);
{ preparacéo do clculo de P (X | Ci)}
PREPXCi (C, ND, NC, XD, XC, PXCD, MEDIA, DESVI0);
aé EOF,
{cdculo de P(Ci)}
CALCPCi (M, S, S, PCi);
{cdculodeP (X | Ci), MEDIA, DESVIO e CTE}
CALCPXCi (M, MAXAD, ND, NC, Si, PXCD, MEDIA, DESVIO, CTE);
{gravacdo de N, ND, M, MAXAD, PCi, PXCD, MEDIA, DESVIO e CTE}
GRAVAR (N, ND, NC, M, MAXAD, PCi, PXCD, MEDIA, DESVIO, CTE);
fim. {TREINA}

refinamento de “ler vetores de atributos de uma amostra de treinamento”;
procedimento LERX (ND, NC, XD, XC);

int: I

paral de 1 a€ ND faca
leia (XDI1]);
fim — para;
paral de1 &€ NC faca
leia (XCII]);
fim — para;
fim — procedimento; { LERX }
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refinamento de “calcular Se S”;
procedimento CALCSS (M, C, S, S));

S=S+1,
S[C] =S[C] +1;

fim — procedimento; { CALCSS }

refinamento de “preparar cdculode P (X | Ci)”;
procedimento PREPXCi (C, ND, NC, XD, XC, PXCD, MEDIA, DESVI10);

int: K;

paraK de 1at€ND faca
PXCDI[C, XD[K], K] = PXCDI[C, XD[K], K] + 1,
fim — para;
paraK de 1 até NC faca
MEDIA [C, K] = MEDIA [C, K] + XC[K];
DESVIO[C, K] =DESVIO [C, K] + XC[K]**2;
fim — para;
fim — procedimento; { PREPPXCi }

refinamento de “cacular P (Ci)”;
procedimento CALCPCi (M, S, S, PCi);

int: I;

paral de 1 a€M faca
PCi[I] =S[I] /S,

fim — para;

fim — procedimento; { CALCPCi }

refinamento de “cacular P (X | Ci), MEDIA, DESVIO e CTE”;
procedimento CALCPXCi (M, MAXAD, ND, NC, Si, PXCD, MEDIA, DESVIO,
CTE);

int: I, J, K;

paral de 1 ae M faca
paraJde 1 aé MAXAD faca
paraK de 1 atéND faca
PXCD[l,J K] =PXCD I, J K]/ S[l];

fim — para;
fim — para;

paraK de 1até NCfaca
MEDIA [, K] = MEDIA [I, K] / Si[I];
DESVIO[I, K] = raiz (DESVIO[I, K] - MEDIA [I,K]**2) /
(S -1));
CTE[I,K] =1/raz (2* p * DESVIO[I, K]);

fim — parg;
fim — para;

fim — procedimento; { CALCPXCi }
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réfinamento de “gravar N, ND, M, MAXAD, PCi, PXCD, MEDIA, DESVIO e CTE;
procedimento GRAVAR (N, ND, NC, M, MAXAD, PCi, PXCD, MEDIA, DESVIO,
CTE);

int: I, J, K;

grave (N, ND, M, MAXAD);
paral de 1 a€M faca
grave (PCi [1]);
fim — parg;
paral de1 &€ M faca
paraJde 1 até MAXAD faca
paraK de 1atéND faca
grave (PXCD [I, J, K]);
fim — para;
fim — parg;
fim — para;
paral de1 a€M faca
paraK de 1 até NCfaca
grave (MEDIA [I, K]);
fim — para;
fim — para;
paral de 1 ae M faca
paraK de 1até NCfaca
grave (DESVIO I, K]);

fim — para;
fim — para;

paral de1 a€M faca
paraK de 1 até NC faca
grave (CTET[I, K]);

fim — para;
fim — para;

fim — procedimento; { GRAVAR}

Listagem|.1. Algoritmo de Treinamento - TREINA.
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Inico {CLASS}
N, M, ND, NC, MAXAD, CLASSE: int;
XD: vet[1..ND]int;
XC:vet[1..NC] red;
PXCD: mat[1.. M,1..MAXAD,1..ND] rea,
MEDIA, DESVIO, CTE: mat[1..M,1..NC] red
PCi, PXCi, PCiX: vet[1. . M] red;

{leiturade N, ND, M, MAXAD, PCi, PXCD, MEDIA, DESVIO e CTE do arquivo
treinado}
LERT (N, ND, NC, M, MAXAD, PCi, PXCD, MEDIA, DESVIO, CTE);
repita
{leitura do vetor caracteristico de teste}
LERX (ND, NC, XD, XC);
{cdculodeP (X | Ci)}
CALCPXCi (ND, NC, M, XD, XC, PXCD, MEDIA, DESVIO, CTE, PXCi);
{clculodeP (Ci | X) e CLASSE}
CLASSIFICA (M, PCi, PXCi, PCiX, CLASSE);
grave (CLASSE);
aé EOF,;
fim. {CLASS}

refinamento de “ler N, ND, M, MAXAD, PCi, PXCD, MEDIA, DESVIO e CTE do
arquivo treinado”;
procedimento LERT (N, ND, NC, M, MAXAD, PCi, PXCD, MEDIA, DESVIO,
CTE);

int: 1, J, K;
lea (N, ND, M, MAXAD);
NC=N —ND;
paral de 1 ae M faca
leia (PCi [1]);
fim — parg;
paral de 1 a€M faca
paraJde 1 até MAXAD faca
paraK de 1 atéND faca
lea (PXCD I, J, K]);
fim— parg;
fim — para;
fim — para;
paral de 1 ae M faca
paraK de 1atéNCfaca
leia (MEDIA [I, K]);

fim — parg;
fim — para;

paral de1 a€M faca
paraK de 1até NCfaca
leia (DESVIO[I, K]);

fim — para;
fim — para;

paral de 1 ae M faca
paraK de 1 até NC faca

leia (CTE[I, K]);
fim — parg;

fim — para;
fim — procedimento; { LERT}
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refinamento de “calcular P (X | Ci)”;
procedimento CALCPXCi (ND, NC, M, XD, XC, PXCD, MEDIA, DESVIO, CTE,
PXCi);

int: I, K;

paral de1 a€M faca
PXCi[l] = 1;
paraK de 1 até ND faca
PXCi[l] = PXCi[l] * PXCD[I, XD[K], K];
fim — para;
paraK de 1até NCfaca
PXCI[I] = PXCI[l] * CTE[l, K] * exp (-(XC[K] — MEDIA[I,
K]**2) / (2 * DESVIO[I, K]**2));

fim — parg;
fim — para;

fim — procedimento; { CALCPXCi }

refinamento de “calcular P (Ci | X) e CLASSE”;
procedimento CLASSIFICA (M, PCi, PXCi, PCiX, CLASSE);

int: I;
real: PMAX;

PMAX = PCi[1] * PXCi[1];
CLASSE =1,
paral de 1 ate M faca
PCiX[I] = PCi[l] * PXCi[ll;
se PCiX[l] > PMAX
entao
PMAX = PCiX[l];
CLASSE =1;
fim-se;
fim — para;
fim — procedimento; { CLASSIFICA }

Listagem|.2. Algoritmo de Classificacdo - CLASS.




ANEXO Il

Implementacdes do Classificador CBS

As Listagens 11.1 e I1.2 mostram, respectivamente, os programas TREINA.CPP
e CLASS.CPP, as Tabelas 11.1 a ll.4 contém as organizagOes dos arquivos de entrada e

saidaeaTabelall.5, as formas de chamada para execucéo dos programas.

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>

#define quad(x) (X) * (X)

II*** Definicdo dos valores maximos considerados - dimensdes das matrizes ***
#define TM 11

#define TND 22

#define TNC 60

#define TMAXAD 14

I*** PROGRAMA DE TREINAMENTO — TREINA.CPP ***

[[*** Protétipos das Fungdes ***

int LERX (int ND, int NC, int XD[], double XC[], int* PtC);

void CALCSS (int C, int* PtS, int Si[]);

void PREPXCi (int C, int ND, int NC, int XD[], double XC[], double PXCD[][TMAXAD][TND],

double MEDIA[][TNC], double DESVIQ[][TNC]);

void CALCPCi (int M, int S, int Si[], double PCi[]);

void CALCPXCi (int M, int MAXAD, int ND, int NC, int Si[],
double PXCD[][TMAXAD][TND], double MEDIA[][TNC],
double DESVIO[][TNC], double CTE[][TNC]);

void GRAVAR (int N, int ND, int NC, int M, int MAXAD, double PCi[],
double PXCD[][TMAXAD][TND], double MEDIA[][TNC],
double DESVIO[][TNC], double CTE[][TNC]);

IP** Arquivos de entrada X TREINA e de saida TREINADO ***
FILE *XTREINA, *TREINADO,;

void main (int argc,char *argvl[])
{
int N, M, ND, NC, MAXAD, C,S=0;
gatic int XD[TND], S[TM];
static double XC[TNC], PXCD[TM][TMAXAD][TND], MEDIA[TM][TNC],
DESVIO[TM][TNC], CTE[TM][TNC], PCi[TM];
if(argc!=3

printf(" \n Erro: Numero de pardmetros incorreto ");
exit(1);
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if(XTREINA = fopen(argv[1], "r")) == NULL)
{
printf(" \n Erro: Abertura de arquivo paraleitura");
exit(2);
}
/[*** Leitura dos parametros do arquivo de treinamento ***
fscanf(XTREINA, "%d", &N);
fscanf(XTREINA, "%d", &ND);
fscanf(XTREINA, "%d", & M);
fscanf(XTREINA, "%d", & MAXAD);
NC=N -ND;
I[*** |eitura dos vetores de atributos de uma amostra de treinamento e sua classe ***
while (LERX(ND, NC, XD, XC, &C))

{

IF** cdculodeSeS ***

CALCSS (C, &S, S);

II*** preparacdo do calculo de P (X | Ci), MEDIA e DESVIO ***
PREPXCi (C, ND, NC, XD, XC, PXCD, MEDIA, DESVI0);

}
fclose(XTREINA);
I*** caculo de P(Ci) ***
CALCPCi (M, S, S, PCi);
II¥** c8lculo de P (X | Ci), MEDIA, DESVIO e CTE ***
CALCPXCi (M, MAXAD, ND, NC, Si, PXCD, MEDIA, DESVIO, CTE);
if(TREINADO = fopen(argv[2], "w")) == NULL)
{
printf(" \n Erro: abertura de arquivo para gravagdo");
exit(1);

}
/1*** gravacio de N, ND, M, MAXAD, PCi, PXCD, MEDIA, DESVIO e CTE ***
GRAVAR (N, ND, NC, M, MAXAD, PCi, PXCD, MEDIA, DESVIO, CTE);
fclose(TREINADO);
} /% Fim main — TREINA.CPP ***

/[*** |é vetores de atributos de uma amostra de treinamento e sua classe ***
int LERX (int ND, int NC, int XD[], double XC[], int* PtC)

register int I;
int *PtXD = XD;
double *PtXC = XC;

for (1 =0; 1 <ND; I1++)

{
if (fscanf(XTREINA, "%d ", PIXD++) == EOF)
return (0);

}
for (I = 0; 1 < NC; 1++)

{
if (fscanf(XTREINA, "%lf ", PIXC++) == EOF)
return (0);

}
fscanf(XTREINA, "%dn", PtC);
return (1);
} /F** Fm LERX ***
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[[*** cdculaSeS ***
void CALCSS (int C, int* PtS, int Si[])

{
int*PtS = S

*PIS = *PtS + 1;
PS =PtS + C- 1;

*PS = *PiSi + 1;

} /%% Fim CALCSS ***

I*** preparacdculo de P (X | Ci), MEDIA e DESVIO ***

void PREPXCi (int C, int ND, int NC, int XD[], double XC[],
double PXCD[][TMAXAD][TND], double MEDIA[][TNC],
double DESVIO[][TNC])

register int [;

int *PtXD;

double *PtXC, (*PtPXCD)[TMAXAD][TND] = PXCD, (*PtMEDIA)[TNC] = MEDIA,
(*PtDESVIO)[TNC] = DESVIOQ;

PtPXCD =PtPXCD + C - 1;

for (1 =0; 1 <ND; I1++)
{
PIXD = XD +I;
(*PtPXCD)[*PtXD - 1][I] = (*PtPXCD)[*PtXD - 1][I] + 1;
}

PtMEDIA = PtMEDIA + C - 1;

PtDESVIO = PtDESVIO + C - 1;

for (1 =0; I <NC; 1++)
{
PtXC=XC+1;
(*PIMEDIA)[1] = *PMEDIA)[1] + *PtXC;
(*PIDESVIO)[I] = (*PIDESVIO)[I] + quad((* PtXC));
}

} IF** Fim PREPXCi ***

IP** cacula P(Ci) ***
void CALCPCi (int M, int S, int Si[], double PCi[])
{
register int [;
int*PtS = Si;
double *PtPCi = PCi;
for (1 =0; | <M; I++, PtSi++, PtPCi++)

*PtPCi = (double) *PtSi / S;
} /*** Fim CALCPCi ***
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[** calculaP (X | Ci), MEDIA, DESVIO e CTE ***
void CALCPXCi (int M, int MAXAD, int ND, int NC, int Si[],
double PXCD[][TMAXAD][TND], double MEDIA[][TNC],
double DESVIOQ[][TNC], double CTE[][TNC])
{
register int I, J, K;
int*PtS = S;
double SOMA, (*PtPXCD)[TMAXAD][TND] = PXCD, (*PtMEDIA)[TNC] = MEDIA,
(*PtDESVIO)[TNC] = DESVIO, (*PICTE)[TNC] = CTE;

for (I =0; | <M; I++, PtPXCD++, PtSi++, PIMEDIA++, PIDESVIO++, PtICTE++)

{

for (J=0; J< MAXAD; J++)
{
for (K =0; K < ND; K++)

i{f (*PtS)
(*PtPXCD)[J[K] = (*PtPXCD)[J[K] / *PtSi;
else
(*PtPXCD)[J][K] = 0.0;
} }
for (K =0; K <NC; K++)
{
SOMA = (*PtMEDIA)[K];
if *PtS)
{
(*PtIMEDIA)[K] = SOMA / *PtSi;
(*PIDESVIO)[K] = sort(((* PtDESVIO)[K] - (quad(SOMA) / *PtS)) / (*PtSi - 1));
if (*PtDESVIO)[K])
(*PtCTE)[K] = (double) 1/ sgrt(2* M_PI * (*PtDESVIO)[K]);
else
(*PtCTE)[K] = 0.0;

ese

(*PtIMEDIA)[K] = 0.0;
(*PtDESVIO)[K] = 0.0;
(*PtCTE)[K] = 0.0;
}

}

} /<% Fim CALCPXCi ***
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I** gravaN, ND, M, MAXAD, PCi, P (X | Ci), MEDIA, DESVIO e CTE ***
void GRAVAR (int N, int ND, int NC, int M, int MAXAD, double PCi[],
double PXCD[][TMAXAD][TND], double MEDIA[][TNC],
double DESVIO[][TNC], double CTE[][TNC])
{
register int I, J, K;
double *PtPCi = PCi, (*PtPXCD)[TMAXAD][TND] = PXCD, (*PtMEDIA)[TNC] = MEDIA,
(*PtDESVIO)[TNC] = DESVIO, (*PtCTE)[TNC] = CTE;
fprintf(TREINADO, "%ad\n", N);
fprintf(TREINADO, "%dn", ND);
fprintf(TREINADO, "%d\n", M);
fprintf(TREINADO, "%d\n", MAXAD);
for (I =0; 1 <M; I++)
{
fprintf(TREINADO, "%lf ", * PtPCi++);

}
fprintf(TREINADO, "\n", 1);
for (I = 0; 1 <M; I++, PtPXCD++)

{
for (J=0; J< MAXAD; J++)

{
for (K =0; K <ND; K++)

Epri ntf(TREINADO, "9%lf *, (* PtPXCD)[J[K]);

}
fprintf(TREINADO, "\n", K);
}

}
for (I =0; 1 < M; |++, PIMEDIA++)

{
for (J=0; J<NC; }++)

{
fprintf(TREINADO, "%lf ", (*PIMEDIA)[J));

}
fprintf(TREINADO, "\n", J);
}
for (I =0; | < M; |++, PIDESVIO++)

{
for 3=0; J<NC; }++)

{
fprintf(TREINADO, "%lf ", (*PIDESVIO)[J]);

}
fprintf(TREINADO, "\n", J);

}
for (1 =0; 1 <M; I++, PICTE++)

{
for (3= 0; J< NC; J++)
{
fprintf(TREINADO, "%lf ", (*PICTE)[J));

}
fprintf(TREINADO, "\n", J);

}
} /% Fim GRAVAR ***

ListagemI1.1. Programa de Treinamento — TREINA.CPP.
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#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <math.h>

#define quad(x) (x) * (X)

/I*** Definicdo dos valores maximos considerados - dimensdes das matrizes ***
#define TM 11

#define TND 22

#define TNC 60

#define TMAXAD 14

I1¥** PROGRAMA DE CLASSIFICAGAO— CLASS.CPP ***

[I*** Prot6tipos das Fungdes ***
void LERPR (int* PtND, int* PINC, int* PtM, int* PEIMAXAD, double PCi[],
double PXCD[][TMAXAD][TND], double MEDIA[][TNC],
double DESVIO[][TNC], double CTE[][TNC]);
int LERXT (int ND, int NC, int XD[], double XC[]);
void CALCPXCi (int ND, int NC, int M, int XD[], double XC][],
double PXCD[][TMAXAD][TND], double MEDIA[][TNC],
double DESVIQO[][TNC], double CTE[][TNC], double PXCi[]);
void CLASSIFICA (int M, double PCi[], double PXCi[], double PCiX[], int* PtCLASSE);

[*** Arquivos de entrada TREINADO e XTESTE e de saida CLASSIFICADO ***
FILE *TREINADO, *XTESTE, *CLASSIFICADO;

void main (int argc,char *argv[])

{

int M, ND, NC, MAXAD, CLASSE;

dtatic int XD[TND];

static double XC[TNC], PXCD[TM][TMAXAD][TND], MEDIA[TM][TNC],
DESVIO[TM][TNC], CTE[TM][TNC], PCi[TM], PXCi[TM], PCiX[TM];

if(argcl=4)

printf(" \n Erro: Numero de pardmetros incorreto ");
exit(1);

}

if((TREINADO = fopen(argv[1], "r")) == NULL)
{
printf(" \n Erro: Abertura de arquivo treinado ");
exit(1);
}

/I¥** leitura do arquivo TREINADO ***
LERPR (&ND, &NC, &M, &MAXAD, PCi, PXCD, MEDIA, DESVIO, CTE);
fclose(TREINADO);

if(XTESTE = fopen(argv[2], "r")) == NULL)
{
printf(" \n Erro: Abertura de arquivo de teste *);
exit(1);
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if((CLASSIFICADO = fopen(argv[3], "w")) == NULL)
{
printf(" \n Erro: Abertura de arquivo de saida");
exit(2);
}

[*** |eitura dos vetores de atributos de uma amostra de teste ***
while (LERXT(ND, NC, XD, XC))

{
/F** cdculo de P (X | Ci) ***
CALCPXCi (ND, NC, M, XD, XC, PXCD, MEDIA, DESVIO, CTE, PXCi);
II*** calculo de P (Ci | X) e CLASSE ***
CLASSIFICA (M, PCi, PXCi, PCiX, & CLASSE);
fprintf(CLASSIFICADO, "%d\n", CLASSE);
}
fclose(XTESTE);
fclose(CLASSIFICADO);
} /F** Fmmain — CLASS.CPP ***

[P** 1€ arquivo TREINADQ ***
void LERPR (int* PtND, int* PNC, int* PtM, int* PtIMAXAD, double PCi[],
double PXCDI[][TMAXAD][TND], double MEDIA[][TNC],
double DESVIO[][TNC], double CTE[][TNC])
{
register int I, J, K;
int N;
double *PtPCi = PCi, (* PtPXCD)[TMAXAD][TND] = PXCD, (*PtIMEDIA)[TNC] = MEDIA,
(*PtDESVIO)[TNC] = DESVIO, (*PtICTE)[TNC] = CTE;

fscanf(TREINADO, "%d", &N);
fscanf(TREINADO, "%d", PtIND);
fscanf(TREINADO, "%d", PtM);
fscanf(TREINADO, "%d", PPIMAXAD);
*PtNC = N - *PtND;

for (1 =0; | <*PtM; 1++)

{
fscanf(TREINADO, "%lf ", PtPCi++);

}
for (I = 0; | <*PtM; |++, PtPXCD++)

{
for (J=0; J<*PtIMAXAD; }+)
{
for (K =0; K <*PIND; K++)
{
fscanf(TREINADO, "%lf ", & (*PtPXCD)[J[K]);
}
}
}
for (1 =0; | <*PtM; |++, PPIMEDIA++)
{
for (J=0; J<*PINC; H+)
{
fscanf(TREINADO, "%lf ", & (*PtMEDIA)[J]);
}

}
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for (I =0; | <*PtM; I++, PIDESVIO++)

{

for (J=0; J<*PINC; J++)
{
fscanf(TREINADO, "%lf ", & (* PtDESVIO)[J));
}

}
for (I = 0; | <*PtM; I++, PICTE++)

{

for (3= 0; J< *PINC; J++)
{
fscanf(TREINADO, "%lf ", & (*PtICTE)[J));
}

}
} I+ Fim LERPR ***

[*** |e vetor caracteristico de teste ***
int LERXT (int ND, int NC, int XD[], double XC[])
{
register int I;
int *PtXD = XD;
double *PtXC = XC;

for (1 =0; 1 <ND; I1++)

{
if (fscanf(XTESTE, "%d ", PtXD++) == EOF)
return (0);

}
for (I = 0; 1 < NC; 1++)

{
if (fscanf(XTESTE, "%ilf ", PtXC++) == EOF)
return (0);
}
return (1);
} I Fm LERX ***

IP** calculaP (X | Ci) ***
void CALCPXCi (int ND, int NC, int M, int XD[], double XCf],
double PXCD[][TMAXAD][TND], double MEDIA[][TNC],
double DESVIQ[][TNC], double CTE[][TNC], double PXCi[])
{
register int I, K;
int *PtXD;
double *PtXC, (*PtPXCD)[TMAXAD][TND] = PXCD, (*PtMEDIA)[TNC] = MEDIA,
(*PtDESVIO)[TNC] = DESVIO, (*PtCTE)[TNC] = CTE, *PtPXCi = PXCi;

for (1 =0; | <M; I++, PtPXCi++, PIPXCD++, PICTE++, PPIMEDIA++, PIDESVIO++)

{
*PtPXCi = 1.0;
for (K =0, PtXD = XD; K < ND; K++, PtXD++)

iPtPXCi = *PtPXCi * (*PtPXCD)[*PtXD - 1][K];
}
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for (K =0, PIXC = XC; K < NC; K++, PIXC++)

{
if (*PtDESVIO)[K])
*PtPXCi = *PtPXCi * (*PtCTE)[K] * exp(-quad(* PtXC - (*PtMEDIA)[K]) /
(2* quad((*PtDESVIO)[K])));
ese
*PtPXCi = 0.0;
}

}
} /P** Fim CALCPXCi ***

II*** calcula P (Ci | X) e CLASSE ***
void CLASSIFICA (int M, double PCi[], double PXCi[], double PCiX[],int* PtCLASSE)

{
register int [;
double PMAX, *PtPCi = PCi, *PtPXCi = PXCi, *PtPCiX = PCiX;

PMAX =*PtPCi * *PtPXCi;

*PtCLASSE = 1;
for (1 =0; | <M; I++, PtPCi++, PtPXCi++, PtPCiX++)
{

*P{PCIX = *PtPCi * *PtPXCI;
if (*PtPCiX > PMAX)
{
PMAX = *PtPCiX;
*PICLASSE =1 + 1;
}

}
} /F** Fim CLASSIFICA ***

Listagem I1.2. Programa de Classificagéo — CLASS.CPP.

| Nome Interno do Arquivo: X TREINA

Tipo Texto

Funcdo | Entradaparao programa TREINA.CPP

Objetivo | Fornece quatro parametros que identificam a constituicéo das amostras de
treinamento e, em seguida, todas as amostras de treinamento

Estrutura de Dados
| dentificador Descricao
N Parémetro com o nimero total de atributos
ND Parametro com o nimero de atributos discretos
M Paréametro com o nimero total de classes
MAXAD Parémetro com o nimero maximo de valores distintos que um atributo

discreto qualquer pode assumir

Amostras de treinamento contendo cada uma:

ND Vetor de atributos discretos (cada atributo € representado por um valor
inteiro apartir de 1)

NC Vetor de atributos continuos

C Classe da amostra

Tabelall.1l. Arquivo XTREINA.
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| Nome Interno do Arquivo: TREINADO

Tipo Texto

Funcdo | Saidado programa TREINA.CPP e entrada para o programa CLASS.CPP

Objetivo | Contem o conhecimento extraido das amostras de treinamento

Estrutura de Dados

| dentificador Descricao

N Parémetro com o nimero total de atributos

ND Pardmetro com o0 nimero de atributos discretos

M Par@metro com o nimero total de classes

MAXAD Paréametro com o nimero maximo de valores distintos que um atributo
discreto qualquer pode assumir

PCi Probabilidade a priori da classe Ci

PXCD Probabilidade que ocorra um valor X para um atributo discreto Ay,
numa amostra X de classe Ci

MEDIA Média aritmética de todos os valores de cada atributo continuo Ag
pertencentes as amostras de treinamento de classe Ci

DESVIO Desvio padréo de todos os valores de cada atributo continuo Ag
pertencentes as amostras de treinamento de classe Ci

CTE Constantes utilizadas na distribuicdo normal, relativas a cada atributo
continuo A  pertencentes as amostras de treinamento de classe Ci

Tabelall.2. Arquivo TREINADO.

| Nome Interno do Arquivo: XTESTE

Tipo Texto
Funcdo | Entradaparao programa CLASS.CPP
Objetivo | Fornece todas as amostras de teste
Estrutura de Dados
| dentificador | Descricio
Amostras de teste contendo cada uma:
ND Vetor de atributos discretos (cada atributo € representado por um valor
inteiro a partir de 1)
NC Vetor de atributos continuos

Tabelall.3. Arquivo XTESTE.

| Nome Interno do Arquivo: CLASSIFICADO

Tipo

Texto

Funcéo

Saidado programa CLASS.CPP

Objetivo

Fornece as respectivas classes das amostras de teste

Estrutura de Dados

| dentificador

Descricdo

CLASSE

Classe predita para uma amostra desconhecida X

Tabelall.4. Arquivo CLASSIFICADO.
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Formas de Chamada dos Programas par a Execucao

treina <nomel>.txt <nome2>.txt

class <nome2>.txt <nome3>.txt <nomed> txt

Onde;

nomel

Nome externo do arquivo X TREINA

nome2

Nome externo do arquivo TREINADO

nome3

Nome externo do arquivo XTESTE

nome4

Nome externo do arquivo CLASSIFICADO

Tabelall.5. Formas de Chamada para Execucéo.
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ANEXO Il

Experimentos Computacionais

Os resultados especificos obtidos nas validagdes cruzadas com as bases de dados

académicas e com o InfraSystem s&o apresentadas nas Tabelas 111.1 a ll1.22, conforme a
seguinte relacao:

Base de Dados Tabela
Blood Testing .1
Breast Cancer 1 1.2
Breast Cancer 2 1.3
Credit Screening .4
Diabetes 1.5
Echocardiogram 1.6
Glass 1.7
Images 1.8
InfraSystem 1.9
Iris [11.10
Mushroom .11
Parity 3 11.12
Parity 4 111.13
Parity 5 111.14
Seepdatal [11.15
Seepdata? 111.16
Sonar .17
Soiral 111.18
Syntheticl 111.19
Vowel 111.20
Wine .21
VWNBA 11.22
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Blood Testing

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | M&ximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° Amostras / Conjunto | 69|
Teste 1 2 3
Abs. 62 61 61
Acertos
Per. 89.86| 88.41| 88.41
Conjuntos de Teste 4 N° Amostras / Conjunto | 51|
Teste 1 2 3 4
Abs. 45 48 43 44
Acertos
Per. 88.24| 94.12| 84.31| 86.27
Conjuntos de Teste 5 N° Amostras / Conjunto | 41|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 37 37 33 36 38
Acertos
Per. 90.24| 90.24| 80.49| 87.80| 92.68
Conjuntos de Teste 6 N° Amostras / Conjunto | 34|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 31 30 33 27 29 31
Acertos
Per. 91.18| 88.24| 97.06| 79.41| 85.29| 91.18
Conjuntos de Teste 7 N° Amostras / Conjunto | 29|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 26 26 28 24 26 24 26
Acertos
Per. 89.66| 89.66| 96.55| 82.76| 89.66| 82.76| 89.66
Conjuntos de Teste 8 N° Amostras / Conjunto 25
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 22 23 23 24 18 24 21 22
Acertos
Per. 88.00| 92.00| 92.00| 96.00| 72.00| 96.00( 84.00| 88.00
Conjuntos de Teste 9 N° Amostras / Conjunto 22
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 19 22 18 22 18 18 21 18 19
Acertos
Per. 86.36| 100.00| 81.82| 100.00| 81.82| 81.82| 95.45| 81.82| 86.36
Conjuntos de Teste 10 N° Amostras / Conjunto 20
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Acertos Abs. 17 20 16 20 19 15 18 17 18 17
Per. 85.00| 100.00| 80.00( 100.00| 95.00| 75.00| 90.00| 85.00( 90.00| 85.00
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Blood Testing

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

RESUMO - ACERTOS

Conjs. Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 69 51 41 34 29 25 22 20
Minimo Absoluto 61 43 33 27 24 18 18 15
Percentual 88.41| 84.31| 80.49|79.41| 82.76| 72.00 81.82 75.00( 72.00
MAximo Absoluto 62 48 38 33 28 24 22 20
Percentual 89.86| 94.12| 92.68 | 97.06 | 96.55| 96.00 | 100.00( 100.00| 100.00
Médio Absoluto 61.33 45| 36.2|30.17|25.71| 22.12| 19.44 17.7
Percentual 88.89| 88.24| 88.29|88.73| 88.67| 88.50| 88.38| 88.50| 88.51
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2| Total
Abs. 75 134 209
Per. 35.89| 64.11 [ 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 72.00
CONJUNTOS DE TESTE 8
AMOSTRAS / CONJUNTO 25
TESTE 5
ACERTOS - ABS. 18
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 3 6
2 1 15
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 100.00

CONJUNTOS DE TESTE 9

AMOSTRAS / CONJUNTO 22

TESTE 2

ACERTOS - ABS. 22
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

PREDITO

1 2

ESPERADO 1 8 0

2 0 14
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Blood Testing

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE
Minimo | Maximo
3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52|

ACERTO MEDIO PERCENTUAL

88.51

MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL

PREDITO
1 2

1 26.63 | 8.97
2 2.52 [61.88

ESPERADO

Tabelalll.l. Vaidacdo Cruzada— Base de Dados Blood Testing.
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Breast Cancer 1 - Atributos Continuos

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Ma&ximo

3 10
TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52|
TESTES REALIZADOS
Conjuntos de Teste 3 N° de Amostras / Conjunto | 227|
Teste 1 2 3

Abs. 211 218 222
Acertos

Per. [92.95| 96.04| 97.80

Conjuntos de Teste 4 N° de Amostras / Conjunto | 170|
Teste 1 2 3 4
Abs. 160 161 165| 165
Acertos
Per. |94.12] 94.71| 97.06| 97.06

Conjuntos de Teste 5 N° de Amostras / Conjunto | 135|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 127 126 129 133 131
Acertos
Per. 94.07| 93.33] 95.56|98.52( 97.04

Conjuntos de Teste 6 N° de Amostras / Conjunto | 113|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 106 105 109 108 111 110
Acertos
Per. 93.81| 92.92| 96.46|95.58| 98.23]|97.35

Conjuntos de Teste 7 N° de Amostras / Conjunto | 97|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 91 91 90 93 96 95 94
Acertos
Per. [93.81]| 93.81| 92.78| 95.88| 98.97|97.94]96.91

Conjuntos de Teste 8 N° de Amostras / Conjunto 84
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 78 80 77 82 80 83 81 82
Acertos
Per. 92.86| 95.24| 91.67| 97.62| 95.24]98.81( 96.43]| 97.62

Conjuntos de Teste 9 N° de Amostras / Conjunto 75
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 69 72 69 71 72 73 74 73 73

Acertos
Per. 92.00| 96.00| 92.00| 94.67| 96.00]97.33[98.67| 97.33] 97.33

Conjuntos de Teste 10 N° de Amostras / Conjunto 67
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Acertos Abs. 62 65 63 63 65 63 66 66 65 65
Per. 92.54| 97.01| 94.03|94.03| 97.01|94.03|98.51|98.51|97.01| 97.01
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Breast Cancer 1 - Atributos Continuos

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Ma&ximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

RESUMO - ACERTOS

Conjs. Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 227 170| 135 113 97 84 75 67
Minimo Absoluto 211 160| 126 105 90 77 69 62
Percentual 92.95| 94.12]93.33| 92.92|92.78) 91.67| 92.00| 92.54| 91.67
MAximo Absoluto 222 165 133 111 96 83 74 66
Percentual 97.80| 97.06| 98.52| 98.23|98.97|98.81| 98.67|98.51| 98.97
Médio Absoluto 217 162.75| 129.2] 108.17(92.86| 80.38| 71.78| 64.3
Percentual 95.59| 95.74| 95.70| 95.72|95.73| 95.68| 95.70| 95.97 | 95.75
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2| Total
Abs. 239| 444 683
Per. 34.99| 65.01 | 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 91.67
CONJUNTOS DE TESTE 8
AMOSTRAS / CONJUNTO 84
TESTE 3
ACERTOS - ABS. 77
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 29 0
2 7 48
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 98.97

CONJUNTOS DE TESTE 7

AMOSTRAS / CONJUNTO 97

TESTE 5

ACERTOS - ABS. 96
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

PREDITO

1 2

ESPERADO L 34 0

2 1 62
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Breast Cancer 1 - Atributos Continuos

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo
3 10
TOTAL DE TESTES REALIZADOS ]
ACERTO MEDIO PERCENTUAL 95.75
MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 [ 3434 030
2 | 395 | 6141

Tabelalll.2. Vaidagdo Cruzada— Base de Dados Breast Cancer 1.
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Breast Cancer 2 - Atributos Discretos

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo

Maximo

3

10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° de Amostras / Conjunto 227|
Teste 1 2 3
Abs. 216 220 222
Acertos
Per. |95.15| 96.92 97.80
Conjuntos de Teste 4 N° de Amostras / Conjunto 170|
Teste 1 2 3 4
Abs. 163 162 167| 165
Acertos
Per. |95.88| 95.29( 98.24( 97.06
Conjuntos de Teste 5 N° de Amostras / Conjunto 135|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 130 128 131 134] 130
Acertos
Per. |96.30] 94.81| 97.04|99.26] 96.30
Conjuntos de Teste 6 N° de Amostras / Conjunto 113|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 109 108 109 110| 112| 109
Acertos
Per. |96.46| 95.58| 96.46| 97.35|99.12] 96.46
Conjuntos de Teste 7 N° de Amostras / Conjunto 97|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 94 92 91 95 96 96 93
Acertos
Per. |96.91| 94.85( 93.81|97.94|98.97| 98.97| 95.88
Conjuntos de Teste 8 N° de Amostras / Conjunto 84
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 81 80 79 82 82 83 81 82
Acertos
Per. |96.43| 95.24| 94.05|97.62|97.62]98.81| 96.43| 97.62
Conjuntos de Teste 9 N° de Amostras / Conjunto 75
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 72 72 71 71 73 74 75 72 73
Acertos
Per. |96.00] 96.00f 94.67|94.67|97.33] 98.67[100.00] 96.00| 97.33
Conjuntos de Teste 10 N° de Amostras / Conjunto 67
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Acertos Abs. 64 66 64 63 65 65 66 67 64 65
Per. |95.52| 9851 95.52(94.03|97.01|97.01| 98.51|100.00( 95.52( 97.01
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Breast Cancer 2 - Atributos Discretos

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

RESUMO - ACERTOS

Conjs. Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 227 170| 135| 113 97 84 75 67
Minimo Absoluto 216 162| 128| 108 91 79 71 63
Percentual 95.15| 95.29(94.81]| 95.58(93.81| 94.05| 94.67| 94.03] 93.81
MAximo Absoluto 222 167 134 112 96 83 75 67
Percentual 97.80| 98.24|99.26| 99.12( 98.97| 98.81|100.00( 100.00( 100.00
Médio Absoluto 219.33| 164.25| 130.6| 109.5]| 93.86| 81.25| 72.56 64.9
Percentual 96.62| 96.62| 96.74| 96.90| 96.76| 96.73| 96.74| 96.87| 96.77
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2| Total
Abs. 239| 444 683
Per. 34.99| 65.01 | 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 93.81
CONJUNTOS DE TESTE 7
AMOSTRAS / CONJUNTO 97
TESTE 3
ACERTOS - ABS. 91
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 33 1
2 5 58
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 100.00

CONJUNTOS DE TESTE 9

AMOSTRAS / CONJUNTO 75

TESTE 7

ACERTOS - ABS. 75
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

PREDITO

1 2

ESPERADO 1 26 0

2 0 49




| VALIDACAO CRUZADA

| BASE DE DADOS (BD): Breast Cancer 2 - Atributos Discretos

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE
Minimo | Maximo
3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52

ACERTO MEDIO PERCENTUAL

96.77

MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL

PREDITO
1 2

1 34.24 | 0.40
2 2.83 | 62.53

ESPERADO

Tabelalll.3. Vaidagdo Cruzada— Base de Dados Breast Cancer 2.
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Credit Screening

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10
TOTAL DE TESTES REALIZADOS 3
TESTES REALIZADOS
Conjuntos de Teste 3 N° Amostras / Conjunto | 217|
Teste 1 2 3

Abs. 178 167 177
Acertos

Per. 82.03| 76.96| 81.57

Conjuntos de Teste 4 N° Amostras / Conjunto | 163|
Teste 1 2 3 4
Abs. 128 135| 126| 135
Acertos
Per. 78.53| 82.82| 77.30| 82.82

Conjuntos de Teste 5 N° Amostras / Conjunto | 130|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 98 115| 103 95| 116
Acertos
Per. 75.38| 88.46| 79.23| 73.08| 89.23

Conjuntos de Teste 6 N° Amostras / Conjunto | 108|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 86 92 89 84 83 97
Acertos
Per. 79.63| 85.19( 82.41| 77.78| 76.85| 89.81

Conjuntos de Teste 7 N° Amostras / Conjunto | 93|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 72 77 76 79 66 76 82
Acertos
Per. 77.42| 82.80| 81.72| 84.95| 70.97| 81.72| 88.17

Conjuntos de Teste 8 N° Amostras / Conjunto 81
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 61 65 75 64 64 59 67 69
Acertos
Per. 75.31| 80.25| 92.59| 79.01| 79.01| 72.84| 82.72| 85.19

Conjuntos de Teste 9 N° Amostras / Conjunto 71
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 54 54 65 58 61 53 52 58 62

Acertos
Per. 76.06| 76.06[ 91.55| 81.69| 85.92| 74.65| 73.24| 81.69| 87.32

Conjuntos de Teste 10 N° Amostras / Conjunto 64
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Acertos Abs. 49 48 58 57 51 53 49 45 56 55
Per. 76.56| 75.00( 90.62| 89.06| 79.69| 82.81| 76.56( 70.31| 87.50| 85.94
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Credit Screening

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS 3

RESUMO - ACERTOS

Conjs. Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 217 163| 130| 108 93 81 71 64
Minimo Absoluto 167| 126 95 83 66 59 52 45
Percentual 76.96| 77.30| 73.08| 76.85| 70.97| 72.84| 73.24| 70.31| 70.31
MAXimo Absoluto 178| 135| 116 97 82 75 65 58
Percentual 82.03| 82.82| 89.23| 89.81 88.17| 92.59( 91.55| 90.62| 92.59
Médio Absoluto 174| 131] 105.4| 88.5| 75.43| 65.5( 57.44| 52.1
Percentual 80.18| 80.37| 81.08| 81.94| 81.11| 80.86| 80.91| 81.41| 81.08
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2| Total
Abs. 357| 296 653
Per. 54.67| 45.33| 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 70.31
CONJUNTOS DE TESTE 10
AMOSTRAS / CONJUNTO 64
TESTE 8
ACERTOS - ABS. 45
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 26 9
2 10 19
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 92.59

CONJUNTOS DE TESTE

AMOSTRAS / CONJUNTO

TESTE

ACERTOS - ABS.

MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

ESPERADO

8
81

3
75

PREDITO

1 2

1 41 3
2 3 34
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Credit Screening

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo
3 10
TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52|
ACERTO MEDIO PERCENTUAL 81.08
MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL
PREDITO
1 2
ESPERADO 48.01 | 6.67
12.26 | 33.06

Tabelalll.4. Validagdo Cruzada— Base de Dados Credit Screening.
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Pima Indians Diabetes

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° Amostras / Conjunto 255|
Teste 1 2 3
Abs. 187 174| 199
Acertos
Per. 73.33| 68.24] 78.04
Conjuntos de Teste 4 N° Amostras / Conjunto 192|
Teste 1 2 3 4
Abs. 147 131| 145| 149
Acertos
Per. 76.56| 68.23| 75.52| 77.60
Conjuntos de Teste 5 N° Amostras / Conjunto 153|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 114 110| 113| 119| 116
Acertos
Per. 7451| 71.90| 73.86| 77.78| 75.82
Conjuntos de Teste 6 N° Amostras / Conjunto 127|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 99 86 87 93| 101 96
Acertos
Per. 77.95| 67.72] 68.50| 73.23| 79.53| 75.59
Conjuntos de Teste 7 N° Amostras / Conjunto 109|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 83 78 75 84 78 89 80
Acertos
Per. 76.15| 71.56| 68.81| 77.06| 71.56| 81.65| 73.39
Conjuntos de Teste 8 N° Amostras / Conjunto 95
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 70 73 64 68 72 74 76 71
Acertos
Per. 73.68| 76.84| 67.37| 71.58| 75.79| 77.89| 80.00| 74.74
Conjuntos de Teste 9 N° Amostras / Conjunto 84
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 62 64 58 59 64 58 67 66 64
Acertos
Per. 73.81| 76.19] 69.05| 70.24| 76.19| 69.05| 79.76| 78.57| 76.19
Conjuntos de Teste 10 N° Amostras / Conjunto 76
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Acertos Abs. 56 58 56 52 52 59 58 59 58 59
Per. 73.68| 76.32| 73.68| 68.42| 68.42( 77.63| 76.32| 77.63| 76.32| 77.63
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Pima Indians Diabetes

VARIAGAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS 3

RESUMO - ACERTOS

Conjs. Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 255 192| 153| 127| 109 95 84 76
Minimo Absoluto 174| 131| 110 86 75 64 58 52
Percentual 68.24| 68.23| 71.90| 67.72| 68.81| 67.37| 69.05| 68.42| 67.37
MAXimo Absoluto 199| 149| 119 101 89 76 67 59
Percentual 78.04| 77.60| 77.78| 79.53| 81.65| 80.00( 79.76| 77.63| 81.65
Médio Absoluto 186.67| 143| 114.4| 93.67 81 71| 62.44| 56.7
Percentual 73.20| 74.48| 74.77| 73.75| 74.31| 74.74| 74.34| 74.61| 74.37
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2| Total
Abs. 500| 268 768
Per. 65.10| 34.90| 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 67.37
CONJUNTOS DE TESTE 8
AMOSTRAS / CONJUNTO 95
TESTE 3
ACERTOS - ABS. 64
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 4l 21
2 10 23
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 81.65
CONJUNTOS DE TESTE 7
AMOSTRAS / CONJUNTO 109
TESTE 6
ACERTOS - ABS. 89
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 60 11
2 9 29
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Pima Indians Diabetes

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo
3 10
TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52|
ACERTO MEDIO PERCENTUAL 74.37
MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 | 5090 [14.48
2 | 1115 | 23.47

Tabelalll.5. Validagdo Cruzada— Base de Dados Pima Indians Diabetes.
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Echocardiogram

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° de Amostras / Conjunto 20|
Teste 1 2 3
Abs. 17 14 14
Acertos
Per. 85.00| 70.00| 70.00
Conjuntos de Teste 4 N° de Amostras / Conjunto 15|
Teste 1 2 3 4
Abs. 12 12 10 12
Acertos
Per. 80.00| 80.00| 66.67| 80.00
Conjuntos de Teste 5 N° de Amostras / Conjunto 11|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 8 10 7 6 9
Acertos
Per. 72.73] 90.91| 63.64|54.55| 81.82
Conjuntos de Teste 6 N° de Amostras / Conjunto 10|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 7 10 6 8 6 8
Acertos
Per. 70.00| 100.00{ 60.00| 80.00| 60.00| 80.00
Conjuntos de Teste 7 N° de Amostras / Conjunto 8|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 7 6 7 5 5 6 6
Acertos
Per. 87.50| 75.00| 87.50| 62.50| 62.50| 75.00( 75.00
Conjuntos de Teste 8 N° de Amostras / Conjunto 7
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 6 5 6 5 5 4 4 6
Acertos
Per. 85.71| 71.43| 85.71|71.43| 71.43)|57.14|57.14| 85.71
Conjuntos de Teste 9 N° de Amostras / Conjunto 6
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 6 3 6 5 3 4 3 3 5
Acertos
Per. |100.00/ 50.00) 100.00| 83.33| 50.00| 66.67 | 50.00| 50.00| 83.33
Conjuntos de Teste 10 N° de Amostras / Conjunto 5
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Abs. 5 3 4 4 3 4 4 3 4 5
Acertos
Per. | 100.00( 60.00| 80.00| 80.00( 60.00(80.00|80.00| 60.00| 80.00| 100.00
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Echocardiogram

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

RESUMO - ACERTOS

Conjs. Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 20 15 11 10 8 7 6 5
Minimo Absoluto 14 10 6 6 5 4 3 3
Percentual 70.00| 66.67| 54.55| 60.00| 62.50| 57.14| 50.00| 60.00( 50.00
MAximo Absoluto 17 12 10 10 7 6 6 5
Percentual 85.00( 80.00( 90.91| 100.00| 87.50| 85.71 | 100.00| 100.00( 100.00
Médio Absoluto 15 11.5 8 7.5 6| 5.12 4.22 3.9
Percentual 75.00| 76.67| 72.73| 75.00| 75.00| 73.21| 70.37| 78.00| 74.41
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2| Total
Abs. 44 18 62
Per. 70.97| 29.03] 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 50.00
CONJUNTOS DE TESTE 9
AMOSTRAS / CONJUNTO 6
TESTE 2
ACERTOS - ABS. 3
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 2 2
2 1 1
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 100.00

CONJUNTOS DE TESTE 6

AMOSTRAS / CONJUNTO 10

TESTE 2

ACERTOS - ABS. 10
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

PREDITO

1 2

ESPERADO L ! 0

2 0 3
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| VALIDACAO CRUZADA

| BASE DE DADOS (BD): Echocardiogram

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE
Minimo | Maximo
3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52|

ACERTO MEDIO PERCENTUAL

74.41

MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL

PREDITO
1 2

1 57.38 | 15.37
2 10.22 | 17.03

ESPERADO

Tabelalll.6. Validagdo Cruzada— Base de Dados Echocardiogram.
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Glass

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 9

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

42|

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° de Amostras / Conjunto 69|
Teste 1 2 3
Abs. 26 32 24
Acertos
Per. 37.68| 46.38 | 34.78
Conjuntos de Teste 4 N° de Amostras / Conjunto 52|
Teste 1 2 3 4
Abs. 22 27 27 25
Acertos
Per. 42.31| 51.92| 51.92| 48.08
Conjuntos de Teste 5 N° de Amostras / Conjunto 40|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 20 19 17 15 16
Acertos
Per. 50.00| 47.50| 42.50| 37.50| 40.00
Conjuntos de Teste 6 N° de Amostras / Conjunto 32|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 16 12 25 19 13 13
Acertos
Per. 50.00| 37.50| 78.12| 59.38| 40.62| 40.62
Conjuntos de Teste 7 N° de Amostras / Conjunto 28|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 14 12 18 14 15 13 9
Acertos
Per. 50.00| 42.86| 64.29| 50.00| 53.57| 46.43| 32.14
Conjuntos de Teste 8 N° de Amostras / Conjunto 24
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 11 9 8 19 10 12 11 10
Acertos
Per. 45.83| 37.50| 33.33| 79.17| 41.67| 50.00| 45.83| 41.67
Conjuntos de Teste 9 N° de Amostras / Conjunto 21
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 9 8 7 14 8 11 10 11 10
Acertos
Per. 42.86| 38.10| 33.33| 66.67| 38.10( 52.38| 47.62| 52.38| 47.62




95

VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Glass

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo

Méaximo

3

9

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

42|

RESUMO - ACERTOS

Conjs. de Teste 3 4 5 6 7 8 9| Total
Amostras / Conjunto 69 52 40 32 28 24 21
Minimo Absoluto 24 22 15 12 9 8 7
Percentual 34.78| 42.31| 37.50| 37.50| 32.14| 33.33| 33.33| 32.14
MAximo Absoluto 32 27 20 25 18 19 14
Percentual 46.38| 51.92| 50.00| 78.12| 64.29| 79.17| 66.67| 79.17
Médio Absoluto 27.33| 25.25| 17.4| 16.33| 13.57 11.25| 9.78
Percentual 39.61| 48.56| 43.5| 51.04( 48.47| 46.88| 46.56| 46.91
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2 3 4 5 6 7 Total
Abs. 70 76 17 0 13 9 29 214
Per. 32.71| 3551 7.94| 0.00| 6.07| 4.21| 13.55| 100.00

PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL

32.14

CONJUNTOS DE TESTE 7
AMOSTRAS / CONJUNTO 28
TESTE 7
ACERTOS - ABS. 9

MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

PREDITO

ESPERADO
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Glass

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 9
TOTAL DE TESTES REALIZADOS 42|
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 79.17
CONJUNTOS DE TESTE 8
AMOSTRAS / CONJUNTO 24
TESTE 4
ACERTOS - ABS. 19
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2 3 5 6 7
1 8 0 0 0 0 0 0
2 0 8 0 0 1 0 0
3 2 0 0 0 0 0 0
ESPERADO 4 0 0 0 0 0 0 0
5 0 1 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 1
7 0 0 0 0 0 0 3
ACERTO MEDIO PERCENTUAL 46.91

MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL

PREDITO
1 2 3 4 5 6 7
1 |2241[1019] 1.42 | 000 | 0.00 | 0.00 | 0.00
2 |18.0213.45| 0.08 | 0.00 | 522 | 0.00 | 0.37
3 | 562]093]|029]|000]| 000| 000 | 0.00
ESPERADO 4 | 000|000 000 000]|000| 000 | 0.00
5 | 000|248 | 000|000 ]| 167 | 0.00 | 0.71
6 | 000|110 000 000]| 037 | 000 | 235
7 | 051|153 | 000 000|218 | 000 | 9.09

Tabelalll.7. Vaidagdo Cruzada— Base de Dados Glass.
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Images

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52|

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° de Amostras / Conjunto | 70|
Teste 1 2 3
Abs. 16 20 20
Acertos
Per. 22.86| 28.57 | 28.57
Conjuntos de Teste 4 N° de Amostras / Conjunto | 49|
Teste 1 2 3 4
Abs. 12 17 16 14
Acertos
Per. 24.49| 34.69 | 32.65| 28.57
Conjuntos de Teste 5 N° de Amostras / Conjunto | 42|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 10 15 12 15 12
Acertos
Per. 23.81| 35.71[ 28.57| 35.71| 28.57
Conjuntos de Teste 6 N° de Amostras / Conjunto | 35|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 8 14 12 10 15 10
Acertos
Per. 22.86| 40.00 | 34.29| 28.57| 42.86| 28.57
Conjuntos de Teste 7 N° de Amostras / Conjunto | 28|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 6 11 10 9 9 12 8
Acertos
Per. 21.43] 39.29( 35.71| 32.14( 32.14| 42.86| 28.57
Conjuntos de Teste 8 N° de Amostras / Conjunto 21
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 5 8 8 8 7 7 7 9
Acertos
Per. 23.81) 38.10 38.10| 38.10| 33.33| 33.33| 33.33| 42.86
Conjuntos de Teste 9 N° de Amostras / Conjunto 21
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 5 8 8 8 7 7 7 9 6
Acertos
Per. 23.81) 38.10( 38.10| 38.10| 33.33| 33.33| 33.33| 42.86| 28.57
Conjuntos de Teste 10 N° de Amostras / Conjunto 21
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Abs. 5 8 8 8 7 7 7 9 6 8
Acertos
Per. 23.81| 38.10( 38.10| 38.10( 33.33| 33.33| 33.33| 42.86| 28.57| 38.10
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Images

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo

Méaximo

3

10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

|52

RESUMO - ACERTOS

Conjs. de Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 70 49 42 35 28 21 21 21
Minimo Absoluto 16 12 10 8 6 5 5 5
Percentual 22.86| 24.49| 23.81| 22.86| 21.43| 23.81| 23.81| 23.81| 21.43
MAximo Absoluto 20 17 15 15 12 9 9 9
Percentual 28.57| 34.69| 35.71| 42.86( 42.86| 42.86| 42.86| 42.86| 42.86
Médio Absoluto 18.67| 14.75| 12.8| 11.5( 9.29 7.38| 7.22 7.3
Percentual 26.67| 30.10 | 30.48| 32.86( 33.16] 35.12| 34.39| 34.76| 33.08
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2 3 4 5 6 7 Total
Abs. 30 30 30 30 30 30 30 210
Per. 14.29( 14.29| 14.29| 14.29| 14.29| 14.29| 14.29| 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 21.43

CONJUNTOS DE TESTE 7
AMOSTRAS / CONJUNTO 28
TESTE 1
ACERTOS - ABS. 6

MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

PREDITO
1 2 3 4 5 6 7

1 0 0 0 4 0 0 0

2 0 0 0 4 0 0 0

3 0 0 0 4 0 0 0

ESPERADO 4 0 0 0 4 0 0 0
5 0 0 0 4 0 0 0

6 0 0 0 2 0 2 0

7 3 0 0 1 0 0 0
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Images

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10
TOTAL DE TESTES REALIZADOS 52|
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 42.86
CONJUNTOS DE TESTE 6
AMOSTRAS / CONJUNTO 35
TESTE 5
ACERTOS - ABS. 15
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2 3 5 6 7
1 0 0 3 2 0 0 0
2 0 0 0 5 0 0 0
3 0 0 5 0 0 0 0
ESPERADO 4 0 0 0 5 0 0 0
5 0 0 2 3 0 0 0
6 0 0 0 0 0 5 0
7 0 0 5 0 0 0 0
ACERTO MEDIO PERCENTUAL 33.08

MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL

PREDITO
1 2 3 4 5 6 7
1 | 000 |000]|817]| 612|000 000 | 000
2 | 000 | 000|214 |1215| 0.00 | 0.00 | 0.00
3 | 007 ]000|11.75] 2.47 | 0.00 | 0.00 | 0.00
ESPERADO 4 | 000|000 | 3691010 0,00 | 050 | 0.00
5 | 000 | 000 |10.46| 3.83 | 0.00 | 0.00 | 0.00
6 | 000 | 000]| 051|254 000 11.23 | 0.00
7 | 128 | 000 |11.81] 1.19 | 0.00 | 0.00 | 0.00

Tabelalll.8. Validagdo Cruzada— Base de Dados I mages.
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): InfraSystem

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° de Amostras / Conjunto 74|
Teste 1 2 3
Abs. 34 35 31
Acertos
Per. 45.95| 47.30| 41.89
Conjuntos de Teste 4 N° de Amostras / Conjunto 56|
Teste 1 2 3 4
Abs. 28 34 28 28
Acertos
Per. 50.00| 60.71| 50.00| 50.00
Conjuntos de Teste 5 N° de Amostras / Conjunto 43|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 26 26 24 23 19
Acertos
Per. 60.47| 60.47| 55.81| 53.49| 44.19
Conjuntos de Teste 6 N° de Amostras / Conjunto 36|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 25 20 19 19 11 29
Acertos
Per. 69.44 | 55.56| 52.78| 52.78| 30.56 | 80.56
Conjuntos de Teste 7 N° de Amostras / Conjunto 30|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 22 16 21 19 17 9 24
Acertos
Per. 73.33| 53.33| 70.00| 63.33| 56.67| 30.00 | 80.00
Conjuntos de Teste 8 N° de Amostras / Conjunto 27
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 20 15 18 13 17 10 17 18
Acertos
Per. 74.07| 55.56| 66.67| 48.15| 62.96| 37.04 | 62.96 | 66.67
Conjuntos de Teste 9 N° de Amostras / Conjunto 23
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 16 16 17 15 11 14 9 10 16
Acertos
Per. 69.57| 69.57| 73.91| 65.22| 47.83| 60.87| 39.13| 43.48]| 69.57
Conjuntos de Teste 10 N° de Amostras / Conjunto 21
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Acertos Abs. 15 15 13 14 14 12 10 13 15 13
Per. 71.43| 71.43| 61.90| 66.67| 66.67|57.14| 47.62| 61.90| 71.43| 61.90
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): InfraSystem

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

| s2

RESUMO - ACERTOS

Conjs. de Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 74 56 43 36 30 27 23 21
Minimo Absoluto 31 28 19 11 9 10 9 10
Percentual 41.89( 50.00| 44.19| 30.56| 30.00| 37.04 | 39.13| 47.62| 30.00
MAximo Absoluto 35 34 26 29 24 20 17 15
Percentual 47.30| 60.71| 60.47| 80.56|80.00| 74.07| 73.91| 71.43| 80.56
Médio Absoluto 33.33| 29.5| 23.6 20.5| 18.29 16| 13.78| 13.4
Percentual 45.05| 52.68 | 54.88 56.94| 60.95| 59.26| 59.90 [ 63.81| 58.46
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2 3 4 5 Total
Abs. 28 80 54 40 24 226
Per. 12.39( 35.40| 23.89( 17.70| 10.62| 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 30.00
CONJUNTOS DE TESTE 7
AMOSTRAS / CONJUNTO 30
TESTE 6
ACERTOS - ABS. 9

MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

PREDITO

3

ESPERADO
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): InfraSystem

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10
TOTAL DE TESTES REALIZADOS ]
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 80.56
CONJUNTOS DE TESTE 6
AMOSTRAS / CONJUNTO 36
TESTE 6
ACERTOS - ABS. 29
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 3 4 5
1 | a ]l oo 0 0
2 | 1 |12 ] o0 0 0
ESPERADO 3 0 2 5 2 0
4 o]l 21]o 4 0
5 | ol o] o 0 4
ACERTO MEDIO PERCENTUAL 58.46

MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL

PREDITO
1 2 3 4 5

10.60 | 1.05 | 0.00 0.00 | 0.00
0.79 | 26.36 | 8.20 1.14 | 0.00
0.94 | 6.40 | 9.91 6.71 | 0.00
0.65 | 3.13 [ 5.94 5.35 | 2.80
0.16 | 0.00 | 0.00 3.63 | 6.23

ESPERADO

g WIN |-

Tabelalll.9. Validacdo Cruzada— Base de Dados InfraSystem.
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Iris

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo

Maximo

3

10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° de Amostras / Conjunto 48|
Teste 1 2 3
Abs. 46 46 42
Acertos
Per. |95.83| 95.83| 87.50
Conjuntos de Teste 4 N° de Amostras / Conjunto 36|
Teste 1 2 3 4
Abs. 34 34 34 33
Acertos
Per. |94.44( 94.44| 94.44| 91.67
Conjuntos de Teste 5 N° de Amostras / Conjunto 30|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 29 27 30 26 29
Acertos
Per. |96.67| 90.00[100.00( 86.67| 96.67
Conjuntos de Teste 6 N° de Amostras / Conjunto 24|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 23 23 22 24 20 23
Acertos
Per. |95.83| 95.83| 91.67|100.00| 83.33] 95.83
Conjuntos de Teste 7 N° de Amostras / Conjunto 21 |
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 20 20 19 21 19 19 20
Acertos
Per. |95.24| 95.24( 90.48(100.00f 90.48| 90.48| 95.24
Conjuntos de Teste 8 N° de Amostras / Conjunto 18
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 17 17 17 17 18 16 16 17
Acertos
Per. |94.44| 94.44| 94.44| 94.44|100.00] 88.89| 88.89| 94.44
Conjuntos de Teste 9 N° de Amostras / Conjunto 15
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 14 15 14 13 15 15 13 13 14
Acertos
Per. |93.33]/100.00f 93.33[ 86.67| 100.00| 100.00| 86.67| 86.67| 93.33
Conjuntos de Teste 10 N° de Amostras / Conjunto 15
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Acertos Abs. 14 15 14 13 15 15 13 13 14 15
Per. |93.33|100.00( 93.33| 86.67| 100.00( 100.00| 86.67| 86.67| 93.33|100.00
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Iris

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo

Maximo

3

10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS |

52|

RESUMO - ACERTOS

Conjs. de Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 48 36 30 24 21 18 15 15
Minimo Absoluto 42 33 26 20 19 16 13 13
Percentual 87.50| 91.67| 86.67| 83.33] 90.48| 88.89| 86.67| 86.67| 83.33
Maximo Absoluto 46 34 30 24 21 18 15 15
Percentual 95.83| 94.44] 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00
Médio Absoluto 44.67| 33.75 28.2 22.5| 19.71| 16.88 14 14.1
Percentual 93.06| 93.75| 94.00 93.75| 93.88| 93.75| 93.33| 94.00( 93.73
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2 3 Total
Abs. 50 50 50 150
Per. 33.33| 33.33|] 33.33]100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 83.33
CONJUNTOS DE TESTE 6
AMOSTRAS / CONJUNTO 24
TESTE 5
ACERTOS - ABS. 20
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 3
1 8 0 0
ESPERADO 2 0 6 2
3 0 2 6
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 100.00

CONJUNTOS DE TESTE 5
AMOSTRAS / CONJUNTO 30
TESTE 3
ACERTOS - ABS. 30

MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

PREDITO
1 2
1 10 0 0
ESPERADO 2 0 10 0
3 0 0 10
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Iris

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE
Minimo | M&ximo
3 10
TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52

ACERTO MEDIO PERCENTUAL

93.73

MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL

PREDITO
1 2 3

ESPERADO

1 33.33 | 0.00 0.00
2 0.00 | 3052 | 2.81
3 0.00 3.46 | 29.87

Tabelalll.10. Validagdo Cruzada— Base de Dados Iris.
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Mushroom

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° de Amostras / Conjunto | 1880|
Teste 1 2 3
ACErtos Abs. 1624| 1880| 1806
Per. 86.38[ 100.00{ 96.06
Conjuntos de Teste 4 N° de Amostras / Conjunto | 1411|
Teste 1 2 3 4
ACErtos Abs. 1155| 1410 1411] 1313
Per. 81.86( 99.93| 100.00| 93.05
Conjuntos de Teste 5 N° de Amostras / Conjunto | 1128|
Teste 1 2 3 4 5
ACErtos Abs. 872| 1128 1128| 1128] 1092
Per. 77.30| 100.00| 100.00{ 100.00{ 96.81
Conjuntos de Teste 6 N° de Amostras / Conjunto | 940|
Teste 1 2 3 4 5 6
ACErtos Abs. 684 940 940 940 940 904
Per. 72.77| 100.00| 100.00{ 100.00{ 100.00| 96.17
Conjuntos de Teste 7 N° de Amostras / Conjunto | 806|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Acertos Abs. 550 806 806 806 806 806 754
Per. 68.24| 100.00( 100.00( 100.00( 100.00| 100.00| 93.55
Conjuntos de Teste 8 N° de Amostras / Conjunto 705
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
ACErtos Abs. 449 705 705 705 705 705 705 665
Per. 63.69| 100.00| 100.00{ 100.00{ 100.00| 100.00| 100.00| 94.33
Conjuntos de Teste 9 N° de Amostras / Conjunto 626
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Acertos Abs. 626 626 626 626 626 626 626 626 602
Per. |100.00|{ 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 96.17
Conjuntos de Teste 10 N° de Amostras / Conjunto 563
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Acertos Abs. 563 563 563 563 563 563 563 563 563 547
Per. |100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 97.16
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Mushroom

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

RESUMO - ACERTOS

Conjs. Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 1880 1411 1128 940 806 705 626 563
Minimo Absoluto 1624 1155 872 684 550 449 602 547
Percentual 86.38| 81.86| 77.30| 72.77| 68.24| 63.69| 96.17| 97.16| 63.69
MAximo Absoluto 1880 1411 1128 940 806 705 626 563
Percentual 100.00| 100.00| 100.00| 100.00( 100.00( 100.00| 100.00| 100.00| 100.00
Médio Absoluto 1770] 1322.3| 1069.6| 891.33 762 668 | 623.33| 561.4
Percentual 94.15| 93.71| 94.82| 94.82| 94.54| 94.75| 99.57| 99.72| 96.41
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2| Total
Abs. 3488| 2156| 5644
Per. 61.80| 38.20| 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 63.69
CONJUNTOS DE TESTE 8
AMOSTRAS / CONJUNTO 705
TESTE 1
ACERTOS - ABS. 449
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 436 0
2 256 13
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 100.00

CONJUNTOS DE TESTE 3
AMOSTRAS / CONJUNTO 1880
TESTE 2
ACERTOS - ABS. 1880
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2
ESPERADO L 1162 0
2 0 718
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Mushroom

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo

Méaximo

3

10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52

ACERTO MEDIO PERCENTUAL

96.41

MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL

PREDITO

1 2

ESPERADO

1

6152 | 0.29

2

3.29 [ 34.89

Tabelalll.11. Validacéo Cruzada— Base de Dados Mushroom.
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Odd Parity (3-bit Parity)

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° Amostras / Conjunto 26|
Teste 1 2 3
Acertos Abs. 11 16 15
Per. 42.31| 61.54| 57.69
Conjuntos de Teste 4 N° Amostras / Conjunto 20|
Teste 1 2 3 4
Abs. 7 7 1 6
Acertos
Per. 35.00| 35.00| 5.00| 30.00
Conjuntos de Teste 5 N° Amostras / Conjunto 16|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 4 6 4 5 5
Acertos
Per. 25.00| 37.50] 25.00] 31.25] 31.25
Conjuntos de Teste 6 N° Amostras / Conjunto 12|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 5 5 4 4 2 2
Acertos
Per. 41.67| 41.67| 33.33| 33.33| 16.67| 16.67
Conjuntos de Teste 7 N° Amostras / Conjunto 10|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 6 2 4 2 5 2 2
Acertos
Per. 60.00| 20.00| 40.00| 20.00| 50.00( 20.00| 20.00
Conjuntos de Teste 8 N° Amostras / Conjunto 10
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 6 2 4 2 5 2 2 6
Acertos
Per. 60.00| 20.00] 40.00| 20.00| 50.00( 20.00| 20.00| 60.00
Conjuntos de Teste 9 N° Amostras / Conjunto 8
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 3 1 2 3 2 4 2 3 1
Acertos
Per. 37.50| 12.50] 25.00] 37.50| 25.00| 50.00( 25.00| 37.50| 12.50
Conjuntos de Teste 10 N° Amostras / Conjunto 8
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Abs. 3 1 2 3 2 4 2 3 1 4
Acertos
Per. 37.50| 12.50( 25.00| 37.50| 25.00| 50.00| 25.00| 37.50| 12.50( 50.00
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Odd Parity (3-bit Parity)

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL

DE TESTES REALIZADOS

52|

RESUMO - ACERTOS

Conjs. Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 26 20 16 12 10 10 8 8
. Absoluto 11 1 4 2 2 2 1 1
Minimo
Percentual 42.31| 5.00| 25.00| 16.67| 20.00| 20.00| 12.50| 12.50| 5.00
L. Absoluto 16 7 6 5 6 6 4 4
Maximo
Percentual 61.54| 35.00| 37.50| 41.67| 60.00| 60.00( 50.00| 50.00| 61.54
Médio Absoluto 14| 5.25 48| 3.67| 3.29| 3.62| 2.33 2.5
Percentual 53.85| 26.25| 30.00| 30.56| 32.86| 36.25| 29.17| 31.25| 32.59
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2| Total
Abs. 40 40 80
Per. 50.00| 50.00| 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 5.00
CONJUNTOS DE TESTE 4
AMOSTRAS / CONJUNTO 20
TESTE 3
ACERTOS - ABS. 1
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 1 9
2 10 0
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 61.54

CONJUNTOS DE TESTE 3

AMOSTRAS / CONJUNTO 26

TESTE 2

ACERTOS - ABS. 16
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

PREDITO

1 2

ESPERADO 1 8 >

2 5 8
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Odd Parity (3-bit Parity)

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo
3 10
TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52|
ACERTO MEDIO PERCENTUAL 32.59
MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 | 1281 [37.19
2 | 3022 |19.78

Tabelalll.12. Validag&o Cruzada — Base de Dados Odd Parity (3-bit Parity).
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Odd Parity (4-bit Parity)

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° Amostras / Conjunto 52|
Teste 1 2 3
Abs. 24 17 19
Acertos
Per. 46.15| 32.69]| 36.54
Conjuntos de Teste 4 N° Amostras / Conjunto 40|
Teste 1 2 3 4
Abs. 13 12 18 14
Acertos
Per. 32.50| 30.00| 45.00| 35.00
Conjuntos de Teste 5 N° Amostras / Conjunto 32|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 12 12 14 15 11
Acertos
Per. 37.50| 37.50] 43.75] 46.88| 34.38
Conjuntos de Teste 6 N° Amostras / Conjunto 26|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 8 9 10 10 7 7
Acertos
Per. 30.77| 34.62] 38.46| 38.46| 26.92| 26.92
Conjuntos de Teste 7 N° Amostras / Conjunto 22|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 5 8 7 7 8 6 6
Acertos
Per. 22.73| 36.36| 31.82| 31.82| 36.36| 27.27| 27.27
Conjuntos de Teste 8 N° Amostras / Conjunto 20
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 5 10 9 9 8 8 5 6
Acertos
Per. 25.00| 50.00] 45.00] 45.00| 40.00{ 40.00| 25.00| 30.00
Conjuntos de Teste 9 N° Amostras / Conjunto 16
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 5 4 6 2 8 7 7 7 2
Acertos
Per. 31.25| 25.00] 37.50] 12.50| 50.00| 43.75[ 43.75| 43.75| 12.50
Conjuntos de Teste 10 N° Amostras / Conjunto 16
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Abs. 5 4 6 2 8 7 7 7 2 6
Acertos
Per. 31.25| 25.00( 37.50| 12.50| 50.00| 43.75| 43.75| 43.75| 12.50( 37.50
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Odd Parity (4-bit Parity)

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS 3

RESUMO - ACERTOS

Conjs. Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 52 40 32 26 22 20 16 16
. Absoluto 17 12 11 7 5 5 2 2
Minimo
Percentual 32.69| 30.00| 34.38| 26.92| 22.73| 25.00| 12.50| 12.50| 12.50
. Absoluto 24 18 15 10 8 10 8 8
Maximo
Percentual 46.15| 45.00| 46.88 | 38.46| 36.36| 50.00| 50.00| 50.00| 50.00
Médio Absoluto 20| 14.25( 12.8 8.5| 6.71 7.5| 5.33 5.4
Percentual 38.46 | 35.62| 40.00| 32.69| 30.52| 37.50| 33.33| 33.75| 34.71
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2| Total
Abs. 80 80 160
Per. 50.00| 50.00| 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 12.50
CONJUNTOS DE TESTE 9
AMOSTRAS / CONJUNTO 16
TESTE 4
ACERTOS - ABS. 2
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 1 !
2 7 1
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 50.00

CONJUNTOS DE TESTE

AMOSTRAS / CONJUNTO

TESTE

ACERTOS - ABS.

MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

ESPERADO

8

20

2

10

PREDITO

1 2

1 2 8
2 2 8
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Odd Parity (4-bit Parity)

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo
3 10
TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52|
ACERTO MEDIO PERCENTUAL 34.71
MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 | 17.63 [32.37
2 | 3291 |17.09

Tabelalll.13. Validag&o Cruzada — Base de Dados Odd Parity (4-bit Parity).
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Odd Parity (5-bit Parity)

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° Amostras / Conjunto 106|
Teste 1 2 3
Abs. 40 44 44
Acertos
Per. 37.74| 41.51) 41.51
Conjuntos de Teste 4 N° Amostras / Conjunto 80|
Teste 1 2 3 4
Abs. 29 33 16 21
Acertos
Per. 36.25| 41.25]| 20.00| 26.25
Conjuntos de Teste 5 N° Amostras / Conjunto 64|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 23 30 30 26 21
Acertos
Per. 35.94| 46.88]| 46.88] 40.62| 32.81
Conjuntos de Teste 6 N° Amostras / Conjunto 52|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 23 16 20 23 24 19
Acertos
Per. 44.23| 30.77| 38.46| 44.23| 46.15| 36.54
Conjuntos de Teste 7 N° Amostras / Conjunto 44|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 11 12 22 16 17 18 20
Acertos
Per. 25.00| 27.27| 50.00| 36.36| 38.64| 40.91| 45.45
Conjuntos de Teste 8 N° Amostras / Conjunto 40
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 14 13 17 15 11 15 13 22
Acertos
Per. 35.00| 32.50] 42.50| 37.50| 27.50| 37.50| 32.50| 55.00
Conjuntos de Teste 9 N° Amostras / Conjunto 34
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 11 9 9 15 13 8 13 12 10
Acertos
Per. 32.35| 26.47] 26.47| 44.12| 38.24| 23.53| 38.24| 35.29| 29.41
Conjuntos de Teste 10 N° Amostras / Conjunto 32
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Abs. 13 8 7 12 10 10 12 14 6 14
Acertos
Per. 40.62| 25.00| 21.88| 37.50| 31.25| 31.25| 37.50| 43.75| 18.75| 43.75
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Odd Parity (5-bit Parity)

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS 3

RESUMO - ACERTOS

Conjs. Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 106 80 64 52 44 40 34 32
Minimo Absoluto 40 16 21 16 11 11 8 6
Percentual 37.74| 20.00| 32.81| 30.77| 25.00| 27.50| 23.53| 18.75| 18.75
MAXimo Absoluto 44 33 30 24 22 22 15 14
Percentual 41.51| 41.25| 46.88 | 46.15| 50.00| 55.00| 44.12| 43.75| 55.00
Médio Absoluto 42.67 | 24.75 26| 20.83| 16.57 15) 11.11| 10.6
Percentual 40.25| 30.94| 40.62 | 40.06| 37.66| 37.50| 32.68| 33.12| 36.10
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2| Total
Abs. 160| 160 320
Per. 50.00| 50.00| 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 18.75
CONJUNTOS DE TESTE 10
AMOSTRAS / CONJUNTO 32
TESTE 9
ACERTOS - ABS. 6
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 2 14
2 12 4
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 55.00

CONJUNTOS DE TESTE

AMOSTRAS / CONJUNTO

TESTE

ACERTOS - ABS.

MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

ESPERADO

8
40
8
22
PREDITO
1 2
1 14 6
2 12 8
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Odd Parity (5-bit Parity)

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo
3 10
TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52|
ACERTO MEDIO PERCENTUAL 36.10
MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 | 1629 [3371
2 | 3019 |19.81

Tabelalll.14. Validag&o Cruzada— Base de Dados Odd Parity (5-bit Parity).
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Sleepdatal

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo

Méaximo

3

7

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

25|

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° Amostras / Conjunto | 154|
Teste 1 2 3
Abs. 94 87 128
Acertos
Per. 61.04| 56.49| 83.12
Conjuntos de Teste 4 N° Amostras / Conjunto | 115|
Teste 1 2 3 4
Abs. 66 102 73 92
Acertos
Per. 57.39| 88.70| 63.48| 80.00
Conjuntos de Teste 5 N° Amostras / Conjunto | 92|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 56 74 75 59 67
Acertos
Per. 60.87| 80.43| 81.52| 64.13| 72.83
Conjuntos de Teste 6 N° Amostras / Conjunto | 75|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 44 60 64 44 67 62
Acertos
Per. 58.67| 80.00| 85.33| 58.67| 89.33 82.67
Conjuntos de Teste 7 N° Amostras / Conjunto | 65|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 35 50 61 50 42 55 51
Acertos
Per. 53.85| 76.92| 93.85| 76.92| 64.62 84.62| 78.46
RESUMO - ACERTOS
Conjs. de Teste 3 4 5 6 7| Total
Amostras / Conjunto 154 115 92 75 65
. Absoluto 87 66 56 44 35
Minimo
Percentual 56.49| 57.39| 60.87| 58.67 53.85| 53.85
. Absoluto 128 102 75 67 61
Maximo
Percentual 83.12| 88.70| 81.52| 89.33 93.85| 93.85
Médio Absoluto 103| 83.25| 66.2| 56.83 49.14
Percentual 66.88| 72.39| 71.96| 75.78 75.60( 73.36
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| VALIDACAO CRUZADA

| BASE DE DADOS (BD): Sleepdatal

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo Méaximo

3 7
TOTAL DE TESTES REALIZADOS ES
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2 3 4 5 6 Total
Abs. 138 65 16| 221 21 7 468
Per. 20.49| 13.89| 3.42| 47.22] 4.49] 150] 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 53.85
CONJUNTOS DE TESTE 7
AMOSTRAS / CONJUNTO 65
TESTE 1
ACERTOS - ABS. 35
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2 3 4 5 6
1 | 18 0 0 1 0 0
2 0 7 2 0 0 0
ESPERADO 3 0 1 1 0 0 0
4 0 4 | 12 6 9 0
5 0 0 0 0 3 0
6 0 0 0 0 1 0
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 93.85

CONJUNTOS DE TESTE I
AMOSTRAS / CONJUNTO 65
TESTE 3
ACERTOS - ABS. 61

MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

PREDITO
1 2 3 4 5 6

1 19 0 0 0 0 0

2 0 9 0 0 0 0

ESPERADO 3 0 1 0 0 1 0
4 0 1 0 30 0 0

5 0 0 0 0 3 0

6 0 0 0 0 1 0
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| VALIDACAO CRUZADA

| BASE DE DADOS (BD): Sleepdatal

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo Méaximo
3 7

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

25|

73.36

ACERTO MEDIO PERCENTUAL
MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL
PREDITO
1 2 3 4 5 6
1 2152 | 0.00 [ 0.00 5.97 2.23 0.00
2 0.00 | 875 | 2.64 1.77 0.61 0.00
ESPERADO 3 0.00 | 1.05 | 119 0.53 0.32 0.00
4 0.89 155 | 2.71 | 39.68 2.95 0.00
5 0.27 | 0.18 | 0.48 1.22 2.21 0.00
6 0.25 | 0.00 | 0.00 0.00 1.02 0.00

Tabelalll.15. Validagdo Cruzada— Base de Dados Seepdatal.
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Sleepdata?

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 8

TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 33|

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° de Amostras / Conjunto | 129|
Teste 1 2 3
Abs. 19 86 83
Acertos
Per. 14.73| 66.67 | 64.34
Conjuntos de Teste 4 N° de Amostras / Conjunto | 97|
Teste 1 2 3 4
Abs. 40 52 64 61
Acertos
Per. 41.24| 53.61| 65.98| 62.89
Conjuntos de Teste 5 N° de Amostras / Conjunto | 77|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 25 43 50 52 49
Acertos
Per. 32.47| 55.84| 64.94| 67.53| 63.64
Conjuntos de Teste 6 N° de Amostras / Conjunto | 63|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 38 38 38 41 40 42
Acertos
Per. 60.32| 60.32| 60.32| 65.08| 63.49| 66.67
Conjuntos de Teste 7 N° de Amostras / Conjunto | 54|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 35 33 32 34 38 33 36
Acertos
Per. 64.81| 61.11| 59.26( 62.96| 70.37| 61.11| 66.67
Conjuntos de Teste 8 N° de Amostras / Conjunto 48
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 31 32 23 34 31 33 30 31
Acertos
Per. 64.58| 66.67| 47.92( 70.83| 64.58| 68.75| 62.50| 64.58

RESUMO - ACERTOS

Conjs. de Teste 3 4 5 6 7 8| Total
Amostras / Conjunto 129 97 77 63 54 43
Minimo Absoluto 19 40 25 38 32 23
Percentual 14.73| 41.24| 32.47| 60.32| 59.26| 47.92| 14.73
Maximo Absoluto 86 64 52 42 38 34
Percentual 66.67| 65.98| 67.53| 66.67| 70.37| 70.83[ 70.83
Médio Absoluto 62.67| 54.25| 43.8] 39.5( 34.43| 30.62
Percentual 48.58| 55.93| 56.88| 62.70| 63.76| 63.80| 60.21
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| VALIDACAO CRUZADA

| BASE DE DADOS (BD): Sleepdata?

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE
Minimo | Maximo

3 8
TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 33
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2 3 4 5 6 Total
Abs. 58 61 11| 209 8 50 397
Per. 14.61] 15.37] 2.77] 52.64] 2.02] 12.59] 100.00

PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL

14.73

CONJUNTOS DE TESTE 3

AMOSTRAS / CONJUNTO 129
TESTE 1
ACERTOS - ABS, 19
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO

1 2 3 5 6

1 19 | o 0 0 0 0

2 | 20 | o 0 0 0 0

ESPERADO 3 3 0 0 0 0 0

4 | 69 | o 0 0 0 0

5 2 0 0 0 0 0

6 16 | 0 0 0 0 0
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Sleepdata2

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 8
TOTAL DE TESTES REALIZADOS HES
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 70.83
CONJUNTOS DE TESTE 8
AMOSTRAS / CONJUNTO 48
TESTE 4
ACERTOS - ABS. 34
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 | 2 | 3 | 4 5 6
1 | 7 o o]o 0 0
2 | o [ o] 7 [ o 0 0
ESPERADO s o 04 110 0 0
4 ol o] ol2] o 0
5 | o | o] o[ 1 0 0
6 | 1 | o ] o [ 5 0 0
ACERTO MEDIO PERCENTUAL 60.21

MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL

PREDITO
1 2 3 4 5 6

12.45] 0.00 | 0.26 | 1.82 0.00 0.00
0.75 | 0.00 | 11.48 | 2.97 0.00 0.00
0.07 | 0.00 | 1.22 | 0.75 0.00 0.00
3.55 | 0.00 | 3.67 |46.54| 0.00 0.00
0.41 | 0.00 | 0.00 | 1.36 0.00 0.00
6 4.38 | 0.00 | 0.00 | 8.30 0.00 0.00

ESPERADO

gl |jw|N |-

Tabelalll.16. Vaidacdo Cruzada— Base de Dados Seepdata?.
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Sonar Return

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS 3

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° Amostras / Conjunto | 69|
Teste 1 2 3
Abs. 50 52 43
Acertos
Per. 72.46| 75.36| 62.32
Conjuntos de Teste 4 N° Amostras / Conjunto | 51|
Teste 1 2 3 4
Abs. 35 33 42 33
Acertos
Per. 68.63| 64.71( 82.35| 64.71
Conjuntos de Teste 5 N° Amostras / Conjunto | 41|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 29 27 31 32 24
Acertos
Per. 70.73| 65.85| 75.61| 78.05| 58.54

Conjuntos de Teste 6 N° Amostras / Conjunto | 34|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 23 23 22 29 25 20
Acertos
Per. 67.65| 67.65| 64.71| 85.29| 73.53| 58.82
Conjuntos de Teste 7 N° Amostras / Conjunto | 28|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 18 21 16 20 26 19 18
Acertos
Per. 64.29| 75.00( 57.14| 71.43| 92.86| 67.86| 64.29

Conjuntos de Teste 8 N° Amostras / Conjunto 25
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 15 19 14 18 17 24 18 12
Acertos
Per. 60.00| 76.00| 56.00| 72.00| 68.00| 96.00| 72.00{ 48.00

Conjuntos de Teste 9 N° Amostras / Conjunto 22

Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Acertos Abs. 12 17 13 14 16 19 17 18 13

Per. 54.55| 77.27|59.09| 63.64| 72.73| 86.36| 77.27| 81.82] 59.09

Conjuntos de Teste 10 N° Amostras / Conjunto 20
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Acertos Abs. 10 15 15 10 16 14 19 13 17 12
Per. 50.00( 75.00| 75.00| 50.00| 80.00( 70.00| 95.00| 65.00( 85.00| 60.00
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Sonar Return

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL

DE TESTES REALIZADOS

52|

RESUMO - ACERTOS

Conjs. Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 69 51 41 34 28 25 22 20
Minimo Absoluto 43 33 24 20 16 12 12 10
Percentual 62.32| 64.71| 58.54| 58.82| 57.14| 48.00| 54.55| 50.00| 48.00
MAximo Absoluto 52 42 32 29 26 24 19 19
Percentual 75.36| 82.35| 78.05| 85.29| 92.86| 96.00| 86.36| 95.00( 96.00
Médio Absoluto 48.33| 35.75| 28.6| 23.67| 19.71| 17.12| 15.44| 14.1
Percentual 70.05| 70.10| 69.76 | 69.61| 70.41| 68.50| 70.20| 70.50( 69.90
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2| Total
Abs. 111 97 208
Per. 53.37| 46.63| 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 48.00
CONJUNTOS DE TESTE 8
AMOSTRAS / CONJUNTO 25
TESTE 8
ACERTOS - ABS. 12
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 6 !
2 6 6
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 96.00

CONJUNTOS DE TESTE 8

AMOSTRAS / CONJUNTO 25

TESTE 6

ACERTOS - ABS. 24
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

PREDITO

1 2

ESPERADO 1 12 1

2 0 12
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| VALIDACAO CRUZADA

| BASE DE DADOS (BD): Sonar Return

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE
Minimo | Maximo
3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52|

ACERTO MEDIO PERCENTUAL

69.90

MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL

PREDITO
1 2

1 36.33 |17.34
2 12.77 | 33.57

ESPERADO

Tabelalll.17. Vaidagdo Cruzada— Base de Dados Sonar Return.
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Spiral

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° Amostras / Conjunto 30|
Teste 1 2 3
Abs. 14 16 16
Acertos
Per. 46.67| 53.33] 53.33
Conjuntos de Teste 4 N° Amostras / Conjunto 22|
Teste 1 2 3 4
Abs. 6 8 6 12
Acertos
Per. 27.27| 36.36| 27.27| 54.55
Conjuntos de Teste 5 N° Amostras / Conjunto 18|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 2 2 6 6 6
Acertos
Per. 11.11| 11.11] 33.33] 33.33] 33.33
Conjuntos de Teste 6 N° Amostras / Conjunto 14|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 0 0 4 2 4 8
Acertos
Per. 0.00 0.00| 28.57| 14.29| 28.57| 57.14
Conjuntos de Teste 7 N° Amostras / Conjunto 12|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 0 0 0 2 0 4 6
Acertos
Per. 0.00 0.00( 0.00( 16.67| 0.00| 33.33| 50.00
Conjuntos de Teste 8 N° Amostras / Conjunto 10
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 0 0 0 2 2 0 2 8
Acertos
Per. 0.00 0.00| 0.00| 20.00| 20.00] 0.00| 20.00| 80.00
Conjuntos de Teste 9 N° Amostras / Conjunto 10
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 0 0 0 2 2 0 2 8 0
Acertos
Per. 0.00 0.00| 0.00| 20.00| 20.00] 0.00| 20.00| 80.00] 0.00
Conjuntos de Teste 10 N° Amostras / Conjunto 8
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Abs. 0 0 0 0 2 4 0 0 4 6
Acertos
Per. 0.00 0.00| 0.00( 0.00| 25.00| 50.00| 0.00| 0.00| 50.00| 75.00




128

VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Spiral

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

RESUMO - ACERTOS

Conjs. Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 30 22 18 14 12 10 10 8
. Absoluto 14 6 2 0 0 0 0 0
Minimo
Percentual 46.67| 27.27| 11.11| 0.00f 0.00] 0.00| 0.00| 0.00| 0.00
. Absoluto 16 12 6 8 6 8 8 6
Maximo
Percentual 53.33| 54.55| 33.33| 57.14( 50.00( 80.00( 80.00| 75.00| 80.00
Médio Absoluto 15.33 8 4.4 3] 1.71] 1.75| 1.56 1.6
Percentual 51.11| 36.36| 24.44| 21.43| 14.29| 17.50| 15.56| 20.00| 21.72
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2| Total
Abs. 46 46 92
Per. 50.00| 50.00| 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 0.00
CONJUNTOS DE TESTE 6
AMOSTRAS / CONJUNTO 14
TESTE 1
ACERTOS - ABS. 0
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 0 !
2 7 0
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 80.00

CONJUNTOS DE TESTE 8

AMOSTRAS / CONJUNTO 10

TESTE 8

ACERTOS - ABS. 8
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

PREDITO

1 2

ESPERADO 1 4 1

2 1 4




129

VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Spiral

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo
3 10
TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52|
ACERTO MEDIO PERCENTUAL 21.72
MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 | 1086 [39.14
2 | 39.14 |10.86

Tabelalll.18. Validagdo Cruzada — Base de Dados Spiral.
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Synthetic

VARIAGAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

| s2

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° de Amostras / Conjunto | 416|
Teste 1 2 3
Abs. 359 375 366
Acertos
Per. [86.30| 90.14| 87.98
Conjuntos de Teste 4 N° de Amostras / Conjunto | 312|
Teste 1 2 3 4
Abs. 262 287 276| 282
Acertos
Per. |83.97| 91.99| 88.46( 90.38
Conjuntos de Teste 5 N° de Amostras / Conjunto | 250|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 211 226 228| 222 225
Acertos
Per. [84.40| 90.40| 91.20| 88.80| 90.00
Conjuntos de Teste 6 N° de Amostras / Conjunto | 208|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 175 186 188 186 182 188
Acertos
Per. [84.13| 89.42| 90.38|89.42| 87.50| 90.38
Conjuntos de Teste 7 N° de Amostras / Conjunto | 178|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 150 153 160 164 159 155 161
Acertos
Per. |84.27| 85.96( 89.89|92.13| 89.33| 87.08| 90.45
Conjuntos de Teste 8 N° de Amostras / Conjunto 156
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
ACErtos Abs. 132 130 144| 142 140 136 142 140
Per. [84.62| 83.33| 92.31|91.03| 89.74| 87.18| 91.03| 89.74
Conjuntos de Teste 9 N° de Amostras / Conjunto 138
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Acertos Abs. 116 114 128 122 131 120 123 125 123
Per. [84.06| 82.61| 92.75|88.41| 94.93| 86.96] 89.13| 90.58]89.13
Conjuntos de Teste 10 N° de Amostras / Conjunto 124
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Acertos Abs. 103 105 111 111 114 113 111 110| 113] 109
Per. |83.06| 84.68| 89.52(89.52| 91.94| 91.13| 89.52| 88.71|91.13]| 87.90




131

VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Synthetic

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo

3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52|

RESUMO - ACERTOS

Conjs. Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 416 312 250 208 178 156 138| 124
Minimo Absoluto 359 262 211 175 150 130 114| 103
Percentual 86.30( 83.97| 84.40| 84.13| 84.27| 83.33| 82.61)83.06| 82.61
Maximo Absoluto 375 287 228 188 164 144 131 114
Percentual 90.14( 91.99|91.20( 90.38| 92.13| 92.31| 94.93|91.94| 94.93
Médio Absoluto 366.67| 276.75| 222.4| 184.17| 157.43| 138.25]| 122.44| 110
Percentual 88.14( 88.70| 88.96| 88.54| 88.44| 88.62| 88.73|88.71| 88.63
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2| Total
Abs. 625 625 1250
Per. 50.00] 50.00| 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 82.61
CONJUNTOS DE TESTE 9
AMOSTRAS / CONJUNTO 138
TESTE 2
ACERTOS - ABS. 114
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 o4 15
2 9 60
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 94.93

CONJUNTOS DE TESTE 9
AMOSTRAS / CONJUNTO 138
TESTE 5
ACERTOS - ABS. 131
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2
ESPERADO 1 64 >
2 2 67
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| VALIDACAO CRUZADA

| BASE DE DADOS (BD): Synthetic

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE
Minimo | Maximo
3 10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52

ACERTO MEDIO PERCENTUAL

88.63

MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL

PREDITO
1 2

1 43.64 | 6.36
2 5.01 | 44.99

ESPERADO

Tabelalll.19. Vaidagdo Cruzada — Base de Dados Synthetic.
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Vowel

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo

Maximo

3

10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° Amostras / Conjunto 330|
Teste 1 2 3
Abs. 153| 196| 148
Acertos
Per. 46.36 | 59.39 | 44.85
Conjuntos de Teste 4 N° Amostras / Conjunto 242|
Teste 1 2 3 4
Abs. 119 121| 132| 118
Acertos
Per. 49.17| 50.00 | 54.55| 48.76
Conjuntos de Teste 5 N° Amostras / Conjunto 198|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 90| 107| 104| 120 79
Acertos
Per. 45.45] 54.04 | 52.53| 60.61| 39.90
Conjuntos de Teste 6 N° Amostras / Conjunto 165|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 81 83 99 91| 104 63
Acertos
Per. 49.09] 50.30 | 60.00| 55.15| 63.03| 38.18
Conjuntos de Teste 7 N° Amostras / Conjunto 132|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 75 60 75 63 86 84 55
Acertos
Per. 56.82 | 45.45| 56.82 | 47.73| 65.15| 63.64| 41.67
Conjuntos de Teste 8 N° Amostras / Conjunto 121
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 66 65 70 80 55 85 80 53
Acertos
Per. 54.55|53.72| 57.85] 66.12| 45.45| 70.25| 66.12] 43.80
Conjuntos de Teste 9 N° Amostras / Conjunto 110
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 62 64 55 84 46 73 71 67 47
Acertos
Per. 56.36 | 58.18| 50.00 | 76.36| 41.82| 66.36| 64.55|60.91 | 42.73
Conjuntos de Teste 10 N° Amostras / Conjunto 99
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Acertos Abs. 53 53 54 61 61 41 76 66 53 47
Per. 53.54| 53.54|54.55| 61.62| 61.62| 41.41| 76.77 | 66.67 | 53.54 | 47.47
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Vowel

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo

Méaximo

3

10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

RESUMO - ACERTOS

Conjs. de Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 330 242| 198| 165| 132| 121| 110 99
Minimo Absoluto 148| 118 79 63 55 53 46 41
Percentual 44.85|48.76| 39.90| 38.18| 41.67| 43.80(41.82| 41.41| 38.18
MAximo Absoluto 196| 132 120| 104 86 85 84 76
Percentual 59.39 | 54.55| 60.61| 63.03| 65.15| 70.25| 76.36 | 76.77 | 76.77
Médio Absoluto 165.7|122.5| 100| 86.83| 71.14| 69.25|63.22 | 56.5
Percentual 50.20] 50.62 | 50.51 | 52.63| 53.90| 57.23 | 57.47 | 57.07 | 54.70
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 | Total
Abs. 90 90 90 90 90 90 90 90 90 90 90 990
Per. 9.09| 9.09( 9.09| 9.09| 9.09( 9.09] 9.09| 9.09( 9.09| 9.09| 9.09( 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 38.18
CONJUNTOS DE TESTE 6
AMOSTRAS / CONJUNTO 165
TESTE 6
ACERTOS - ABS. 63
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 8 1 0 0 0 0 0 0 0 6 0
E 2 5 2 1 0 0 0 0 0 0 7 0
S 3 0 8 2 1 0 0 4 0 0 0 0
P 4 0 0 0 7 0 8 0 0 0 0 0
E 5 0 0 0 0 4 0 9 0 2 0 0
R 6 0 0 0 0 0 7 2 0 0 0 6
A 7 0 0 0 0 1 0 6 0 8 0 0
D 8 0 0 0 0 0 0 3 0 12 0 0
o) 9 0 0 0 0 0 0 0 1 8 6 0
10 1 0 0 0 0 0 0 0 2 12 0
11 0 0 0 0 0 0 2 0 0 6 7
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Vowel

VARIAGCAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Ma&ximo

3 10
TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52|
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 76.77
CONJUNTOS DE TESTE 10
AMOSTRAS / CONJUNTO 99
TESTE 7
ACERTOS - ABS. 76
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2 | 3 | 4 | 5 6 7 | 8 | 9 | 10 | 11
1 9 ol ol ol o] ol o]o]o]o 0
E 2 1 7 |l ol ol o] o] o]o o 1 0
S 3 ol o] o9 o] o] o] o o] o] o 0
P 4 ol o] o 9 ol o[l o] o] o] o 0
E 5 ol ol o[ o] 9l o] olofo]o 0
R 6 o| o] o] of s 1 | o] o o] o 0
A 7 ol ol ol o]l ol o] 9o fo]o 0
D 8 ol ol o[ o]l ol o] ol o9 [o]o 0
0 9 ol o] o ol of of of 3 2 | 4 0
10 ol ol o[ o] o]l o] ol of[o]o 0
11 ol olo [l o] ool o]o 6 | o 3
ACERTO MEDIO PERCENTUAL 54.70
PREDITO
1 2 | 3| 4 | 5 6 7 | 8 | 9 | 10 | 11
1 7.37 | 0.51 [ 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 [ 0.00 [ 1.21 | 0.00
E 2 | 330] 430022000/ 000|000/ 000]000 002|125 0.00
S 3 | 071] 409356021000 001][022]000 000|016 011
P 4 [001] 007|144 494|046 1.47 [ 013 ] 0.00 | 0.01 | 0.00 | 055
E 5 |002] 004008000/ 452|056/ 346|010 023|000/ 008
R 6 | 000]| 025|032 034207397 074]000 033 004]| 103
A 7 1050|024 001] 000014 000] 641096 | 076 007 | 0.00
D 8 | 009|000 000|000 000|000 100]652]111]037]| 0.00
0 9 |003]018]000] 000000000/ 154]210|328] 197 0.00
10 | 097 ] 079 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.06 | 0.13 | 0.72 | 6.32 | 0.09
11 | 001] 056|002 000|025 144 | 148|000 | 0.76 | 1.07 | 351

Tabelalll.20. Vaidacdo Cruzada— Base de Dados Vowel.




136

VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Wine

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo

Maximo

3

10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° de Amostras/ Conjunto 59|
Teste 1 2 3
Abs. 57 58 58
Acertos
Per. |96.61| 98.31| 98.31
Conjuntos de Teste 4 N° de Amostras / Conjunto 43|
Teste 1 2 3 4
Abs. 42 41 42 43
Acertos
Per. |97.67| 95.35| 97.67| 100.00
Conjuntos de Teste 5 N° de Amostras / Conjunto 34|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 33 32 33 34 34
Acertos
Per. |97.06| 94.12| 97.06| 100.00| 100.00
Conjuntos de Teste 6 N° de Amostras / Conjunto 29 |
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 28 28 28 28 29 29
Acertos
Per. |96.55| 96.55| 96.55| 96.55|100.00| 100.00
Conjuntos de Teste 7 N° de Amostras / Conjunto 24|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 23 24 22 24 24 23 24
Acertos
Per. |95.83|100.00( 91.67 | 100.00( 100.00| 95.83| 100.00
Conjuntos de Teste 8 N° de Amostras / Conjunto 21
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 20 21 18 21 20 21 21 21
Acertos
Per. |95.24]100.00f 85.71[100.00f 95.24| 100.00| 100.00| 100.00
Conjuntos de Teste 9 N° de Amostras / Conjunto 18
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 17 18 18 15 18 17 18 18 18
Acertos
Per. |94.44]100.00(100.00f 83.33| 100.00] 94.44| 100.00] 100.00| 100.00
Conjuntos de Teste 10 N° de Amostras / Conjunto 16
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Acertos Abs. 15 16 16 14 16 16 16 16 16 16
Per. |93.75|100.00(100.00( 87.50( 100.00( 100.00| 100.00| 100.00( 100.00| 100.00
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Wine

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo

Maximo

3

10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS |

52|

RESUMO - ACERTOS

Conjs. de Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 59 43 34 29 24 21 18 16
Minimo Absoluto 57 41 32 28 22 18 15 14
Percentual 96.61| 95.35| 94.12| 96.55| 91.67| 85.71| 83.33| 87.50| 83.33
MAximo Absoluto 58 43 34 29 24 21 18 16
Percentual 98.31] 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00| 100.00
Médio Absoluto 57.67 42 33.2| 28.33] 23.43| 20.38| 17.44 15.7
Percentual 97.74| 97.67| 97.65| 97.70| 97.62| 97.02( 96.91| 98.12( 97.53
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2 3 Total
Abs. 48 51 79 178
Per. 26.97| 28.65| 44.38|100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 83.33
CONJUNTOS DE TESTE 9
AMOSTRAS / CONJUNTO 18
TESTE 4
ACERTOS - ABS. 15
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2 3
1 5 0 0
ESPERADO 2 1 3 1
3 0 1 7
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 100.00

CONJUNTOS DE TESTE 4
AMOSTRAS / CONJUNTO 43
TESTE 4
ACERTOS - ABS. 43

MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

PREDITO
1 2
1 12 0 0
ESPERADO 2 0 12 0
3 0 0 19
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): Wine

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE
Minimo | M&ximo
3 10
TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52

ACERTO MEDIO PERCENTUAL

97.53

MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL

PREDITO
1 2 3

ESPERADO

1 26.82 | 0.00 0.00
2 0.83 | 27.56 | 0.57
3 0.00 1.08 | 43.15

Tabelalll.21. Validacdo Cruzada— Base de Dados Wine.
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): WNBA

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo

Maximo

3

10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS

52|

TESTES REALIZADOS

Conjuntos de Teste 3 N° Amostras / Conjunto 38|
Teste 1 2 3
Abs. 30 28 31
Acertos
Per. 78.95|73.68| 81.58
Conjuntos de Teste 4 N° Amostras / Conjunto 29|
Teste 1 2 3 4
Abs. 21 24 23 25
Acertos
Per. 72.41)82.76| 79.31|86.21
Conjuntos de Teste 5 N° Amostras / Conjunto 23|
Teste 1 2 3 4 5
Abs. 16 19 19 19 19
Acertos
Per. 69.5782.61| 82.61|82.61| 82.61
Conjuntos de Teste 6 N° Amostras / Conjunto 18|
Teste 1 2 3 4 5 6
Abs. 14 13 14 14 15 15
Acertos
Per. 77.78|72.22| 77.78|77.78| 83.33| 83.33
Conjuntos de Teste 7 N° Amostras / Conjunto 15|
Teste 1 2 3 4 5 6 7
Abs. 12 10 11 13 11 14 11
Acertos
Per. 80.00| 66.67| 73.33|86.67| 73.33| 93.33| 73.33
Conjuntos de Teste 8 N° Amostras / Conjunto 13
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8
Abs. 11 8 12 9 10 11 11 11
Acertos
Per. 84.62|61.54| 92.31]|69.23| 76.92| 84.62| 84.62| 84.62
Conjuntos de Teste 9 N° Amostras / Conjunto 12
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Abs. 10 7 11 9 8 11 7 11 8
Acertos
Per. 83.33|58.33| 91.67|75.00| 66.67| 91.67| 58.33]| 91.67| 66.67
Conjuntos de Teste 10 N° Amostras / Conjunto 11
Teste 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Abs. 9 6 11 8 8 10 8 9 10 10
Acertos
Per. 81.82| 54.55| 100.00| 72.73 | 72.73| 90.91| 72.73| 81.82| 90.91| 90.91




140

VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): WNBA

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo

Maximo

3

10

TOTAL DE TESTES REALIZADOS |

52|

RESUMO - ACERTOS

Conjs. de Teste 3 4 5 6 7 8 9 10| Total
Amostras / Conjunto 38 29 23 18 15 13 12 11
Minimo Absoluto 28 21 16 13 10 8 7 6
Percentual 73.68| 72.41|69.57| 72.22| 66.67| 61.54| 58.33| 54.55| 54.55
L Absoluto 31 25 19 15 14 12 11 11
Maximo
Percentual 81.58| 86.21|82.61| 83.33| 93.33| 92.31 91.67| 100.00| 100.00
Médio Absoluto 29.67| 23.25| 18.4| 14.17| 11.71] 10.38| 9.11 8.9
Percentual 78.07| 80.17|80.00| 78.70| 78.10| 79.81| 75.93| 80.91| 78.94
NUMERO DE AMOSTRAS POR CLASSE
Classe 1 2 3 Total
Abs. 53 47 20 120
Per. 44.,17] 39.17| 16.67 | 100.00
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MINIMO PERCENTUAL 54.55
CONJUNTOS DE TESTE 10
AMOSTRAS / CONJUNTO 11
TESTE 2
ACERTOS - ABS. 6
MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.
PREDITO
1 2 3
1 4 1 0
ESPERADO 2 1 2 1
3 0 2 0
PRIMEIRA OCORRENCIA DE ACERTO MAXIMO PERCENTUAL 100.00

CONJUNTOS DE TESTE 10
AMOSTRAS / CONJUNTO 11
TESTE 3
ACERTOS - ABS. 11

MATRIZ DE CONFUSAO - ABS.

PREDITO
1 2 3
1 5 0 0
ESPERADO 2 0 4 0
3 0 0 2
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VALIDACAO CRUZADA

BASE DE DADOS (BD): WNBA

VARIACAO DA DIVISAO DA BD EM CONJUNTOS DE TESTE

Minimo | Maximo
3 10
TOTAL DE TESTES REALIZADOS | 52|
ACERTO MEDIO PERCENTUAL 78.94
MATRIZ DE CONFUSAO - VALORES MEDIOS - PERCENTUAL
PREDITO
1 2 3

4013| 410 | 045

ESPERADO 5.27 | 28.86 | 4.82

0.00 | 643 | 9.95

Tabelalll.22. Validacdo Cruzada— Base de Dados WNBA.




Livros Gratis

( http://www.livrosgratis.com.br )

Milhares de Livros para Download:

Baixar livros de Administracao

Baixar livros de Agronomia

Baixar livros de Arquitetura

Baixar livros de Artes

Baixar livros de Astronomia

Baixar livros de Biologia Geral

Baixar livros de Ciéncia da Computacao
Baixar livros de Ciéncia da Informacéo
Baixar livros de Ciéncia Politica

Baixar livros de Ciéncias da Saude
Baixar livros de Comunicacao

Baixar livros do Conselho Nacional de Educacdo - CNE
Baixar livros de Defesa civil

Baixar livros de Direito

Baixar livros de Direitos humanos
Baixar livros de Economia

Baixar livros de Economia Doméstica
Baixar livros de Educacao

Baixar livros de Educacdo - Transito
Baixar livros de Educacao Fisica

Baixar livros de Engenharia Aeroespacial
Baixar livros de Farmacia

Baixar livros de Filosofia

Baixar livros de Fisica

Baixar livros de Geociéncias

Baixar livros de Geografia

Baixar livros de Histdria

Baixar livros de Linguas



http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_1/administracao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_2/agronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_3/arquitetura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_4/artes/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_5/astronomia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_6/biologia_geral/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_8/ciencia_da_computacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_9/ciencia_da_informacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_7/ciencia_politica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_10/ciencias_da_saude/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_11/comunicacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_12/conselho_nacional_de_educacao_-_cne/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_13/defesa_civil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_14/direito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_15/direitos_humanos/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_16/economia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_17/economia_domestica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_18/educacao/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_19/educacao_-_transito/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_20/educacao_fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_21/engenharia_aeroespacial/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_22/farmacia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_23/filosofia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_24/fisica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_25/geociencias/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_26/geografia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_27/historia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_31/linguas/1

Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo



http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_28/literatura/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_30/literatura_de_cordel/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_29/literatura_infantil/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_32/matematica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_33/medicina/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_34/medicina_veterinaria/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_35/meio_ambiente/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_36/meteorologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_45/monografias_e_tcc/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_37/multidisciplinar/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_38/musica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_39/psicologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_40/quimica/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_41/saude_coletiva/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_42/servico_social/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_43/sociologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_44/teologia/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_46/trabalho/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1
http://www.livrosgratis.com.br/cat_47/turismo/1

