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Resumo: Classificar algo é uma tarefa natural do ser humano, mas existem situagdes em que 0 mesmo
ndo é o mais indicado para desempenhar tal funcdo, mostrando, portanto, a necessidade de métodos
automaticos de classificacdo. Devido a importancia e aumento da complexidade de problemas do tipo,
existe ainda a necessidade de métodos que fornecam maior precisdo e interpretabilidade dos resultados.
Entre eles os métodos de Boosting. Atualmente os modelos de regressdo logistica com seus parametros
estimados via maxima verossimilhangca (MRLMYV) sdo muito utilizados para esse tipo de situacdo. Nesse
sentido, o presente trabalho consistiu em comparar o modelo MRLMYV e o modelo de regressao logis-
tica estimado via algoritmo Boosting, mais especificamente algoritmo Binomial Boosting (MRLBB), e
selecionar o modelo com melhor ajuste/desempenho na situacdo de presenca/auséncia de doenca car-
diaca coronariana (CHD) em pacientes. O MRLBB apresentou melhores valores de AIC, BIC, AUC,
sensibilidade, especificidade, acuricia, taxa de falsos positivos e falsos negativos e pelo teste de Hosmer-
Lemeshow esse modelo ndo apresenta evidéncias de mal ajuste. Diante dos resultados obtidos, o MRLBB
é o mais adequado para descrever o problema de presenca/auséncia de doenga cardiaca coronariana em

pacientes, pois fornece informacdes mais precisas acerca do problema exposto.

Palavras-chave: Algoritmo Boosting, Critério de Informacdo de Akaike (AIC), Regressdo Logistica, se-

lecdo de modelos.

1 Introducao

Em indmeras situagdes o pesquisador se depara com a necessidade de realizar uma classificacdo

nos dados, sobretudo, mediante ao tamanho amostral a ser considerado, bem como outras causas, as
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quais o0 modelo proposto ou os dados apresentarem algum tipo de perturbacdo, os métodos estatisticos
convencionais poderdo apresentar taxas de erros de classifica¢do incoerentes.

Convém ressaltar que a técnica estatistica da Regressao Logistica, que € utilizada em situacdes que
envolvam classificacdo, a resposta a um determinado fendmeno ndo configura uma situacdo continua, ou
seja, admite-se a existéncia de categorias, podendo assumir dois ou mais valores. Nestes casos a Regres-
s@o Logistica, cuja estimacao de parametros € feita via maxima verossimilhanga, tem sido aplicado com
frequéncia e sua utilizagdo permite obter a probabilidade de um determinado evento ocorrer, estimada
por meio de um modelo logistico. Contudo, a Regressao Logistica, a priori pressupdem da criacdo de
regras bastante interpretdveis, mas com formas restritivas para a relagdo entre as respostas e as varidveis
preditoras.

Mediante a conjectura de aprimorar a interpretabilidade e desempenho do uso de métodos classifica-
dores aplicados em uma variedade de problemas, tem-se os algoritmos de Boosting, originados na area de
computagdo, funcionam aplicando-se sequencialmente um algoritmo de classificacio a versdes reponde-
radas do conjunto de dados de treinamento, dando maior peso as observacdes classificadas erroneamente
no passo anterior. Eles foram introduzidos por [7] e desde entdo, varias versdes de algoritmos Boosting
tém sido criadas. Recentemente, [3] mostrou que Boosting pode ainda ser visto como um método para
estimacao funcional e pode ser utilizado para estimar um modelo de regressdo logistica.

Diante do exposto, esse trabalho objetiva estudar o desempenho de algoritmo Boosting , mais es-
pecificamente o algoritmo Binomial Boosting (MRLBB), em problemas de classificagdo que envolvam
respostas bindrias em comparagdo com o modelo de regressao logistica estimada pelo método da maxima
verossimilhanca (MRLMYV), a fim de fornecer o melhor modelo no sentido de ajuste/discriminacao em

situacdes bindrias.

2 Metodologia

2.1 Dados

Foram utilizados os dados disponibilizados por UCI Machine Learning Repository [2]. Os dados sdo
referentes a 270 pacientes com presenga ou nao de doenga coronariana cardiaca (Coronary Heart Disease
- CHD) e essa condic¢ao estd em fungdo de 13 varidveis independentes. Uma descri¢do completa dessas

varidveis independentes pode ser vista em [2].

2.2 Ajuste dos Modelos de Regressao Logistica

Para estimar os pardmetros do modelo de regressdo logistica via algoritmo Boosting serd utilizado o

algoritmo Binomial Boosting (MRLBB), proposto por [3]. Para executar o algoritmo Binomial Boosting
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é necessdrio que sejam definidas duas componentes, sendo uma fun¢do perda e um procedimento base.
O algoritmo Binomial Boosting utiliza a funcao perda binomial e o procedimento base minimos quadra-
dos componente a componente, uma vez que a resposta DIS configura uma situacdo bindria e estamos
interessados em ajustar um modelo linear generalizado.

O algoritmo Binomial Boosting, durante o processo de estimagdo paramétrica, ji realiza selecdo de
variaveis, retornando, portanto, aquelas varidveis independentes que minimizam a fun¢éo perda utilizada,
levando ao modelo com as varidveis independentes que contribuem significativamente no modelo. O
procedimento € descrito em [1].

Para estimar os pardmetros do modelo de regressdo logistica via maxima verossimilhanca (MRLMYV)
foi utilizado o método como descrito [5]. Em seguida foi utilizado o método stepwise de selecdo de
varidveis via AIC, com o objetivo de eliminar as varidveis independentes que nio contribuem de forma

significativa para a probabilidade de ocorréncia de doenca cardiaca coronariana em pacientes.

2.3 Comparacao dos Modelos MRLBB e MRLMV

Para avaliar o desempenho dos modelos obtidos pelos dois métodos, o conjunto de dados foi separado
em duas partes, sendo uma parte de treinamento, que serd destinada a estimacdo os pardmetros dos
modelos MRLBB e MRLMY, e a parte de teste, que serd destinada a validagdo dos mesmos. O conjunto
de treinamento corresponderd a 70% da amostra original. O complementar das parti¢des constituird o
conjunto de teste. A validacdo serd feita comparando-se os critérios de informacdo de Akaike (AIC) e
Bayesiano (BIC) dos modelos obtidos apds processo de selecao de varidveis e o modelo preferido serd
aquele cujos critérios sdo menores. Serd utilizado o Teste de Hosmer-Lemeshow [5] para verificar a
existéncia de problemas de ajuste dos modelos ajustados.

Para determinar o limiar adequado a fim de classificar um paciente quanto a presenca ou nao de CHD,
serd utilizada a curva ROC, ([4]) em ambos modelos MRLBB e MRLMYV. Em seguida, para os modelos
ajustados com a particdo ideal, serdo calculados a sensibilidade, especificidade, acurdcia, taxa de falsos
negativos, taxa de falsos positivos e AUC. Serd escolhido o modelo que apresentar os melhores valores
para essas quantidades.

Finalizando a metodologia proposta, para obtencao dos resultados serdo utilizados os pacotes estatis-

ticos mboost, ROCR e MKmisc do Sistema Computacional Estatistico R [0], para realizacdo das andlises.

3 Resultados e Discussao

Os resultados de AIC, BIC e teste de Hosmer-Lemeshow para os modelos MRLBB e MRLMV
foram os seguintes: para 0o MRLBB o AIC foi de 144,1786, o BIC foi de 160,4283 ¢ o teste de Hosmer-
Lemeshow foi ndo significativo (valor —p = 0, 1596); para o MRLMYV o AIC foi de 154,4300, o BIC foi
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Tabela 1: Estimativas dos parimetros referentes ao modelo logistico ajustado aos dados sobre doenga
coronariana.

Variavel Parametro MRLBB MRLMV
Estimativa  Estimativa  Erro padrao
Constante 0 -4,6268 -10,7509 2,5400
SEX 22 0,7979 1,5066 0,5991
PAIN 33 - 2,0030 1,0524
34 1,5284 3,9293 1,0390
PRESS 4 0,0107 0,0336 0,0131
COL 5 0,0028 - -
ELE 73 0,2730 - -
HEART 8 -0,0053 - -
EXE 92 0,5502 - -
ST 10 0,3762 - -
SLOPE 112 0,6459 1,7693 0,4991
113 - 1,9773 1,0305
VES 12 0,6967 1,0290 0,3270
THAL7 133 1,1746 1,4205 0,4984

de 180,7688 e o teste de Hosmer-Lemeshow foi ndo significativo (valorp = 0,0506). Como os valores
de AIC e BIC do modelo MRLBB siao menores do que os do modelo MRLMYV, o modelo MRLBB ¢é
preferivel. A tabela 1 apresenta as estimativas dos parametros dos modelos MRLBB e MRLMV.

Uma vez obtido o modelo para explicar a ocorréncia de CHD, pode-se verificar o poder de discri-
minagdo desse modelo, ou seja, a capacidade do modelo em classificar corretamente individuos que tem
CHD e os que ndo tem. A figura 3 mostra a curva ROC do modelo MRLBB e MRLMYV e observa-se que
os dois modelos apresentam alto poder de discriminac¢io, uma vez que a area abaixo de cada curva ROC

éde 0,947u.a. e 0,905u.a., respectivamente.

Sensibilidade

1-Especificidade 1-Especificidade

Figura 1: Curva ROC do modelo MRLBB (esquerda) e do modelo MRLMV (direita).

Uma outra vantagem da curva ROC € a possibilidade de escolher um limiar adequado para a clas-
sificacdo de pacientes quanto a presenca ou ndo de CHD. Pela figura 3 um limiar adequado seria 0,5
em ambos modelos. Portanto, para avaliar a sensibilidade e especificidade do modelo, sera utilizado o
seguinte critério para classificar um paciente como positivo para presenga de CHD (Y = 1): se a pro-
babilidade de ocorréncia de CHD for maior do que 0,5 (50%). Caso contrério serd classificado como
ausente para CHD (Y = 0).

Observa-se que a sensibilidade do modelo MRLBB ¢ de 82%, ou seja, 82% dos pacientes que tem
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CHD o modelo os classificaram como positivo para essa caracteristica. A taxa de falsos negativos do
modelo foi de 18%, ou seja, 18% das pessoas que tem CHD o modelo acusou como falso para essa
caracteristica. A taxa de falsos positivos foi de 0%, logo, dos pacientes que ndao tem CHD o modelo ndo
classificou nenhum paciente como positivo para CHD e, como consequéncia, a especificidade do modelo

foi de 100%. A acuracia do modelo foi de 92,59% (Tabela 2).

Tabela 2: Tabela de confusdo dos modelos MRLBB e MRLMYV ajustado aos dados sobre doenga arterial
coronariana.

Modelo
Observado presenca auséncia Acuricia
MRLBB MRLMV MRLBB MRLMV MRLBB MRLMV
presenca 81.82% 78.79% 18.18% 21.21% 92.59% 85.18%
auséncia 0.00% 10.42% 100.00% 89.58%

De maneira andloga, observa-se que a sensibilidade do modelo MRLMYV foi de 79%. A taxa de
falsos negativos e de falsos positivos do modelo foram 21% e 10%, respectivamente. A especificidade
do modelo foi de 90%, ou seja, dos pacientes que ndo tem CHD, 90% foram classificados nessa condicao.

A acuracia do modelo foi de 85,18%. (Tabela 2).

4 Conclusoes

Os modelos de regressao logistica estimados via algoritmo Binomial Boosting (MRLBB) e pelo mé-
todo da médxima verossimilhanga (MRLMYV) apresentaram ajuste satisfatorio ao problema presenca/auséncia
de doenca cardiaca coronariana (CHD). O método de Boosting, mais especificamente o algoritmo Bino-
mial Boosting, ajustou um modelo com melhor adequabilidade na situacdo presenga/auséncia de CHD,
uma vez que a acuricia, sensibilidade, especificidade, taxa de falsos positivos e taxa de falsos negativos
desse modelo foram melhores. O algoritmo Binomial Boosting constitui-se, portanto, numa alternativa

poderosa para a andlise de situacdes cuja resposta € bindria.
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