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Introdugfo

O Ruestiondrio SOC

Com a a
versao cur
se conhece
compensagdo
com as perdas e ue

ocorrem na terceira

Neste estudo Lremwios cowstderar 10 varidvels binarias do
Ruestiondrio SOC (que geram 1024 estados possiveis).



Introdugfo o
O Ruestiondrio SOC

Exemplo de ttem:
Escolha, em cada descricdo que se segue, qual o sujeito mais

parecido consigo (A ou B):
A - (Cotagéio 1)

Quando as coisas ndo correm tdo bem como antes, continuo a
tentar outras maneiras de as fazer até conseguir o mesmo

resultado de antes.
B - (Cotagdo 0)
Quando as coisas ndo correm tdo bem como antes, aceito esse

facto.



Seleglo de variavels .
Motivaciao

Nas dreas das Ciéncias Sociais e Humanas
encontramos frequentemente problemas de
dimensionalidade, pois, mesmo num fendmeno descrito
por um numero moderado de varidveis, o nUmero de
resultados possiveis € muito grande quando comparado
com o nUmero de participantes.

Neste contexto, a selecdo das variaveis mais
discriminativas num problema de classificacdo discreto
tem, pois, um importante papel no desempenho de
qualguer modelo.



Seleglo de variavels

Em Andlise Discriminante Discreta (ADD), o problema
da dimensionalidade conduz, frequentemente, «a
desempenhos fracos dos modelos.

Obj&tho: Selecionar de entre as P varidveis
qualitativas que caracterizam o fendmeno em

estudo, as P* varidveis, com P*<<P, que conduzam a
uma “boa” regra de decisdo.
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Seleglo de
variaveLs

Métodos
Inferenciais

Métooos

Descritivos




Selegtio de vartbveis Métodos
descritivos

Estatistica Rui-uadrady ()

Para estudar a associagdo entre cada varidvel explicativa qualitativa e as
classes definidas a priori, determina-se o valor da Estatistica Qui-quadrado
associada a cada uma das tabelas de contingéncia que cruzam cada
varidvel explicativa com as classes definidas a priori e selecionam-se as P*
varidveis que conduzem aos maiores valores observado da Estatistica Qui-

quadrado.
nformaglio Mutua (IM)

Como é sabido, a informag¢do mitua entre duas varidveis aleatérias X e Y
indica, de certa forma, a redu¢do no nivel de incerteza associado a uma
varidvel gracas a informagdo trazida pela outra varidvel. Determinando
a IM entre cada varidvel explicativa e a varidvel que define as classes a
priori selecionam-se as P* varidveis que conduzem cos maiores valores

observado da Informag¢do Mutua.



Seleglio de varibveis ~— Métodos
inferenciats

7axa de Erve da Familia de Testes (TEFT)

Considerando a familia de /s« Testes de Independéncia do Qui-quadrado

entre cada varidvel explicativa e as classes definidas a priori e os respetivos
valores—p Piw Poww - Prows @ corregdo de Bonferroni (Benjamini e
Hochberg,1995) controla a TEFT. Sdo, entdo selecionadas as K varidveis
tais que Py, <a/m.

Taxa de Falsas Descobertas (TFD)

Considere-se a mesma familia de m Testes de Independéncia do Qui-
quadrado e os respetivos valores—p Prw Paww - Prowr A T+D (Benjamini
e Hochberg,1995; Duarte Silva, 2010) consiste no valor médio da proporgdo

de hipdteses nulas verdadeiras que serdo consideradas falsas, entre as

hipéteses nulas rejeitadas e sdo, entdo, selecionadas as K varidveis tais que
*
P <(K/m) *a



Awndlise Dlseriminante Dlsereta

O objetiva principal da ADD é discriminar as classes
de uma particdo definida a priori, construindo uma
recyra de declshio que permita, no futuro, classificar novos
individuos (tndividuos andnimos), minimizando os erros

de classificacdo.



ADPD 5
Modelos de referéncin

e

Modelo Multinomial Completo (MMC)

N(x | k)

Wie
Desvantagem: exige, para cada classe a priori, a estimagdo

fsM()( I OK%) —

de um grande nimero de pardmetros ( se as p varidveis forem
bindrias - 2°P-1)

Modelo de independéncia Condicional de ordem wm
MIC

(Mte) P N(xj|R)

Pi(Xx ‘ Ck) = H
J=1 Wi

Desvantagem: propde uma grande redugdo dos pardmetros a

estimar mas em certos casos é demasiado simplificativo



Sate Modelos de referéncin

Considera as interagdes mais importantes entre pares de
varidveis para estimar a fungcdo de probabilidade por grupo,
utilizando uma estrutura de drvore (grafo), que se baseia na
informagdo motua. O algoritmo considerado foi o proposto por
Chow e Liu (1968).

Isto é, se tivermos P=5 varidveis explicativas e se as
inferagdes mais importantes, no grupo k, forem (x,, x;), (x5, X,),
(x4, x5) € (x5, X,) teremos

;(X\C.@)= PO)POG | X )P0 | X)) P, [ x)P (ks | x,)



Combinagho de Modelos eme ADPD
e

Como & referido em ADD existem frequentemente problemas
de dimensionalidade e tendo observado que quando se
comparam os ervos de classificaglio obtidos por diversos wodelos,
se verifica, frequentemente, que eles wio ocorremt sobve os
MESMDS Dbjetos propusemos duas abordagens de combinacdo de

modelos:
Combinacgho Linear entre os mooelos MMC e MIC (Sousa

Ferreira, 2000):

P (X | B) = (L —B) Brmmec (X | Q) +BBmc (X | Gr), 0SP<L1
Combinagio linear entre os wodelos MGb ¢ MIC
(Marques, 2008)

P(X‘B) B PM(Q()(‘B) + (1 B) PMC(D(X‘B) O =< B <1



Combinagho de Modelos eme ADPD
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No caso de mais duas classes a priori propusemos o Modlelo dle
Ewmparelhamento Hierdrguico (MHIERM) que decompde um
problema com multiplas classes a priori em diversos problemas de

dois grupos a priori, utilizando uma estrutura de drvore bindria.




Awndlise dos resultaolos
Selecio das variavels

Método ltens selecionados

Estatistica Qui-quadrado OC_9,SOC _11,SOC_2,SOC_10 e SOC
" o Mt € 9,SOC_11, SOC_2, SOC_4, SOC_T0;
nrormagac Muiud 6, SOC_3, SOC_8,SOC_6 e SOC

Taxa de Erro da Familia de

SOC_9,SOC_11e SOC_2 (a=.15)

Testes

SOC_9,S0C_11,S0C_2,SOC_10e SOC_4
Taxa de Falsas Descobertas (a—]_<5)




Awndlise dos resultaslos
Comparagio dos modelos

Percentagens de bem classificados por método e ne de variavels
(estimadas por 2-fold)

Métodos

Ne de Ne de
classes | varivels | pmme | MGD | MIC | MMC-MIC | MGD-MIC

3 10 30.6 39.0 46.8 59.4 60.3
3 5 42.3 39.0 43.6 65.6 61.0
2 10 52.6 60.3 61.0 58.4 64.3
2 5 55.8 61.0 57.8 66.8 64.9

Note-se que, no caso dos modelos combinados se consideraram diversos
valores do coeficiente B da combinacdo, estimados por estratégias de
regressdo ou numa grelha com valores no intervalo (0,1).



Coneclusdes
.

Os estudos de selecdo de varidveis em ADD que jd realizdmos
apontam para dque, em pequendas damostras os métodos
inferenciais poderdo ter dificuldades em selecionar varidveis. No
entanto, poderdo ter um desempenho interessante na sele¢cdo de

varidveis em amostras de dimensdo moderada.
Neste estudo € relevante wotar que em sttuagdes muito

desvantajosas (por exemplo 1024 estados e w=154), a seleghio
de variavels permite reduzir drasticamente os tempos de
execuglio e melhorar o desempenho dos modelos,

A combinagdo de modelos mostra a sua capacidade de
incrementar a capacidade preditiva dos modelos, particularmente
quando usa o Modelo de Emparelhamento Hierdrquico no caso
de mais de dois grupos.



Referéncias

[1] Benjamini, Y., Hochberg, Y. (1995) Controlling the False Discovery Rate: A Practical and
Powerful Approach to Multiple Testing. Journal of the Royal Statistical Society. Series B
(Methodological), 57, 289-300.

[2] Brito, I.,, Celeux, G., Sousa Ferreira, A (2006). Combining Methods in Supervised
Classication: A Comparative Study on Discrete and Continuous Problems. RevSTAT-
Statistical Journal, 4(3), 201-225.

[3] Gaudéncio, J., Duarte Silva, M.E., Doriq, I. (2014). Perfis de envelhecimento em idosos com
idade avangcada: Resultados de um estudo no sotavento algarvio. Em Anica, A. et al.
Editores, Envelhecimento Ativo e Educagdo, Edicdo da Universidade do Algarve, 41-53.

[4] Marques, A. (2014). Andlise discriminante sobre varidveis qualitativas. Tese de
Doutoramento, ISCTE-Instituto Universitdrio de Lisboa.

[5] Marques, A., Sousa Ferreira, A., Cardoso, M. (2008). Uma proposta de combinagcdo de
modelos em Andlise Discriminante. Actas do XVI Congresso Anual da Sociedade
Portuguesa de Estatistica, 393-403.

[6] Marques, A., Sousa Ferreira, A., Cardoso, M. (2013). Selection of variables in Discrete
Discriminant Analysis. Biometrical Letters, 50(1), 1-14.

[7] Sousa Ferreira, A. (2001). Combina¢do de modelos em Andlise Discriminante sobre
Varidveis Qualitativas. Tese de Doutoramento, FCT — Universidade Nova de Lisboa.



