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RESUMO

Muitos esforgos tem sido empregado em diferentes linhas de pesquisa com o intuito
de se aperfeicoar os indices de precisdo na deteccdo de ocupagdo por pessoas em um
determinado recinto, entre os estudos relatados na literatura, constam técnicas com o auxilio
de dispositivos Wi-Fi, Bluetooth, Sensores Passivos de Infravermelho (PIR), cAmeras de
videomonitoramento, analise de cluster, entre outras. Algumas pesquisas apontam para a
fragilidade dos tradicionais detectores de movimento, uma vez que 0 emprego em locais onde
as pessoas permanecem por muito tempo paradas se torna inviavel. A reducdo do desperdicio,
economia financeira e a preocupagdo com 0 meio ambiente s&o 0s maiores motivos para
realizacdo de estudos dessa natureza. Existem outras abordagens focadas nesta tematica,
porém dedicadas aos ambientes residéncias, todavia esse estudo tem como desafio, a
realizacdo de ensaios na expectativa da obtencdo de resultados iguais ou superiores aos
relatados na literatura, aplicando técnicas de Aprendizagem de Méaquina supervisionado a
fim de se obter respostas precisas para deteccdo de ocupacdo em local de trabalho, mais
especificamente em uma sala de escritério, combinando dois elementos, o algoritmo de
classificacdo gerador de arvore de decisdo C5.0 (RULEQUEST, 2019) e trés conjuntos de
dados fornecidos por sensores de luz, umidade, CO- e temperatura provenientes de um estudo
realizado empregando um tratamento semelhante com diferentes modelos de classificagcao
estatistica proposto por (CANDANEDO e FELDHEIM, 2015). No atual estudo, em uma
ambientacdo montada para o cenario 3, que serviu de referéncia para a analise dos resultados,
uma taxa de exatiddo de 99,22% foi alcancada segundo a medida estatistica Accuracy, no
mesmo cenario, um desempenho de 99,49% foi anotado com a métrica F1 Score (empregada
como referéncia). O melhor resultado retornado foi na casa 99,83% no cenario 2 aplicando a

equacéo Precision sobre os valores retornados.

Palavras-chave: Detec¢éo de ocupacgdo, Aprendizagem de maquina, Tarefa de classificagéo,

Arvore de decisdo, C5.0, Métricas estatisticas.



ABSTRACT

Many efforts have been made in different lines of research in order to improve
occupancy detection accuracy in a given room. Among the studies reported in the literature,
there are techniques with the aid of Wi-Fi, Bluetooth devices, Passive Infrared Sensors (PIR),
video surveillance cameras, cluster analysis, among others. Some research points to the
weakness of traditional motion detectors, as employment in places where people have been
standing for a long time becomes unviable. The reduction of waste, financial savings and
concern for the environment are the main reasons for conducting studies of this nature. There
are other approaches focused on this theme, but dedicated to home environments, however
this study has as a challenge the performance of tests in the expectation of obtaining results
equal or superior to those reported in the literature, applying supervised Machine Learning
techniques in order to obtain Accurate responses to workplace occupancy detection,
specifically in an office room, combined two elements, the decision tree generator
classification algorithm C5.0 (RULEQUEST, 2019) and three datasets provided by light
sensors , humidity, CO2 and temperature from a study conducted using a similar treatment
with different statistical classification models proposed by (CANDANEDO and
FELDHEIM, 2015). In the current study, in a scenario 3 settings, which served as a reference
for the analysis of the results, an accuracy rate of 99,22% was achieved according to the
Accuracy statistical measure, in the same scenario, a performance of 99,49% was noted with
the F1 Score metric (used as a reference). The best result returned was in the 99,83% box in

scenario 2 applying the Precision equation on the returned values.

Keywords: Occupation detection, Machine learning, Classification task, Decision tree, C5.0,

Statistical metrics.
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1 INTRODUCAO

A qualidade de vida das pessoas esta diretamente relacionada com o uso da energia
elétrica, que é empregada em diferentes atividades socioeconémicas e no desenvolvimento
tecnologico, e a sua utilizagdo de forma consciente é importante tanto por motivos
financeiros, quanto por motivos ambientais, uma vez que a sua produgdo depende da
exploracdo de recursos naturais. O impacto da atividade humana sobre o meio ambiente,
acompanhado do desenvolvimento econdmico, tornou-se expressivo € 0 crescimento
populacional implicou em aumento do consumo, originando problemas ambientais cuja
solugéo tornou-se o grande desafio (PUCRS, 2010).

Os edificios consomem cerca de 40% da energia total no mundo para fornecer um
ambiente interno confortavel segundo (D'OCA, HONG e LANGEVIN, 2018), e por causa
das crises energéticas, cada vez mais atencao tem sido dada aos edificios dotados de sistemas
que potencializam a eficiéncia para diminui¢do do consumo. Devido ao aumento progressivo
da demanda de eletricidade e a possibilidade de o sistema energético ndo atender futuramente
todos os setores consumidores, se torna indispensavel a otimizagdo no uso da luz elétrica, e
nesse contexto torna-se perfeitamente viavel economizar energia sem reduzir o conforto, o
bem-estar e a segurancga na parte interna dos edificios, porém para atingir esse objetivo, a
informacdo de ocupacdo de suas dependéncias é um fator decisivo, segundo (YAN, 2015). A
deteccdo da presenca de pessoas dentro de uma sala de escritorio, por exemplo, poderia
determinar o funcionamento de um sistema de ar-condicionado ou de iluminacéo.

Existem diversos estudos tentando reduzir o uso de energia em salas de edificios,
muitos deles mostrando que é possivel a obtencdo de uma economia que representa cerca de
33,33% como em (BROOKS, et al., 2015), passando dos métodos tradicionais de controle
até os métodos mais eficientes, mas para o alcance dessa reducdo faz-se necessario que esses
estudos sejam colocados em prética, e que as novas construgcdes se adequem aos novos
padrdes de eficiéncia energética. Entre as principais formas possiveis de reducdo do consumo
energético, trés sao abordadas por Ahmad et al., (2018): “constru¢des realizadas com
materiais mais eficientes em termos energéticos, implantacéo de sistemas energéticos mais
eficientes, e ajustes as condi¢fes internas em propor¢do ao numero de pessoas em um prédio
e seu comportamento”. Essa tematica tem sido alvo de discussao, e varios esfor¢os tem sido
empregados na tentativa de encontrar uma forma precisa de determinar a ocupagdo do

ambiente interno de um prédio.
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A reducéo do uso de energia nos edificios é um fator importante, para lidar com a
emissdo de CO- e 0 aquecimento global, devido ao fato de que o uso de energia nesses lugares
representa um terco das emissdes de gases de efeito estufa (MIRAKHORLI e DONG, 2016).
Os prédios comerciais representam a maior area Util da maioria dos paises desenvolvidos e
utilizam uma quantidade substancial de energia na prestacdo de servicos para satisfazer as
necessidades de conforto dos ocupantes (TIMILEHIN, 2015), neste sentido a necessidade da
adocdo de posturas ecologicamente corretas tem impulsionado diversos estudos voltados para
essa finalidade, entre eles a deteccdo de pessoas tanto em locais de trabalho quanto em
ambientes residéncias. Entretanto, reconhecer a presencas de pessoas ndo é uma tarefa fécil,
um dos maiores entraves envolve o uso de cameras de videomonitoramento, pois com 0 uso
desse equipamento a preservacao da privacidade fica comprometida conforme estudo de
(PETERSEN, 2016). Dados de Sensor Infravermelho Passivo (PIR), comumente usados para
deteccdo de ocupacdo, instalados principalmente para operacdo eficiente de energia da
iluminacdo, serviram de base para a pesquisa de (ANSANAY, 2013), no entanto confiar
apenas nos dados do sensor PIR para detec¢do de ocupacdo ndao é muito seguro, pois 0S
sensores ndo capturam ocupantes imaveis ou fora do campo de visdo do sensor, portanto ndo
se aplicaria a uma sala de escritdrio, onde 0s usuarios passam a maior parte do tempo parados.
Uma pesquisa para quantificar a presenca de pessoas utilizado interruptor mecanico como
sensor de cadeira foi implementada em uma sala de conferéncias com o objetivo de controlar
a ocupacao visando melhorar a ventilacdo do local (TIMILEHIN, 2015). Os métodos acima
mencionados, baseados em modelos fisicos, necessitam de informacdes previamente
delimitadas sobre as condic6es fisicas de cada sala ou ambiente, o que configura uma grande
desvantagem da mesma forma que as abordagens existentes para deteccdo de ocupagéo
baseada em dados, que precisam de informagdes prévias para funcionar na prética.

Uma possivel solucdo para os problemas apontados foi testada no estudo de
Candanedo e Feldheim (2016) que abordou a aprendizagem de maquina, combinando o uso
de sensores com algoritmos de classificacéo, bons resultados foram obtidos nessa pesquisa,
onde uma acuracia de 99,33% foi alcancada. Nesse cenario surge a pergunta: de que forma a
aprendizagem de maquina (AM) pode contribuir para melhorar a precisdo da deteccéo de
pessoas em uma sala de escritorio? Tendo como base esse contexto, o atual estudo objetiva
fazer uso da AM em uma experiéncia na tentativa de superar os resultados propostos na

literatura, impulsionado principalmente pelos motivos que a se seguem.
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A Minimizacdo do impacto ambiental estd entre os principais motivos que
impulsionam a realizacdo de estudos dessa natureza, muitos deles preocupados com as
elevadas taxas de consumo dos edificios comerciais que consomem aproximadamente 40%
da energia global e séo responsaveis por quase um terco das emissfes mundiais de gases de
efeito estufa. Na ultima década, normas rigorosas para a construcdo de edificios verdes
levaram a melhorias significativas na qualidade das caracteristicas térmicas, além da forma
como muitos deles sdo planejados (AHMAD et al., 2018), pois a diminui¢do do impacto
negativo das atividades humanas sobre o meio ambiente tornou-se uma prioridade universal,
assim como a procura por solugdes sustentaveis para a reducdo do consumo elétrico. O futuro
depende de atitudes ambientalmente corretas, socialmente justas e economicamente viaveis,
da mesma forma que a utilizacao eficiente dos recursos naturais integrando novas solugdes
energéticas (PUCRS, 2010). Evitar o desperdicio é sem ddvida outra justificativa importante
para a realizacédo de estudos com essa finalidade uma vez que trabalhar o consumo consciente
de energia em qualquer organizacdo € um desafio, pois é necessario saber engajar todos para
gue os maus habitos relacionados ao desperdicio sejam desencorajados e deem lugar as boas
praticas. Atitudes simples, como desligar o que ndo esteja em uso, ndo deixar carregadores
plugados na tomada sem utilizacdo, aproveitar periodos do dia para diminuir o uso dos
aparelhos com maior consumo, todos esses habitos podem ajudar na economia de energia
elétrica corporativa e fomentar o uso consciente (ALSOL, 2019). Neste sentido os aspectos
acima relacionados impulsionaram a elaboracéo deste estudo.

Outra razdo para realizacdo desta pesquisa esta diretamente relacionada com a
economia financeira e a reducdo de custos com a execugdo de projetos de sistemas para
estipular a ocupagdo de um determinado local, uma vez que o preco de um sensor de
ocupacdo autdbnomo e com fio de alta qualidade pode custar R$ 200 ou mais. Os dispositivos
sem fio podem oferecer custos mais baixos de instalacdo, apesar de ndo serem totalmente
confiaveis em relacdo a comunicacdo de dados ou por serem alimentados com baterias ou
sistemas de economia de energia que aumentam o custo e tém seus proprios problemas de
confiabilidade. Finalmente, a seguranca, que também pode figurar entre os propulsores para
estudos de deteccdo da presenca, a fim de que os ocupantes possam usufruir na plenitude dos
edificios, estes devem satisfazer requisitos arquiteténicos, funcionais, ecologicos, e de
protecdo. A utilizacdo e o fim a que se destina cada edificio determinam a instalacdo e

implementacdo de diferentes medidas de protecdo e seguranga.
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Uma breve revisdo da literatura cientifica, permitiu a identificagdo de diferentes
abordagens nos trabalhos relacionados a tematica deste estudo. E importante salientar que
embora seja um levantamento parcial, ficou claro que o interesse em determinar a ocupacao
do ambiente de trabalho, ou até mesmo ambientes residenciais, € muito recente, pois 0s
levantamentos mostraram que as pesquisas comegaram a ser desenvolvidas a partir das
ultimas duas décadas, provavelmente por causa das questfes ambientais que receberam um
maior foco durante esse periodo.

O aumento na quantidade de dispositivos de uso pessoal com recursos de
comunicacgédo sem fio, foi determinante para a realizacdo de um levantamento com o objetivo
de mensurar a quantidade de pessoas em um mesmo ambiente, com base na captura de
quadros de Wi-Fi e Bluetooth ou Bluetooth Low Energy transmitidos pelos dispositivos dos
usuarios. Uma taxa de 97% de acerto na precisdo da ocupacédo foi relatada por (LONGO,
REDONDI e CESANA, 2019).

Duas abordagens heuristicas foram aplicadas: anélise de cluster e modelos baseados
em fluxogramas l6gicos. Numa pesquisa construida a partir de um escritério em uma
universidade, com o objetivo de obter informac@es sobre padrdes de ocupacao, monitorando,
estado da ocupacéo, temperatura do ar, umidade relativa, CO., VOC, abertura de portas e
janelas e uso da eletricidade, em (MORA et al., 2019).

Uma metodologia de aprendizado interativo foi proposta por (Amayri et al., 2019)
“para evitar a rotulagem manual da ocupagdo real de uma camera de video em uma sala
fazendo uso de uma abordagem de aprendizado supervisionado”. Para esse experimento foi
empregado um algoritmo puro da arvore de decisdo C4.5 e um classificador baseado em
regras parametrizado, em conjunto com o processo de aprendizado interativo. A média de
erro retornada foi igual a 0,032 por pessoa.

No método empregado por (Lam et al., 2009) “diferentes recursos de dados foram
estudados e ordenados usando o conceito de ganho relativo de informagdo (RIG). A
correlagéo entre o nimero de ocupantes foi classificada em 77,65% para umidade, 73,42%
para acustica, 67,14% para COz e 37,39% para temperatura”.

Um estudo da deteccdo de ocupacdo de salas de escritorios, baseado no uso de trés
conjuntos de dados gerados por sensores de luz, umidade, CO> e temperatura combinados
com os algoritmos Random Forest (RF), Gradient Boosting Machines (GBM), Linear
Discriminant Analysis (LDA) e Classification and Regression Trees (CART), foi proposto
por (CANDANEDO e FELDHEIM, 2016). O ensaio com o LDA aplicado ao segundo

conjunto de dados foi o que retornou a melhor precisao, 99,33%.
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1.1 Objetivo Geral

Avaliar a performance de um algoritmo de aprendizagem de maquina sobre um

conjunto de dados obtido a partir de sensores de luz, temperatura, CO, e umidade.

1.2 Objetivos Especificos

e Realizar a detec¢do de pessoas com base nos dados de sensores de luz, temperatura,

CO; e umidade, utilizando um algoritmo de classificacao.

e Encontrar um conjunto de hiperparametros do modelo de classificacdo que otimizem

seu funcionamento para a aplicacdo especifica.

e Comparar os resultados alcangados com os resultados relacionados na literatura.

1.3 Perguntas de Pesquisa

Com a execucdo deste trabalho, esperamos responder a seguinte pergunta de

pesquisa:

Q1: E possivel realizar a deteccdo de ocupacdo de escritorios utilizando um algoritmo de
classificacdo baseado em arvores de decisdo com desempenho melhor ou igual ao

documentado na literatura?

Para efetiva solugdo do problema em tela, propde-se a utilizacdo do algoritmo de
classificacdo C5.0 (RULEQUEST, 2019), utilizando dados reais coletados a partir de
sensores de luz, umidade, CO; e temperatura instalados em uma sala de escritorio fixados em
pontos estratégicos, para geracdo de um modelo de classificacdo baseado em arvores de
decisdo. A partir da configuragdo dos atributos da aplicacdo (conjunto de dados) e da
combinacéo de alguns argumentos nativos do classificador C5.0, possibilitando a efetivacdo
de varios ensaios em diferentes cenarios. Com os resultados obtidos das saidas geradas pelo
algoritmo classificador uma andlise serd realizada com o auxilio de algumas métricas
estatisticas para determinar a porcentagem da preciséo dos resultados alcangados, permitindo

assim um confrontamento com resultados estabelecidos na literatura e listados neste estudo,
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melhorando a confiabilidade dos indices de acerto da deteccdo de pessoas em um ambiente
de trabalho. Este trabalho trata da tarefa de detec¢do de ocupacdo supervisionada, no qual
dado um conjunto de observacdes ou exemplares rotulados, ou seja, conjunto de observagdes
em que a classe, também chamada de atributo alvo de cada exemplo é conhecida, onde a
finalidade é encontrar uma hipétese capaz de classificar novas observagdes entre as classes
ja existentes (PRATI, 2006).

Pesquisas recentes apontam que o uso do C5.0 para o estudo do desempenho
energético dos edificios é bastante confiavel e pode fornecer uma solucdo mais rapida e
adequada nessas situacdes. A ocupacdo em um edificio € um fator importante no consumo
de energia, e a detec¢do precisa da ocupacdo €, portanto, necessaria e Util para gerenciar 0s
requisitos de energia com mais eficiéncia. A aplicacdo dessa pesquisa € perfeitamente viavel
em prédios comerciais, uma vez que combinacGes desses sensores ja podem ser encontradas
em muitos prédios. MedicBes experimentais dessa natureza relataram que a economia de
energia foi de 37% em (BROOKS et al., 2014) e entre 29% e 80% quando os dados de
ocupacdo foram usados como entrada para os algoritmos de controle de um sistema de
ventilacdo e ar-condicionado HVAC (BROOKS et al., 2015).
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1.4 Estrutura do Trabalho

A seguir, esta monografia estd dividida da seguinte forma: O segundo capitulo, a
fundamentacdo tedrica, apresenta 0 embasamento tedrico necessario a este trabalho, podendo
servir de base para a analise e interpretacdo dos dados coletados. A primeira secdo do
segundo capitulo discorre sobre aprendizagem de méaquina e suas diversas tarefas de uma
forma generalizada, enquanto a segunda se¢do do mesmo capitulo aborda a preparacdo dos
conjuntos de dados, que é o primeiro passo para adentrar no processo de mineracao de dados.
A terceira secdo abrangera a tarefa de classificacdo. Na quarta se¢cdo nomeada, Avaliacdo do
modelo de classificacdo, uma abordagem das diversas métricas de medidas de variabilidade
estatistica, e a validacdo cruzada sera apresentada.

No terceiro capitulo, intitulado materiais e métodos, serd descrito de forma clara e
precisa como o estudo foi executado. No quarto capitulo serdo apresentados e discutidos 0s
resultados obtidos, além de comparac¢des com as solugdes propostas na literatura. Finalmente,

0 quinto capitulo conclui este trabalho.

2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 Aprendizagem de Maquina

A ciéncia da computacao possui diferentes areas de estudo, uma delas € a inteligéncia
artificial, que da mesma forma se divide em diferentes areas de aplicacdo, entre elas a
aprendizagem de maquina (AM). Machine Learning (ML), termo em inglés, tem como
objetivo o desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado bem como a
construcdo de sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automatica. Uma das
primeiras abordagens sobre AM foi a de Arthur Samuel em 1959 afirmando se tratar do
“campo de estudo que da aos computadores a habilidade de aprender sem serem
explicitamente programados” (SIMON, 2013). Outra definigdo importante é a de Mitchell
(1997) “Diz-se que um programa de computador aprende com a experiéncia, com relacéo a
alguma classe de tarefas, e com a medida de desempenho, se 0 desempenho nas tarefas,
medido pela [medida de desempenho], melhora com a experiéncia”. Em uma abordagem
mais recente ML tem suas origens em trés disciplinas: inteligéncia artificial, estatistica

computacional e reconhecimento de padrées, sendo definida como um conjunto de técnicas



17

computacionais de analise de dados baseadas no aprendizado para fins de previsao, descri¢do
ou explicacéo orientada por dados (CAMACHO et al., 2018).

A producdo de um modelo de aprendizado de maquina, exige inicialmente a
determinacédo do que se deseja encontrar no conjunto de dados, desta forma a tarefa correta
de aprendizado de méquina podera ser empregada para a finalidade desejada. Outro ponto
importante apos a escolha da tarefa mais adequada para o cenario proposto, é a escolha de
um algoritmo para o treinamento do modelo. Um algoritmo de aprendizado de maquina é um
processo usado para ajustar um modelo a um conjunto de dados, por meio de treinamento ou
aprendizado (WILLCOCK et al., 2018). Uma listagem descrevendo as diferentes tarefas de
aprendizado de maquina assim como alguns exemplos de aplicacdo para cada tarefa, pode

ser conferido a seguir.
2.1.1 Classificagdo

Uma tarefa de classificacdo é um processo que permite a descoberta de conhecimento
a partir de um conjunto de dados, por meio da categorizacao de suas caracteristicas, criando
um classificador a partir de um conjunto de exemplos rotulados. Este conjunto de exemplos
consiste em grupos de instancias ja pré-classificadas, ou seja, com o atributo alvo (as vezes
chamado de rétulo) da classificacdo ja valorado. O classificador é treinado para classificar
novos grupos de instancias com pontuacdes desconhecidas para cada instancia. No contexto
das tarefas de aprendizado de maquina, o processo de classificacdo se da por meio de um
algoritmo indutor, cujo objetivo € predizer o rétulo de novas entradas com base nos exemplos
de entrada ja rotulados (FERREIRA, 2016). A Figura 1 ilustra quando um conjunto de

instancias assume valores discretos, de acordo com o tipo a qual pertence o atributo classe.

Figura 1 - Classificacdo de instancias
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Classificacdo Binéria

Essa é talvez a mais comum entre as tarefas, a Classificacdo binaria, tem a finalidade

de identificar a qual classe pertence um determinado registro, onde o modelo analisa o
conjunto de registros fornecidos, com cada registro ja contendo a indicacdo a qual classe
pertence, a fim de “aprender” como classificar um novo registro (aprendizado
supervisionado) (CAMILO, 2009). Por exemplo, categorizamos cada registro de um
conjunto de dados contendo as informacdes sobre os funcionarios de uma empresa: Perfil
Técnico, Perfil Negocial e Perfil Gerencial. O modelo analisa os registros e entdo é capaz de
dizer em qual categoria um novo colaborador se encaixa (CAMILO, 2009). Essa é a tarefa
de aprendizado que sera aplicada na producdo do modelo de aprendizado de maquina neste
estudo. Exemplos de cenarios de classificacao binaria incluem:

e Reconhecer algo como "positivo™ ou "negativo".

e Diagnosticar se um paciente tem uma determinada doenca ou néo.

e Tomar a decisdo de marcar um e-mail como "spam" ou héo.

Classificacdo de Multiclasse

E 0 nome dado a tarefa de classificagio onde existem mais de duas classes a serem
inferidas. Diferente do processo dos problemas de classificacdo binaria, ndo se torna
necessario a escolha de um limite de pontuacédo para fazer previsdes. A resposta prevista é a
classe (rétulo) com a maior pontuacéo prevista (CAMILO, 2019). Exemplos de classificacdo
multiclasse:

e Determinar a raca de um cdo como um "Husky Siberiano”, "Golden Retriever",

"Poodle", etc.

e Entender as resenhas de filmes como "positivas”, "neutras™ ou "negativas".

e Categorizar as avaliagcdes de hotel como "local”, "preco”, "limpeza", etc.
2.1.2 Agrupamento ou Clustering
A tarefa de agrupamento visa identificar e aproximar os registros similares. Um

agrupamento (ou cluster) € uma colecéo de registros similares entre si, porém diferentes dos

outros registros nos demais agrupamentos. Esta tarefa difere da classificacdo pois nédo



19

necessita que 0s registros sejam previamente categorizados (aprendizado né&o-
supervisionado). Além disso, ela ndo tem a pretensdo de classificar, estimar ou predizer o
valor de uma variavel, ela apenas identifica os grupos de dados similares (CAMILO, 2009).
Exemplos:
e Compreender os segmentos de hdspedes do hotel com base nos habitos e
caracteristicas das op¢oes de hotel.
¢ Identificar segmentos de clientes e dados demogréficos para ajudar a criar campanhas
de publicidade segmentadas.

e Categorizar o inventario com base nas métricas de fabricagao.

2.1.3 Detecgdo de Anomalias

Esta tarefa cria um modelo de deteccdo de anomalias usando a Analise de
Componente Principal (PCA). A Deteccdo de Anomalias Baseada em PCA ajuda a criar um
modelo em cenarios onde ¢ fécil obter dados de treinamento de uma classe, como transacdes
validas, mas € dificil obter exemplos suficientes das anomalias direcionadas (CAMILO,
2009). A deteccdo de anomalias abrange varias tarefas importantes no aprendizado de
maquina, como por exemplo:

e Identificar transagdes que séo potencialmente fraudulentas.
e Reconhecer padrdes que apontam para a ocorréncia de uma invasao da rede.

e Localizar clusters anormais de pacientes.

2.1.4 Regressao

Essa tarefa € usada quando o registro € identificado por um valor numérico e ndo um
categoérico. Assim, pode-se estimar o valor de uma determinada variavel analisando-se 0s
valores das demais conforme ilustrado na Figura 2. Por exemplo, um conjunto de registros
contendo os valores mensais gastos por diversos tipos de consumidores e de acordo com 0s
habitos de cada um. Ap0os ter analisado os dados, 0 modelo € capaz de dizer qual sera o valor
gasto por um novo consumidor (CAMILO, 2009). A tarefa de estimagao pode ser usada por
exemplo para:

e Previséo de precos de casas com base nos atributos da casa, como nimero de quartos,

localizag@o ou tamanho.
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e Previsdo de precos futuros de agdes com base em dados historicos e tendéncias atuais

do mercado.

e Previsdo de vendas de um produto com base em or¢amentos de publicidade.

Figura 2 - Tarefa de regressdo
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Fonte: SCORECARDSTREET (2019)

2.1.5 Recomendacéo

Uma tarefa de recomendacdo permite produzir uma lista de produtos ou servicos
recomendados, usando a Fatoracdo Matricial (MF), um algoritmo de filtragem colaborativa
para as recomendac¢des quando se tem dados histéricos de classificacdo do produto em seu
catalogo. Por exemplo, a existéncia de dados histéricos de classificacdo de filmes para
usuarios caso se deseje recomendar outros filmes que eles provavelmente assistirdo
(MICROSOFT, 2019).

2.2 Preparacéo de Dados

O Data Mining, do termo em inglés, é um conjunto de procedimentos que permitem
examinar grandes bases de dados, automética ou semi-automaticamente, com o objetivo de
encontrar padrdes repetidos que explicam o comportamento desses dados. Mas 0s conceitos
de Mineracdo de Dados podem ser considerados multidisciplinar, pois as defini¢cdes acerca
desse termo variam com o campo de atuacdo dos autores. Na perspectiva de Hand et al.
(2006), a definicdo é dada a partir de uma vis&o estatistica: "Mineragdo de Dados ¢ a analise
de grandes conjuntos de dados a fim de encontrar relacionamentos inesperados e de resumir
os dados de uma forma que eles sejam tanto Uteis quanto compreensiveis ao dono dos dados".
Ao processo de preparacdo dos dados para a mineracao, que por sinal é seu primeiro passo,
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também dar-se 0 nome de pré-processamento, segundo (Han et al., 2006) e suas principais

etapas séo:

Selecdo de Atributos

Também conhecida como reducdo de dimensionalidade, essa etapa € muito
importante quando se trabalha com conjuntos de dados com muitos atributos, dado que o
custo computacional de varias técnicas de mineracdo de dados aumenta com a quantidade de

atributos.

Reducéo dos Dados

O volume de dados usado na mineracdo costuma ser alto. Em alguns casos, este
volume € tdo grande que torna o processo de analise dos dados e da propria mineragdo
impraticavel. Nestes casos, as técnicas de reducdo de dados podem ser aplicadas para que a
massa de dados original seja convertida em uma massa de dados menor, ou seja, com uma
quantidade menor de instancias, porém, sem perder a representatividade dos dados originais.
Isto permite que os algoritmos de mineragdo sejam executados com mais eficiéncia,
mantendo a qualidade do resultado (CAMILO, 2006).

Limpeza de Dados

E muito comum encontrar inconsisténcias nos conjuntos de dados, tais como:
registros incompletos, valores errados e dados inconsistentes (CAMILO, 2009). A limpeza
dos dados é um procedimento que visa preencher dados ausentes, “alisar” ruido, identificar
e/ou remover valores aberrantes, resolver inconsisténcias. As técnicas usadas nesta etapa vao
desde a remocao da instancia com problemas, passando pela atribui¢do de valores padrdes
(como a média dos valores do atributo em questdo), até a aplicacdo de técnicas de
agrupamento para auxiliar na descoberta dos melhores valores. Devido ao grande esforco
exigido nesta etapa, (Han et al., 2006) propéem o uso de um processo especifico para a
limpeza dos dados.
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Integracéo dos Dados

E comum obter-se os dados a serem minerados de diversas fontes: banco de dados,
arquivos textos, planilhas, data warehouses, videos, imagens, entre outras. Surge entdo, a
necessidade da integracao destes dados de forma a termos um repositorio Gnico e consistente.
Para isto, € necessaria uma andlise aprofundada dos dados observando redundancias,
dependéncias entre as variaveis e valores conflitantes (categorias diferentes para 0s mesmos
valores, chaves divergentes, regras diferentes para os mesmos dados, entre outros)
(CAMILO, 2009).

Transformacao dos Dados

Nesta etapa alguns algoritmos trabalham apenas com valores numéricos e outros
apenas com valores categdricos. Nestes casos, € necessario converter os valores numericos
para categoricos ou os categoricos em valores numéricos. Nao existe um critério unico para
transformacéo dos dados e diversas técnicas podem ser usadas de acordo com 0s objetivos
pretendidos. Algumas das técnicas empregadas nesta etapa sdo: suavizacao (remove valores
errados dos dados), agrupamento (agrupa valores em faixas sumarizadas), generalizacéo
(converte valores muito especificos para valores mais genéricos), normalizacdo (colocar as
varidveis em uma mesma escala) e a criacdo de novos atributos, também chamados de

atributos derivados (gerados a partir de outros ja existentes) (CAMILO, 2019).

2.3 Classificacéo

Algoritmos de Classificacao

Sem duavida o subcampo da Inteligéncia Artificial, Machine Learning, é a tendéncia
mais atraente nos setores de tecnologia atualmente, a ML € suficientemente poderosa para
fazer previsdes ou sugestdes calculadas com base em grandes quantidades de dados. No
aprendizado de maquina, a classificacdo € uma abordagem de aprendizado supervisionado,
na qual o programa de computador aprende com a entrada de dados fornecida e, em seguida,
usa esse aprendizado para classificar novas observagdes. Esse conjunto de dados pode ser
simplesmente de duas classes (como identificar se a pessoa € homem ou mulher ou se o e-

mail é spam ou ndo spam) ou também pode ser de varias classes (MEDIUM, 2019). Alguns
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exemplos de problemas de classificacdo séo: reconhecimento de fala, reconhecimento de
manuscrito, identificacdo biométrica, classificagdo de documentos etc., e 0s algoritmos de
classificacdo se tornam uma peca chave na evolucdo do ML. Alguns exemplos de algoritmos

de classificacdo serdo listados a seguir.

Arvore de Decisdo

Arvores de Decisdo sdo métodos de aprendizado de maquina supervisionados néo-
paramétricos, muito utilizados em tarefas de classificacdo e regressdo, é certamente, o
algoritmo de Aprendizagem de Méaquina mais estudado para aplicacdes em Mineracdo de
Dados (WITTEN e FRANK, 2000). Por fazer parte do assunto de pesquisa e,
consequentemente, da proposta deste trabalho, uma interpretacdo mais detalhada do
algoritmo é necessaria, sendo assim o secdo 2.3.1 contém um esboco do funcionamento de
um algoritmo padrdo de Arvores de Decisdo, da mesma forma a secio 2.3.2 apresenta um
detalhamento do algoritmo C5.0, derivado do C4.5 que € o modelo mais conhecido de

arvores de deciséo.

Floresta Aleatoria

Floresta Aleatoria (random forest) é um algoritmo de aprendizagem supervisionada.
A “floresta” a que se refere o nome do algoritmo, ¢ uma combinagao (ensemble) de arvores
de deciséo, na maioria dos casos, treinados com o método de bagging. A ideia principal do
método de bagging é que a combinacdo dos modelos de aprendizado aumenta o resultado
geral. De modo simples, o algoritmo de florestas aleatorias cria varias arvores de decisdo e
as combina para obter uma predicdo com maior acurécia e mais estavel. A Figura 3, mostra

uma floresta aleatoria com duas arvores (MEDIUM, 2019).
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Figura 3 - Floresta Aleat6ria com duas arvores

Feature(f) Feature(f)
Tree t, Tree t,
) Q
O ) O )« O ¢
Py(clf) Pa(clf)

P(elf) = ) Palelf)
1

Fonte: MEDIUM (2019)
K-Vizinho Mais Proximo

O algoritmo de K-Vizinho Mais Proximo é um eficaz algoritmo ndo-paramétrico de
classificacao/regressdo, sendo utilizado desde de 1950 na area de Estatistica. E um algoritmo
demorado, porém eficaz, sendo recomendado para bases de dados que contenham muitas
instancias, ja que dependendo do valor escolhido para k (geralmente um ndmero impar), nao
é seguro utilizar o algoritmo em conjuntos de dados menores, tornando o algoritmo propicio
a ruido no conjunto de dados e afetando de forma significativa a precisdo do mesmo. Seu
funcionamento é relativamente simples: ao se classificar uma nova instancia, o algoritmo
busca as k instancias que possuem a menor distancia em relacdo a nova instancia. Outra
grande desvantagem deste algoritmo, e que deve ser analisada com cuidado ao se considerar
a sua utilizacdo, € que todos 0s aspectos de uma instancia possuem 0 mesmo peso ao se
calcular a distancia. Ou seja, caso uma caracteristica tenha uma importancia maior do que as
outras na hora de se classificar uma instancia, esta importancia acaba sendo descartada por
este algoritmo. (WITTEN e FRANK, 2000). A Figura 4 € uma representacdo simplificada

desse algoritmo.
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Figura 4 - lustracdo simplificada do algoritmo K-Vizinho Mais Proximo

- — =

Fonte: ANALYTICS VIDHYA (2019)

Naive Bayes

Um classificador Naive Bayes é um algoritmo de aprendizado de maquina
supervisionado que usa 0 Teorema de Bayes, que se baseia na "ingénua" suposicao de que as
variaveis de entrada sdo independentes uma da outra, ou seja, ndo ha como saber nada sobre
outras variaveis quando recebe uma variavel adicional. Independentemente dessa suposi¢ao,
ele prova ser um classificador com bons resultados. Os classificadores Naive Bayes contam
com o teorema de Bayes, que é baseado em probabilidade condicional ou em termos simples,
a probabilidade de um evento A acontecer, dado que outro evento B ja aconteceu.
Essencialmente, o teorema permite que uma hipotese seja atualizada sempre que novas
evidéncias sdo introduzidas. A equacdo 1 expressa o Teorema de Bayes, em que P(A|B) é a
probabilidade de A ocorrer dado que ocorreu B e P(B|A) é a probabilidade de ocorrer B dado
que ocorreu A. A seguir é apresentado o coeficiente de Bayes, no qual o classificador é
baseado (MEDIUM, 2019).

P(B|A)P(A)

PUIB) = = =

1)
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Redes Neurais Artificiais

O estudo de Redes Neurais Avrtificiais foi inspirado, em grande parte, pela observacéo
de que os sistemas de aprendizado bioldgicos sdo formados por complexas redes de neurdnios
interligados (MITCHELL, 1997). Portanto, os algoritmos de Redes Neurais Artificiais
muitas vezes possuem como objetivo tentar simular as capacidades de processamento de um
cérebro humano, por meio de unidades (ou n6s) de processamento simples que modelam um
neurdnio bioldgico. Na area de AM, Redes Neurais Artificiais sdo consideradas algoritmos
poderosos, sendo utilizadas para resolucdo de problemas lineares ou ndo-lineares, tendo
suporte tanto a aprendizado supervisionado quanto ndo supervisionado. Sua utilizagdo mais
frequente é na resolucdo de problemas nédo-lineares de Classificagdo, por meio de uma
estrutura de rede chamada de Perceptron Multi-Camada (Multi-Layer Perceptron, ou MLP).
O algoritmo mais conhecido de aprendizado para Redes Neurais Artificiais é o algoritmo de
Retropropagacao (backpropagation), sendo que a modelagem de Redes Neurais Artificiais

voltadas para a area de AM sdo implementadas utilizando estes dois algoritmos em conjunto.

Regresséo Linear

Esse algoritmo consiste em representar a saida esperada com o aspecto de uma funcao
linear, onde cada instancia é relacionada com um peso. Ele é um algoritmo estatistico e
paramétrico no qual, sua principal vantagem € a sua simplicidade, de forma resumida, sendo
reconhecidamente o algoritmo mais simples e utilizado para a criagdo de modelos de
regressdo. Por outro lado, o fato de trabalhar apenas com dados numéricos constitui uma
desvantagem no uso desse algoritmo, além de sua eficiéncia em problemas ndo-lineares ser
baixissima, devido a sua limitacdo de tentar transformar uma funcdo ndo-linear em um

modelo linear simples. Ou seja, sua utilizagdo é muito limitada. (WITTEN e FRANK, 2000).

Regressdo Logistica

Apesar do seu nome, este € um algoritmo de classificacdo e ndo um método de
regressdo. A regressdo logistica realiza classificacdo binaria, portanto os rétulos de saida sao
dicotémicos. Ao ser definido P (y=1 | x) como a probabilidade condicionada de que a saida
y é 1 quando dado como entrada um vetor de caracteristicas x. Os coeficientes w sdo 0s pesos

do modelo que serdo encontrados pelo algoritmo.
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E uma técnica recomendada para situacBes em que a variavel dependente é de
natureza dicotdmica ou binaria. Quanto as independentes, tanto podem ser categoricas ou
ndo. A regressdo logistica é um recurso que nos permite estimar a probabilidade associada a
ocorréncia de determinado evento em face de um conjunto de varidveis explanatdrias.
(MEDIUM, 2019).

2.3.1 Arvores de Decisdo

As arvores de decisdo estdo entre os mais populares algoritmos de inferéncia e tem
sido aplicado em varias areas como, por exemplo, diagnostico médico e risco de crédito
(MITCHELL, 1997), e deles pode-se extrair regras do tipo “se - entdo” que sdo facilmente
compreendidas. Muitas defini¢Bes sobre arvore de decisdo sdo encontradas na literatura, mas
de uma forma genérica pode-se definir como um classificador que utiliza diversos sistemas
de aprendizado de maquina. Uma arvore de decisdo € induzida a partir de um conjunto de
dados de treinamento onde as classes sdo previamente conhecidas. Em Maxwell (2019) é
encontrada a seguinte interpretagio “Arvores de decisdo sio modelos estatisticos que
utilizam um treinamento supervisionado para a classificacdo e previsdo de dados. Em outras
palavras, em sua construcdo é utilizado um conjunto de treinamento formado por entradas e
saidas, estas tltimas sdo as classes”. Para Gama (2004) “estes modelos utilizam a estratégia
de dividir para conquistar: um problema complexo é decomposto em subproblemas mais

simples e recursivamente esta técnica é aplicada a cada sub - problema”.
Interpretacdo de uma Arvore de Decis&o

Uma arvore de decisdo pode ser retratada da seguinte forma, cada no interno (néo-
folha) é rotulado com o nome de um dos atributos previsores, em seguida 0s ramos (ou
arestas) saindo de um no interno sdo rotulados com valores do atributo naquele nd, a partir
dai cada folha e rotulada com uma classe, a qual é a classe prevista para exemplos que
pertencam aquele nod folha, no espaco definido pelos atributos, cada folha corresponde a um
hiper-retdngulo onde a intersecdo destes é vazia e a unido € todo o espaco (GAMA, 2004). O

processo de classificagcdo de um exemplo ocorre fazendo aquele exemplo “caminhar” pela
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arvore, a partir do no raiz, procurando percorrer 0s arcos que unem os nds, de acordo com as
condicBes que estes mesmos arcos representam. Ao atingir um noé folha, a classe que rotula
aquele no folha é atribuida aquele exemplo. Nos casos em que a arvore é usada para
classificacéo, os critérios de divisdo mais conhecidos sdo baseados na entropia e indice Gini.

(Onoda, 2001) A Figura 5 ilustra um modelo de &rvore de decis&o.

Figura 5 - Representag&o de uma Arvore de Decisio
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Fonte: SCIELO (2019)
Entropia

A Entropia é definida como o célculo do ganho de informacdo baseado em uma
medida utilizada na teoria da informacdo, ela atua na caracterizacdo da impureza dos dados.
Em um conjunto de dados, é uma medida da falta de homogeneidade dos dados de entrada
em relacdo a sua classificagdo (COIMBRA, 2004). A entropia € utilizada para calcular o
Ganho de Informacdo. O algoritmo ID3 foi um dos pioneiros na indugdo de arvores de
decisdo, utilizando essa medida. Para determinar a qualidade da condicéo de teste realizada,
€ necessario comparar o grau de entropia do nd-pai (antes da divisdo) com o grau de entropia

dos nos-filhos (apds a divisdo). O atributo que gerar uma maior diferenca é escolhido.

c
i == ) pylog: () 3
j=1
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indice Gini

Outra medida bastante conhecida é o Gini, proposto em 1912 pelo estatistico italiano
Corrado Gini, que mede o grau de heterogeneidade dos dados, podendo ser utilizado para
medir a impureza de um nd, que representa uma Unica decisdo em uma arvore de deciséo. O
indice Gini € uma maneira de medir 0 qudo "impuro” € um no. fazendo uso de um indice de
dispersdo estatistico. Ele € muito utilizado em anéalises econdmicas e sociais, por exemplo,

para quantificar a distribuicdo de renda em um certo pais.

C
li=1- ) p? (@)
j=1

Overfitting

Overfitting é o ajuste exagerado dos dados de treinamento. Gama (2004), define esse
ajuste como “uma arvore de decisdo (d) que faz sobre-ajustamento aos dados se existir uma
arvore (d) de tal modo que: (d) tem menor erro que (d) no conjunto de treino mas (d) tem
menor erro na populacao”. Isso significa dizer que a adaptacdo excessiva acontece quando
um modelo aprende os detalhes e o ruido nos dados de treinamento na medida em que afeta
negativamente o desempenho do modelo em novos dados, ou seja, 0 ruido nos dados de
treinamento é captado e aprendido como conceito pelo modelo. O problema é que esses
conceitos ndo se aplicam a novos dados e afetam negativamente a capacidade de
generalizacdo dos modelos. No algoritmo de particdo recursiva, a arvore estende a sua
profundidade até o ponto de classificar perfeitamente os elementos do conjunto de
treinamento. Quando o conjunto de treinamento ndo possui ruido, o numero de erros no
treinamento pode ser zero. Quando este conjunto, entretanto, possui ruido, ou quando o
conjunto de treinamento ndo € representativo, este algoritmo pode produzir arvores em que

ha overfitting. A Figura 6 apresenta um esquema simplificado de overfiting.



30

Figura 6 - Overfitting (Excesso de ajuste)

Fonte: WIKIMEDIA (2019)

Poda

No aprendizado de maquina e na mineracdo de dados, a poda ou pruning (termo em
inglés) é uma técnica associada as arvores de decisdo. A remocdo reduz o tamanho das
arvores de decisdo removendo partes da arvore que ndo fornecem dados para classificar
instdncias. As arvores de decisdo sdo as mais suscetiveis de todos os algoritmos de
aprendizado de maquina a adaptacdo excessiva e a poda eficaz, que podem reduzir essa
probabilidade O processo de podagem pode ser feito por meio dos seguintes passos, a arvore
é percorrida em sua profundidade, e para cada n6 de decisdo é calculado o erro no né e a
soma dos erros nos nés descendentes, se 0 erro do n6é é menor ou igual a soma dos erros dos
nos descendentes entdo o no é transformado em folha. A Figura 7 mostra como exemplo a
mesma arvore antes e depois do processo de poda (SHAREENGINEER, 2019). Duas
técnicas diferentes de poda podem ser aplicadas para ajudar na adaptacdo excessiva, a pré -
poda ou parada precoce e pés-poda.

Na abordagem de pré - poda, uma arvore é “podada” interrompendo sua construgdo
mais cedo. A segunda e mais comum abordagem € a pds - poda, que remove as sub - arvores
de uma arvore “totalmente crescida”. Uma sub - arvore e seus ramos em um determinado né
é removida, e substituida por uma folha. A folha é rotulada com a classe mais frequente na
sub - arvore sendo substituida (SHAREENGINEER, 2019).
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Figura 7 - Arvore de Decisdo antes e depois do processo de podagem

Fonte: BLOGSPOT (2019)

Algoritmos

Existem vérios algoritmos de classificacdo que utilizam a arvore de decisao,
conforme citado anteriormente, ndao se pode afirmar que um é melhor do que o outro, pois
isso depende da finalidade para qual cada um sera utilizado, nesse caso um algoritmo pode

ser mais eficiente que outro. A Figura 8 ilustra um algoritmo de arvore de decisao.

Figura 8 - Algoritmo de Indugio em Arvore de Decis&o.

INPUT: S, where S = set of classified instances
OUTPUT: Decision Tree
Require: S # @, num_attributes = ()

1: procedure BUILDTREE

2 repeat

3: maxrGain < ()

4 split A + null

5 ¢ + Entropy(Attributes)

G: for all Attributes a in S do

7:

gain - InformationGain(a, e)

§: if gain > marGain then
9: marGain < gain

10: splitA + a

11: end if

12: end for

13: Partition(S, splitA)

14: until all partitions processed

15: end procedure

Fonte: kdnuggets (2019)
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Entre os algoritmos mais conhecidos pode ser destaca: 1ID3 (QUINLAN, 1979),
CART - Classification and Regression Trees (BREIMAN, et al., 1984), Assistant
(CESTNIK, et al., 1987), C4.5 (QUINLAN, 1993), C5.0 (See5), CHAID (Chi Square

Automatic Interaction Detection). Neste trabalho sera utilizado o algoritmo C5.0.

CART

O algoritmo CART (Classification and Regression Trees) foi apresentado por
Breiman et al., (1984) e traduz-se em uma técnica ndo-paramétrica que induz tanto arvores
de classificacdo quanto arvores de regressao, dependendo se o atributo é nominal
(classificacdo) ou continuo (regressdo). Este algoritmo possui muitas vantagens dentre as
quais podem ser destacadas, a grande eficiéncia em pesquisa de relacdes entre os dados,
mesmo quando elas ndo séo claras, bem como a producéo de resultados sob a forma de
arvores de decisdo de grande simplicidade e legibilidade (FONSECA, 1994). As arvores
geradas pelo algoritmo CART sédo geralmente do tipo binarias, podendo ser percorridas da
sua raiz até as folhas respondendo apenas a questdes elementares do tipo “sim” ou “nao”. Os
nos que correspondem a atributos continuos sao representados por grupos de valores em dois
conjuntos. Da mesma forma como ocorre no algoritmo C 5.0, o CART utiliza a métodos de
pesquisa exaustiva para definir os limiares a serem utilizados nos nés para dividir os atributos
continuos. Adicionalmente, 0 CART disp6e de um tratamento especial para atributos
ordenados e também permite a utilizacio de combinacBes lineares entre atributos
(agrupamento de valores em varios conjuntos). Diferente das abordagens adotadas por outros
algoritmos, os quais utilizam pré-poda, 0 CART expande a arvore exaustivamente, realizando
pés-poda por meio da redugdo do fator custo-complexidade (BREIMAN et al., 1984).
Segundo alguns os autores, a técnica de poda utilizada é muito eficiente e produz arvores

mais simples, precisas e com boa capacidade de generalizacao.

ID3

ID3 é um algoritmo simples que construi uma arvore de decisdo sob 0s seguintes
argumentos: Cada vértice (n0) corresponde a um atributo, e cada aresta da arvore a um valor
possivel do atributo. Uma folha da arvore corresponde ao valor esperado da decisdo segundo
os dados de treino utilizados. A explicacdo de uma determinada decisdo esta na trajetdria da

raiz a folha representativa desta decisdo. Cada vertice é associado ao atributo mais
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informativo que ainda ndo tenha sido considerado. Para medir o nivel de informagéo de um
atributo se utiliza o conceito de entropia da Teoria da Informagé&o. Quanto menor o valor da
entropia, menor a incerteza e mais utilidade tem o atributo para a classificacao. A principal
limitacdo do ID3 é que ele sé lida com atributos categdricos ndo-ordinais, ndo sendo possivel
apresentar a ele conjuntos de dados com atributos continuos, por exemplo. Nesse caso, 0s
atributos continuos devem ser previamente discretizados. Além dessa limitacdo, o ID3
também ndo apresenta nenhuma forma para tratar valores desconhecidos, ou seja, todos 0s
exemplos do conjunto de treinamento devem ter valores conhecidos para todos 0s seus

atributos.

C4.5

O C4.5 é um classificador estatistico baseado no algoritmo ID3 usado no aprendizado
de maquina. Ele trabalha com o conceito de entropia da informacéao. Os dados de treinamento
sdo um conjunto de amostras classificadas com vetores p-dimensionais que definem os
atributos da amostra para gerar uma arvore de decisdo em que cada no divide as classes com
base no ganho de informacdes. O atributo com o maior ganho normalizado de informaces é
usado como critério de divisao. A publicacdo do algoritmo C4.5 foi realizada em 1987, tendo
como desenvolvedor John Ross Quinlan. O algoritmo tem como objetivo gerar um modelo
classificador na forma de uma arvore de decisdo, apresentando dois estados durante o
processo, 0s quais sao: folha que indica um ponto no final da classificacdo, sendo atribuida
a uma classe e né de decisdo, onde baseando-se no atributo em andlise, podera conter uma
ramificacdo seguida de uma folha ou uma sub-arvore para cada possivel valor encontrado na
base (QUINLAN, 1993).

2.3.2C5.0

Conforme mencionando anteriormente, o classificador C5.0 baseia-se no algoritmo
C4.5 e atua dividindo um modelo com base no campo que fornece o ganho maximo de
informacdes. Cada subamostra definida pela primeira divisdo € entdo dividida novamente,
normalmente baseado em um campo diferente, e 0 processo se repete até que as subamostras
ndo possam mais ser divididas, no final, as divisdes de nivel mais baixo sdo reexaminadas e
as que nao contribuem significativamente para o valor do modelo sdo removidas. Como

resultado o C5.0 prevé apenas um destino categérico para cada instancia do modelo. Nesta
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tarefa o C5.0 retorna uma melhor relacdo de exatiddo, preciséo e especificidade em relacéo
a outros algoritmos que realizam a mesma funcdo, conforme observado no comparativo de
(AGAOGLU, 2016). Mas essa € apenas uma das funcionalidades do C5.0, outra ndo menos
importante, e que em alguns estudos apresenta um melhor resultado, é a geracdo de um
conjunto de regras para realizar previsoes para registros individuais. Os conjuntos de regras
sdo derivados de arvores de deciséo e, de certa forma, representam uma versao simplificada
das informacdes encontradas na arvore de decisdo. Os conjuntos de regras costumam reter a
maioria das informacdes importantes de uma arvore de decisdo completa, mas com um
modelo menos complexo. Devido & maneira como os conjuntos de regras funcionam, eles
ndo tém as mesmas propriedades que as arvores de decisdo. A diferenca mais importante é
gue, com um conjunto de regras, mais de uma regra pode ser aplicada a qualquer registro
especifico ou nenhuma regra pode ser aplicada. Nos algoritmos C4.5 e C5.0, existem algumas
melhorias em termos de manipulacdo do viés em relacdo a testes com muitos resultados,
desempenho e remoc¢do (AGAOGLU, 2016).

O ID3 desenvolvido em 1986 por Ross Quinlan, cria uma arvore de mdltiplas vias,
encontrando para cada no, onde o recurso categdrico é que produzira o maior ganho de
informacOes para destinos categdricos. As arvores crescem no tamanho méaximo e, em
seguida, geralmente é aplicada uma etapa de poda para melhorar a capacidade da arvore de
generalizar para dados nao vistos, porém uma desvantagem no uso do algoritmo ID3 é o fato
de que, ele utiliza apenas dados categoricos. O C4.5, sucessor do ID3, removeu a restri¢ao
de que os recursos devem ser categoricos, definindo dinamicamente um atributo discreto
(com base em varidveis numéricas) que particiona o valor do atributo continuo em um
conjunto discreto de intervalos. O C5.0 sucessor do C4.5 por sua vez, incorporou algumas
melhorias e converte as arvores treinadas em conjuntos de regras “se - entdo”, onde a precisao
de cada regra é avaliada para determinar a ordem em que elas devem ser aplicadas, e realiza
a remocdo a partir da pré-condicdo de uma regra, se a precisdo melhorar sem ela. CART
(Arvores de classificacdo e regressio) é muito semelhante, porém o C5.0 o supera, devido ao
fato de suportar varidveis de destino numéricas (regressao) e computar conjuntos de regras.
O CART constrdi arvores binarias usando o atributo e o limiar que produz o maior ganho de
informagdes em cada no.

O C5.0 incorpora varias melhorias em relacdo aos demais algoritmos, isso foi o que
motivou a sua aplicacdo nesse estudo, pois na versdo anterior, C4.5, todos os erros sdo
tratados como iguais, mas em aplicacfes praticas alguns erros de classificacdo sdo mais

graves que outros. C5.0 permite que um custo separado seja definido para cada par de classes
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previsto; se essa opcao for usada, o C5.0 criard classificadores para minimizar 0s custos
esperados de classificagdo incorreta, em vez de taxas de erro (RULEQUEST, 2019). Os casos
em si também podem ter uma importancia desigual. O C5.0 possui um atributo de ponderacéo
de caso que quantifica a importancia de cada caso; se isso aparecer, o C5.0 tentara minimizar
a taxa de erro preditivo ponderada. O C5.0 possui varios novos tipos de dados, além dos
disponiveis no C4.5, incluindo datas, horas, atributos discretos ordenados e rétulos de
mailsculas e minusculas. Além dos valores ausentes, 0 C5.0 permite que os valores sejam
marcados como ndo aplicaveis. Além disso, o C5.0 fornece recursos para definir novos
atributos como funcées de outros atributos (RULEQUEST, 2019), conforme observado no
exemplo de uma saida do classificador na Figura 9.

Figura 9 - Arvore de decisdo gerada pelo classificador C5.0

Decision tree:

C02 == 640.75:
:...C02 == 470.75: 0 (778/3)
02 = 470.75:
:...HumidityRatio <= 0.003694578:
:...C02 = 578.25: 1 (12)
C02 <= 570.25:
:...C02 = 535.5:
t...HumidityRatio <= ©.803613967: 1 (5)
HumidityRatio = 0.003613967: 0 (33/10)
C02 <= 535.5:
{...HumidityRatio > 0.003579683: 0 (40)
HumidityRatio <= 0.003579683:
:...HumidityRatio <= 0.083452951:
1...C02 <= 472.25: 0 (4/1)
Co2 > 472.25: 1 (4)
HumidityRatio = ©.0803452951:
t...HumidityRatio <= 0.003548027:
$...C002 == 498.25: 0 (72/4)
C02 = 498.25:
:...HumidityRatio <= 0.003512921: 1 (4)
H HumidityRatio = ©.003512921: 0 (8/1)
HumidityRatio = ©.003548027:
:...HumidityRatio = 0.00357688: 1 (4)
HumidityRatio <= 0.00357688:
:...HumidityRatio <= ©.003557659: 1 (6/1)
HumidityRatio = 0.003557659: 0 (19/1)

Fonte: AUTOR (2019)

2.4 Avaliacdo do Modelo de Classificacéo

Apbs a determinacdo da base de dados que sera utilizada, seguido pela preparacédo
dos dados e escolha do algoritmo de classificacao que se aplica da melhor forma para a tarefa
pretendida, inicia-se a avaliacdo do modelo de classificacdo da AM, para tanto, 0 modelo

sera gerado por meio do algoritmo C5.0, devido as vantagens supracitadas.
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Validagdo Cruzada

Segundo Carvalho (2014), “a técnica de validagdo cruzada ¢ utilizada para verificar
se 0 conjunto de dados de treinamento esta representativo o suficiente em relacao a base de
dados na qual se deseja predizer certas instancias”, ou seja, com esse procedimento o modelo
generaliza como o classificador se comporta quando vai prever a classe de uma instancia de
dado que nunca viu. Essa &, portanto, uma das melhores técnicas para saber se 0 seu modelo
generaliza bem e para criar diferentes conjuntos de treino e teste, com a finalidade de treinar
0 modelo e ter certeza de que ele estd com uma boa performance. Nesse caso, ao invés de
usarmos apenas um conjunto de teste para validar o modelo, utilizaremos N outros a partir
dos mesmos dados. Existem diferentes métodos de validacdo cruzada, entre eles pode ser
destacado o método denominado k-fold, que consiste em dividir o conjunto total de dados
em k subconjuntos mutuamente exclusivos do mesmo tamanho e, a partir dai, um
subconjunto é utilizado para teste e os k-1 restantes sdo utilizados para estimacdo dos
parametros, fazendo-se o calculo da acuracia do modelo. Este processo € realizado k vezes
alternando de forma circular o subconjunto de teste. A Figura 10 mostra o esquema realizado
pelo k-fold. Ao final das k iteragdes calcula-se a acuracia sobre os erros encontrados, atraves
da equacdo descrita anteriormente, obtendo assim uma medida mais confidvel sobre a

capacidade do modelo de representar o processo gerador dos dados.

Figura 10 - Validagdo Cruzada k-fold

I Training set I

1* iteration i | | | | | | | | 1‘ N i
T = |
I I ......... l .......... l .......... [ .......... [ .......... l .......... l .......... - .......... l ......... l = =102,

107" iteration - ] [ | | I I | | I — EJI:I‘

Fonte: RESEARCHGATE (2019)

2™ iteration
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O método hold-out assemelha-se com o K-fold onde o k=2, porém com uma
particularidade, a base de dados é dividida em duas partes, com isso uma das partes € usada
paratreino e a outra parte para teste, sem a alternacéo que ocorre com o k-fold. Este processo
é realizado uma vez apenas, diferente do processo de K-fold em que os dados sao divididos
em K partes, e cada parte é usada tanto para treino como para teste, de tal forma que todas as
partes passem por ambos os lados. Uma vantagem do modelo hold-out é que o tempo
necessario para aprender o modelo é relativamente menor do que o tempo necessario para a
aprendizagem do modelo usando a validacao cruzada k-fold (YADAV E SHUKLA, 2016).

Matriz de Confuséao

A técnica de Matriz de Confusdo sera um dos métodos utilizados neste trabalho para
avaliar a precisdo do algoritmo. A tabela de confusdo, como também é conhecida, é uma
representacdo voltada para modelos de classificacdo e tem como objetivo calcular a
guantidade de falso positivo e falso negativo, verdadeiro positivo e verdadeiro negativo, A
Matriz de Confusdo fornece uma estimativa mais detalhada, em relacdo a classificacao
incorreta entre classes. A Figura 11 mostra como é formada uma matriz de confuséo para um
conjunto de classificacdo contendo duas classes-alvo, gato e néo gato.

E com base na matriz de confusio, que se torna possivel a especificacio de quantas
instancias foram incorretamente classificadas e quantas foram classificadas sem erros. Uma
matriz de confusdo para N classes-alvo é tamanho N x N: como o exemplo mostrado na
Figura 10 contém apenas duas classes-alvo, a matriz possui tamanho 2 x 2, sendo quatro
valores possiveis, quantas instancias da classe gato foram corretamente classificadas
(chamados verdadeiros positivos, ou VP), quantas instancias da classe gato foram
incorretamente classificadas na classe ndo gato (falso positivo, ou FP), quantas instancias da
classe ndo gato foram corretamente classificadas (verdadeiro negativo, ou VN) e quantas
instancias foram incorretamente classificadas na classe gato (falso negativo, ou FN). Neste
sentido, se torna compreensivel que a matriz de confusdo é uma excelente ferramenta para
verificar a exatiddo de um algoritmo, fornecendo maior detalhamento da estimativa de erro
obtida pela Validacdo Cruzada. Quando usadas em conjunto, oferecem um excelente material
para que se possa trabalhar na otimizacdo do modelo de AM (CARVALHO, 2014).
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Figura 11 - Matriz de Confuséo

Classe esperada

Gato Nao é gato

Gato 25 10

Nio é gato 25 40

=
=
>
e
=
2
Lo
(= |

Fonte: PAULO VASCONCELLOS (2019)

Accuracy

A accuracy (acurécia) é uma das tantas métricas disponiveis atualmente para
avaliacdo de um modelo de classificacdo. De forma genérica a acuracia de um modelo é
obtida da razdo entre as previsdes que o modelo acertou e todas as previsdes feitas. Para a
classificacdo bindria, a accuracy pode ser calculada em termos de positivos e negativos da

seguinte maneira:

(TP +TN)
(TP +TN + FP + FN)

Accuracy =

(5)

Onde TP = Verdadeiros Positivos, TN = Verdadeiros Negativos, FP = Falsos Positivos e FN
= Falsos Negativos. Com 0 uso dessa métrica precisdo pode chegar a 0,91, ou 91% (91
previsdes corretas de um total de 100 exemplos). Isso significa que o classificador esta
fazendo um 6timo trabalho na identificagcdo, porém, em uma anélise mais proxima dos pontos
positivos e negativos para obter mais informagdes sobre o desempenho do modelo, suponha-
se que dos 100 exemplos de tumores, 91 sdo benignos (90 TNs e 1 FP) e 9 sdo malignos (1
TP e 8 FNs). Dos 91 tumores benignos, 0 modelo identifica corretamente 90 como benignos,
isso é bom, porém, dos 9 tumores malignos, o modelo apenas identifica corretamente 1 como
maligno - um resultado terrivel, pois 8 em cada 9 malignidades ndo sdo diagnosticadas,
embora 91% de precisdo possa parecer boa a primeira vista. Em outras palavras, essa metrica
ndo é a mais indicada para a tarefa de deteccdo de ocupacdo (GOOGLE, 2019). A accuracy

por si sé ndo € suficientemente boa quando se trabalha com um conjunto de dados
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desequilibrado de classe, como este, onde ha uma disparidade significativa entre o nimero
de rétulos positivos e negativos. portanto sdo propostas outras métricas como as destacadas

a sequir.

Precision

No reconhecimento de padrées, recuperacdo de informacoes e classificacdo binéria,
precision (precisdo), que também é conhecida como valor preditivo positivo, € a fracdo de
instancias relevantes entre as instancias recuperadas, enquanto recall, também conhecido
como sensibilidade, € a fracdo de instancias relevantes que foram recuperadas sobre o total
da quantidade de instancias relevantes. Precision e recall sdo, portanto, baseados em uma
compreensdo e medida de relevancia. Em uma tarefa de classificacdo, a precisdo de uma
classe € 0 numero de verdadeiros positivos (ou seja, 0 nimero de itens corretamente rotulados
como pertencentes a classe positiva) dividido pelo nimero total de elementos rotulados como
pertencentes a classe positiva (ou seja, a soma de positivos verdadeiros e falsos positivos,
que sdo itens incorretamente rotulados como pertencentes a classe). Nesse contexto, é
definido como o nimero de verdadeiros positivos dividido pelo nimero total de elementos
que realmente pertencem a classe positiva (ou seja, a soma dos verdadeiros positivos e falsos
negativos, que sdo itens que nao foram identificados como pertencentes a classe positiva,

mas deveria ter sido).

Precision = e 6
recision = (TP + FP) (6)

Recall

A defini¢do precisa de recall € o numero de verdadeiros positivos dividido pelo
numero de verdadeiros positivos mais o numero de falsos negativos. Verdadeiros positivos
séo pontos de dados classificados como positivos pelo modelo que sdo realmente positivos
(o que significa que estdo corretos) e falsos negativos séo pontos de dados que o modelo

identifica como negativos que s&o realmente positivos (incorretos).

Recall = — 7
CA= TP+ FN) 0
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F1 Score

Essa € uma medida geral da precisao de um modelo que combina Precision e Recall,
um bom resultado para F1 Score significa que se tem baixos falsos positivos e baixos falsos
negativos. Portanto o resultado para a métrica F1 Score é considerada perfeita quando é 1,
enquanto o modelo é considerado ruim quando é igual ou proximo de 0. F1 Score é a média
ponderada de precisao e recall, por isso essa pontuacdo leva em consideracao tanto os falsos
positivos quanto os falsos negativos. Intuitivamente, essa medida é geralmente mais Util que
Accuracy, especialmente quando se tem uma distribuicdo de classe desigual. A accuracy
funciona melhor se os falsos positivos e falsos negativos tiverem um custo semelhante. Se o
custo de falsos positivos e falsos negativos for muito diferente, € melhor olhar para Precision
e Recall. Quando a F1 Score é aplicada como métrica, se seu resultado for alto, a precision e
o recall do classificador indicardo bons resultados. Essa caracteristica da métrica nos permite
comparar o desempenho de dois classificadores usando apenas uma métrica e ainda assim ter
certeza de que os classificadores ndo estdo cometendo erros que sdo despercebidos pelo

codigo que pontua sua saida.

F1s _ 2 (Recall * Precision) ®)
core = (Recall + Precision)

Kappa

A medida estatistica Kappa é uma métrica que compara uma precisao observada com
uma precisao esperada (chance aleatoria). A estatistica Kappa é usada ndo apenas para avaliar
um Unico classificador, mas também para avaliar os classificadores entre si. Além disso, leva
em consideracdo a chance aleatoria (concordancia com um classificador aleatorio), o que
geralmente significa que € menos enganoso do que simplesmente usar a precisdo como

métrica.

(9)

O célculo da precisdo observada e da precisdo esperada €& essencial para a

compreensdo da estatistica Kappa e é mais facilmente ilustrada pelo uso de uma matriz de
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confusdo. Outro ponto importante que diferencia essa medida das demais é fato de que os
resultados obtidos podem ser comparados com 0s de uma tabela que pode ser utilizada para

interpretar os valores, como observado na Tabela 1.

Tabela 1 - Qualidade de classificacdo Kappa

Valor kappa | Grau de concordancia
<0,00 Ruim
0,00 -0,20 Fraca
0,21-0,40 Razoavel
0,40 - 0,60 Boa
0,60 - 0,80 Muito boa
0,80 - 1,00 Excelente

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Descricdo do Objeto de Estudo

Conjunto de Dados

Trés conjuntos de dados foram usados nesta pesquisa para treinar e testar o modelo
de classificagdo, os conjuntos de dados foram gerados originalmente pela pesquisa de
Candanedo e Feldheim (2016), eles estédo resumidos na Tabela 2. Para todos os conjuntos de
dados, sdo definidos sete atributos, a saber: umidade, taxa de umidade relativa (atributo
derivado gerado pela divisdo umidade/temperatura), luz, CO2 e temperatura, além do status
da ocupacdo (0 para ndo ocupado, 1 para ocupado), marcada como varidvel alvo, e a
marcacdo de data/hora. As distribuicdes de classe também estdo expostas na mesma tabela.

As bases de dados empregadas no estudo foram extraidas de um diretério
disponibilizado na internet, em github.com (um sistema de controle de versdo de arquivos
através do qual se pode desenvolver projetos em que diversas pessoas podem contribuir
simultaneamente). Os dados contidos nas bases foram obtidos em uma sala de escritorio com
dimens@es aproximadas de 5,85m (largura) x 3,5m (comprimento) x 3,53m (altura). Na

pesquisa que deu origem as respectivas bases de dados, uma camera digital foi usada para
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determinar se a sala estava realmente ocupada ou néo, todavia dados obtidos a partir do uso
da cAmera ndo compbem os atributos preditores, estes por sua vez sdo gerados a partir dos
dados de outros sensores apenas. Nesta abordagem pretende-se conhecer 0 comportamento
de um determinado algoritmo classificador em relacéo aos conjuntos de dados propostos. No
estudo do qual as bases de dados tiveram origem, para estimar a diferenca na precisdo da
deteccdo de ocupacdo fornecida pelos modelos, eles foram testados quando a porta do
escritdrio estava aberta e fechada, no estudo atual, essa abordagem nao sera aplicada. As
leituras foram registradas em intervalos de 14 s ou 3 a 4 vezes por minuto e depois calculadas
a média do minuto correspondente. Os sensores foram colocados em uma mesa, como mostra
a Figura 12. A distancia para o ocupante mais proximo foi de 1,1 m para o segundo ocupante,
cerca de 2,9 m (CANDANEDO e FELDHEIM, 2016).

Tabela 2 - Descri¢éo do conjunto de dados

Distribuicdo da classe

Conjunto de dados | Numero de casos | Atributos de dados (%)
0 (n&o ocupado) | 1 (ocupado)
Treinamento 8143 7 79% 21%
Teste 1 2665 7 64% 36%
Teste 2 9752 7 79% 21%

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Nos ensaios realizados neste estudo, os conjuntos de dados oriundos de fontes
secundarias, foram divididos em trés diferentes cenarios, em que os dois primeiros foram
realizados apenas para permitir a comparacdo dos resultados com um dos trabalhos
relacionados e o ultimo foi delineado com o objetivo de obter a maior confiabilidade nos
resultados gerados. Em resumo, descrevemos 0s conjuntos de dados destes cenarios, que
emprega a mesma proporcao das classes dos conjuntos de dados originais: cenario 1 (um)
contendo um conjunto de dados para teste com 2.665 caos e um conjunto de treinamento com
8.145 casos, tendo sido realizado uma validacéo cruzada do tipo holdout (da mesma forma
que ocorreu no estudo que deu origem as bases de dados). O cenério 2 (dois) com um total
de 9.754 casos na base de teste, confrontando com o mesmo conjunto de treinamento de
8.145 casos, tendo sido realizado uma validacdo cruzada do tipo holdout. Ja no cenario 3
(trés) foi realizada uma juncéo de todos os dados coletados totalizando (2.665 + 8.145 + 9754

= 20.564) casos em que se aplicou uma validagao cruzada 10-fold.
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Figura 12 - (a) Esbogo da sala mostrando a posi¢ao dos sensores e a posicao dos ocupantes, (b) Exemplo de
uma das imagens da camera digital usada para estabelecer a ocupagéo da sala

Windows and blinds
1\ I
Sensors and Camera

\

Fonte: CANDANEDO e FELDHEIM (2016)

O algoritmo Classificador

Para finalidade proposta séo empregados 0s seguintes parametros: O boosting (onde
o classificador melhora os resultados ‘observando’ os erros da arvores anteriores) para treinar
com 3, 15, 30 e 50 tentativas ou ciclos, A profundidade da poda foi marcada com os valores
5, 15, 25 (padrdo) e 36, o parametro -g que desativa a poda global também foi utilizado no
ensaio, além dos padrdes para definicdo de caso minimo de criacdo de uma nova folha que
foi marcada com os valores 2, 4 e 8 e no final de cada rodada de testes foi proposto o ensaio
sinalizando a quantidade de ciclos de boosting para 50, a profundidade da poda para 5 e 0s
padrdes para criar uma nova folha sinalizado com o valor 8, para os trés cenéarios, formando
a combinacdo de parametros -t 50 -c 5 -m 8. A tabela 3 exibe uma relacdo de parametros
utilizados neste estudo, que foram selecionados em uma lista disponibilizada na
documentacdo do classificador disponivel em (RULEQUEST, 2019).

Para o correto funcionamento do sistema, faz-se necessario a configuracdo dos
arquivos de entrada do algoritmo classificador. Nesse estudo, dois arquivos foram essenciais
para o funcionamento do C5.0, ‘“nomeDaAplicagdo”.data (recebe os dados) e
“nomeDaAplicagdo”.names (contém os nomes dos atributos, seus respectivos tipos, assim
como a determinacdo de qual deles é o atributo alvo), nesta etapa foi necessario a excluséo
do atributo id em todos 0s arquivos ‘“nomeDaAplica¢do”.names, nos trés cenarios por meio

da adigéo da seguinte linha no arquivo "nomeDaAplicacdo".names, attributes excluded: id.
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Tabela 3 - Lista de parametros utilizados

Parametro Descricao Valores
t Define o boos,tl.ng com uma quantidade 3, 15, 30, 50
especifica de tentativas
-C Define a profundidade da poda 5, 15, 25 (padrdo), 36
-0 Desativa a poda global -
m Define a quantldadg de ramificacdes de uma 2 (padrio), 4, 8
arvore

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

3.2. Delineamento da Pesquisa

O sentido empirico desse estudo tem como proposito a busca de informacoes
relevantes e convenientemente obtidos através da experiéncia, e dos ensaios de realizados
em outros estudos. Desta forma este estudo objetiva gerar conhecimentos para aplicacéo
pratica dirigidos a solucédo de problemas especificos, envolve verdades e interesses locais se
consolidando com uma pesquisa de natureza aplicada, com uma forma de abordagem
quantitativa. Quanto aos objetivos é uma pesquisa exploratéria, e enquanto analise tem como
finalidade proporcionar maior familiaridade com o problema, com vistas a torna-lo mais
explicito constituido com auxilio de levantamento bibliografico, analise de exemplos que

estimulem a compreenséo (GIL, 2008).

3.3 Procedimentos Especificos

O levantamento foi ambientado em um computador do tipo laptop configurado com
0s seguintes dispositivos: processador Intel Core i5-4200U CPU @ 1.60 GHz x 4, memoria
ram de 8,00 GB, armazenamento de 1 TB, sistema operacional Linux Ubuntu 18.04.1 LTS,
ambiente de trabalho GNOME verséo 3.28.2 e arquitetura 64 bits. O algoritmo empregado
neste estudo para a construcdo de arvores de decisdo € o C5.0, edicdo 2.07, GPL Edition,
disponivel para download em (RULEQUEST, 2019), que nesse estudo € aplicado na
construcédo de arvores de decisdo. A versao descrita do algoritmo foi compilada no terminal
Linux utilizando o compilador GCC verséo 7.4.0. Os resultados obtidos da classificagdo sdo

disponibilizados em uma matriz de confusdo, conforme exemplo exposto na Tabela 4.
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Tabela 4 - Matriz de confusdo gerada pelo C5.0

@ (b) | <-classified as
6047 | 367 (@):class 0
521 | 1208 | (b):class1

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Através dos resultados obtidos pelo classificador, e da matriz de confusdo, os
resultados gerados foram agrupados em um software gerador de planilhas eletronicas onde
foram empregadas as seguintes métricas que foram utilizadas a fim de validar os resultados
obtidos: Accuracy, Precision, Recall, F1 Score e Kappa. Os valores retornados por essas
métricas ficam entre 0 e 1, onde valores menores indicam um pior desempenho, e menor
exatiddo em determinar se 0 ambiente esta ocupado por pessoas. Conforme visto na secéo
2.4, valores entre 0,80 e 1,00 do coeficiente Kappa indicam grau de concordancia excelente
entre 0 modelo gerado e os valores reais (aqueles anotados na base por meio do uso da

camera). Os valores de referéncia para essa métrica podem ser observados na Tabela 1.

3.4 Configuragdes do Classificador

Nos cenarios 1 e 2 foram utilizados os valores para os parametros conforme descritos
na tabela 6 e no cenario 3 foram utilizados os mesmos parametros, porém combinados com
a validacdo cruzada em 10-folds (-X 10). O método de Validacdo Cruzada que foi utilizado
no cenario 3 foi 0 método de k-parti¢cdes. Como o objetivo do trabalho consiste em analisar
os resultados obtidos principalmente na base de dados do cenario 3, cenario montado para
ensaios deste estudo, todas as instancias ja estardo classificadas, como nas bases de dados
candidatas analisadas anteriormente. Assim sendo, a base de dados sera dividida em 10
particOes diferentes, cada particdo com 0 mesmo tamanho (caso 0 nimero de instancias seja
divisivel por 10. Caso contrério, as instancias restantes serdo distribuidas pelas particdes).
Estas parti¢Oes entdo serdo rotuladas com valores de 1 a 10. Entéo por 10 iteracGes, cada uma
das particOes ird ser o conjunto de casos de teste enquanto as 9 restantes irdo ser o conjunto
de casos de treinamento. A cada iteracdo realizada, a estimativa de erro do modelo, que
consiste em quantas classificagBes incorretas foi feita no conjunto de casos de teste, sera
calculada. A estimativa total do erro do modelo serd a soma das estimativas obtidas em cada

iteracdo dividida por 10. O parametro k=10 foi escolhido porque segundo Witten et al.,
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(2005), testes extensivos em varios conjuntos de dados, com diferentes técnicas de
aprendizagem, mostraram que 10 é o nimero certo para obter a melhor estimativa de erro, e
também ha algumas evidéncias teoricas que apoiam isso. Todavia ainda ha bastante discusséo

quanto ao melhor parametro k, porém, na pratica, 0 k=10 se tornou 0 método padréo

(WITTEN et al., 2005).

Tabela 5 - Parametros e valores

Parametros Valores
-f -
-t 3, 15, 30, 50
-C 5, 15, 25, 36
_g -
-m 2,4,8

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

Tabela 6 - Sumarizag&o das configuragdes

Cenario | Configuracdes utilizadas | Numero de casos | Tipo de validacio
-t 3, -t 15, -t 30, -t 50
-c 5, -c 15, -¢c 25, -c 36

1 -0 2.665 holdout
-m2,-m4,-m8
-t50,-c5,-m8

-t 3, -t 15, -t30, -t50
-c5,-c15,-c 25, -c36

2 -g 9.754 holdout
-m2,-m4,-m8
-t50,-c5,-m8

-t 3, -t 15, -t30, -t 50
-c5,-c15,-c 25, -c36

3 -g 20.564 10-folds (-X 10)
-m2,-m4,-m8
-t50,-c5,-m38

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Cenario 1

Para andlise dos resultados deste trabalho, foi escolhida a métrica F1-score, descrita
na secdo 2.4, por ser uma das métricas mais utilizadas na literatura e por considerarmos que
realiza uma boa sintese do desempenho do classificador. Neste cenario 1, observamos que as
taxas de acerto obtidas ndo foram satisfatorias o bastante, uma vez que a média de erros
chegou a 6,5%. Uma das possiveis causas do desempenho desse cenério ter sido inferior as
dos outros dois cenérios, é o fato de quanto menos dados o conjunto tiver, os resultados serdo
menos expressivos, pois o desempenho do conjunto de treinamento com 8.143 no mesmo
cenario obteve precisdo de 100%, e no conjunto de testes com apenas 2.665, s6 conseguiu
alcancar resultados aceitaveis quando foi empregado o hiperparametro -t, que define o
boosting com uma quantidade especifica de tentativas. O hiperpardametro que retornou o
melhor F1 Score foi -t 3, com um valor que corresponde a 97,10%, com apenas trés tentativas
de boosting, que tem como finalidade gerar varios modelos, também chamados de ensaios,
ao invés de apenas um modelo. O parametro trial (-t) controla 0 nUmero de vezes que serdo
gerados os ensaios, sendo que para cada constru¢cdo do modelo é dada mais atencéo as regras
de classificagdo com maiores taxas de erros, tentando melhora-las no proximo ensaio
(Quinlan, 2013).

Neste cenario foi empregada a validacao cruzada holdout, portanto o fato dessa forma
de validacdo ndo ser a mais segura para comprovar a eficiéncia desse tipo de modelo, faz
com que esse cenario ndo seja 0 mais apropriado para a validacdo dos resultados dessa
pesquisa, apesar de serem encontradas respostas satisfatdrias conforme disponivel na Tabela
7. Entre as vantagens do uso desse tipo de validacdo cruzada estd o fato de ela ser muito
simples e que se torna necessario para treinar apenas um modelo. Se o desempenho for bom
o suficiente, podemos prosseguir e usd-lo em qualquer aplicativo que pretendamos. No
entanto para o conjunto de dados alvo desse estudo isso é ndo é muito adequado uma vez que
0 conjunto de dados ndo esta relativamente uniforme em termos de distribuigdo das classes,
conforme observado na Tabela 2. De acordo com o que pode ser observado na Tabela 7, 0s
hiperparametros que ndo podem ser aprendidos diretamente do processo regular de
treinamento e expressam propriedades de nivel superior do modelo, como sua complexidade
ou a rapidez com que ele deve aprender, e que neste cenario apresentaram os melhores

resultados como o hiperparametro -t 3 citado anteriormente, e a combinacao de parametros
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com -t 50 -c 5 -m 8 com uma precisao igual a 97,10% e 97%. Observa-se também que neste

cenario os melhores resultados foram obtidos com o auxilio do processo de boosting.

Tabela 7 - Resultados obtidos pelo modelo no cenario 1

Parametros TP | FN | FP | TN | Erros | Accuracy | Precision | Recall | F1score | Kappa
-f 1.645 | 48 | 165 | 807 | 8,0% 0,920 0,909 0,972 0,939 0,823

-t3 1.640 | 53 | 45 | 927 | 3,7% 0,963 0,973 0,969 0,971 0,921

-t 15 1.642 | 51 | 60 | 912 | 4,2% 0,958 0,965 0,970 0,967 0,910

-t 30 1.641 | 52 | 60 | 912 | 4,2% 0,958 0,965 0,969 0,967 0,909

-t 50 1.641 | 52 | 62 | 910 | 4,3% 0,957 0,964 0,969 0,966 0,907

-c 25 (padrao) | 1.645 | 48 | 165 | 807 | 8,0% 0,920 0,909 0,972 0,939 0,823
-5 1.645 | 48 | 165 | 807 | 8,0% 0,920 0,909 0,972 0,939 0,823

-c 15 1.645 | 48 | 165 | 807 | 8,0% 0,920 0,909 0,972 0,939 0,823

-c 36 1.645 | 48 | 165 | 807 | 8,0% 0,920 0,909 0,972 0,939 0,823

-g 1.645 | 48 | 165 | 807 | 8,0% 0,920 0,909 0,972 0,939 0,823

-m 2 (padrdo) | 1.645 | 48 | 165 | 807 | 8,0% 0,920 0,909 0,972 0,939 0,823
-m 4 1.644 | 49 | 137 | 835 | 7,0% 0,930 0,923 0,971 0,946 0,846

-m 8 1.643 | 50 | 147 | 825 | 7,4% 0,926 0,918 0,970 0,943 0,837
-t50-c5-m8 | 1.642 | 51 | 52 | 920 | 3,9% 0,961 0,969 0,970 0,970 0,917
Menor resultado alcangado 3,7% 0,920 0,909 0,969 0,939 0,823
Maior resultado alcangado 8,0% 0,963 0,973 0,972 0,971 0,921

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

4.2 Cenério 2

No ambiente de ensaios do cenario 2, que foi preparado com 9.752 casos de testes e
8.145 de treinamento e com todos os atributos dos conjuntos de dados, o classificador
conseguiu obter bons resultados em relacdo ao conjunto de dados proposto. No atual cenério
a métrica F1 Score retornou um valor correspondente a 99,51% com o pardmetro de boosting
o hiperpardmetro -t 3 sendo considerada a melhor resposta do cenario com o calculo realizado
por meio da referida métrica, uma hipotese para esse resultado pode ser o fato de que a
validacdo holdout é a mais adequada para utilizagdo em combinacdo com o parametro de
boosting. E importante ressaltar que, quando os resultados obtidos a partir da matriz de
confusdo gerada pelo classificador foram calculados usando a métrica Precision, neste
cenario foi retornado uma precisdo elevada equivalente a 99,83% também com o parametro
de entrada -t 3, a baixa quantidade de classificacdes erréneas favoreceu esse resultado,
conforme listado na Tabela 8, que por sua vez pode ser considerado a melhor resposta na

precisdo de deteccdo de ocupacdo usando como base os dados utilizados nesta pesquisa. O
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pardmetro de entrada -t 50 -c 5 - m 8 retornou a segunda melhor resposta para este cenario,
equivalente a 98,68% de precisdo quando utilizada a métrica F1 Score, uma possivel causa
nessa taxa de acerto elevada se da devido ao fato dessa combinacéo de hiperparametros gerar
uma arvore menor e por conseguinte menos propensa a erros, conforme pode ser observado
na Tabela 8 a taxa de erros média chegou a apenas 2,1% com essa combinacao de pardmetros.
De forma geral a taxa de erros para esse cenario variou em torno dos 5,5%, sendo considerada

elevada se levada em consideracao todos os parametros utilizados neste estudo.

Tabela 8 - Resultados obtidos pelo modelo no cenario 2

Parametros | TP | FN | FP | TN | Erros | Accuracy | Precision | Recall | F1 score | Kappa
-f 7.330| 373|347 |1.702 | 7,4% 0,926 0,955 | 0,952 | 0,953 0,779
-t3 7.640| 63 | 13 |2.036| 0,8% 0,992 0,998 |0,992 | 0,995 | 0,977
-t 15 7.497|206 | 27 |2.022| 2,4% 0,976 0,996 | 0,973 | 0,985 0,930
-t 30 7.4421261 | 29 |2.020| 3,0% 0,970 0,996 |0,966 | 0,981 | 0,914
-t 50 7.410|293| 39 |2.010| 3,4% 0,966 0,995 | 0,962 | 0,978 0,902
-c 25 (padrao) |7.330| 373|347 [1.702| 7,4% 0,926 0,955 | 0,952 | 0,953 0,779
-5 7.330| 373|347 |1.702 | 7,4% 0,926 0,955 | 0,952 | 0,953 0,779
-c 15 7.330| 373|347 |1.702 | 7,4% 0,926 0,955 | 0952 | 0,953 | 0,779
-c 36 7.330| 373|347 |1.702 | 7,4% 0,926 0,955 | 0,952 | 0,953 0,779
-g 7.330| 373|347 |1.702 | 7,4% 0,926 0,955 | 0952 | 0,953 | 0,779
-m 2 (padréo) |7.330|373 347 |1.702| 7,4% 0,926 0,955 |0952 | 0,953 | 0,779
-m 4 7.326 | 377 | 304 | 1.745| 7,0% 0,930 0,960 | 0951 | 0,956 | 0,792
-m 8 7.330| 373|318 |1.731| 7,1% 0,929 0,958 | 0,952 | 0,955 0,789
-t50-c5-m8 |7.539|164 | 37 |2.012| 2,1% 0,979 0,995 |0,979 | 0,987 | 0,939
Menor resultado alcancado 0,8% 0,926 0,955 | 0,951 0,953 0,779
Maior resultado alcancado 7,4% | 0,992 0,998 | 0,992 | 0,995 0,977

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

O menor valor obtido neste cenario foi de 95,32% de acordo com o0 que pode ser Vvisto
na coluna F1 Score com o hiperparametro especificado na entrada -c, que define a
profundidade da poda, seguidos pelos respectivos argumentos. Os mesmos nao retornaram
uma boa resposta nesse conjunto de dados, mesmo com a alteracdo dos argumentos para esse
parametro os resultados alcangados permaneceram inalterados. Talvez pelo tipo de validacao
cruzada empregado, a validacdo cruzada holdout. Da mesma forma que ocorre no cenério 1
a tabela do cenario 2, na primeira coluna estdo os parametros utilizados na classificacéo, na
segunda coluna esta a média de erros geradas pelo classificador, na terceira coluna estdo os
resultados encontrados com a métrica precision que para tanto utiliza a equacéo 6 do atual

estudo. Na coluna intitulada Recall estdo disponiveis os resultados desta métrica obtidos por
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meio do uso da equacgdo 7, e a Ultima coluna representando os valores alcangados com a

métrica F1 Score.

4.3 Cenario 3

No cenario 3, em que realiza-se uma validacdo cruzada 10-fold, considerada mais
adequada no que diz respeito a confiabilidade da avaliacdo dos modelos de classificacdo
gerados, a métrica F1 Score, que combina precisdo e recall de modo a trazer um ndmero
unico que indique a qualidade geral do modelo, trabalhando bem até com conjuntos de dados
que possuem classes desbalanceadas, apresentou excelentes resultados neste ambiente
experimental que combina as instancias dos trés conjuntos de dados, treinamento, teste 1 e
teste 2 totalizando 20.560 instancias. No ensaio representado na Tabela 9 onde foi empregada
a validacéo cruzada com 10 interacGes, sendo a melhor quantidade que deve ser empregada
para obtencdo de uma estimativa de erro menor (WITTEN et. al., 2005), a métrica F1 Score
teve uma pequena oscilacdo com a insercdo de diferentes parametros com respectivos
argumentos, a variacao ficou entre 0,990 e 0,995, possivelmente por ser uma métrica que nao
tem relagdo direta com o desbalanceamento dos dados, retornou resultados considerados
muito bom para essa medida. De forma geral o classificador C5.0 apresentou um bom
desempenho em relacdo a base de dados usada o cenério 3.

Uma média de erro de apenas 0,9% foi alcancada nesse cenario, acredita-se que uma
das causas do bom desempenho seja devido ao uso da validacdo cruzada k-fold, técnica
estatistica aplicada para testar o desempenho de um modelo de Machine Learning. Em
particular, um bom método de validacdo cruzada fornece uma medida abrangente do
desempenho do modelo em todo o conjunto de dados. Além do viés de selecdo, a validagdo
cruzada também ajuda a evitar o ajuste excessivo. A divisdo de uma base de dados em um
conjunto de treinamento e testes, conhecido como validagdo holdout, conforme foi proposto
nos cenarios 1 e 2 auxilia na correta verificacdo do modelo, se esta tendo um bom
desempenho nos dados vistos durante o treinamento ou néo, entretanto entre as desvantagens
no uso desse tipo de validagdo surgem quando o conjunto de dados ndo é totalmente
uniforme. Ao dividir o conjunto de dados, podemos acabar dividindo-o de tal maneira que o
conjunto de treinamento seja muito diferente do conjunto de teste, ou mais facil ou mais
dificil. Portanto, o teste Unico que é realizado com holdout ndo é abrangente o suficiente para
avaliar adequadamente o modelo, acabando com classifica¢Ges ruins, como super ajuste ou

medic¢des imprecisas do desempenho projetado no modelo. No cenério atual o valor maximo
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alcancado para F1 Score foi 99,49%, obtido com o emprego dos parametros -t 30 — X 10, -t
50 -X 10 e -m 2 -X 10. Os conjuntos de dados foram divididos em dez conjuntos. 9 séries
foram usadas para treinamento e 1 série para teste.

A grande vantagem que vem com a validacdo cruzada K-fold € que é muito menos
propensa ao Vviés de selecdo, pois o treinamento e o teste sdo realizados em Vvérias partes
diferentes. Em particular, se aumentarmos o valor de K, podemos ter ainda mais certeza da
robustez do modelo, pois € treinado e testado em tantos sub-conjuntos de dados diferentes,
entretanto o custo computacional torna-se excessivo. Outra caracteristica importante
observada na abordagem proposta neste cenério é que a validagdo cruzada contribui para
diminuigdo do ajuste excessivo ou insuficiente de um modelo de deciséo, a esse tipo de
validacdo € usada como uma ferramenta de ajuste fino. No processo de validagdo cruzada
com dobra 10, todos os dados sdo divididos em 10 dobras iguais (ou quase iguais). Os dados
da primeira dobra sdo tratados como o conjunto de dados de validacdo e os outros, ou seja,
dobras k-1, sdo considerados o conjunto de dados de treinamento para gerar a primeira arvore
de decisdo. Posteriormente, 10 iteracBes de treinamento e 0 processo de validacdo, por sua

vez, sdo executados.

Tabela 9 - Resultados obtidos pelo modelo no cenario 3

Parametros TP FN | FP | TN | Erros | Accuracy | Precision | Recall | F1 score | Kappa
-X'10 15.675 | 135 | 53 | 4.697 | 0,9% 0,991 0,997 0,991 | 99,40% | 0,974

-t 3-x10 15.695 | 115|193 | 4.557 | 1,5% 0,985 0,988 0,993 | 99,03% | 0,958

-t15 - X10 15.688 | 122 | 56 | 4.694 | 0,9% 0,991 0,996 0,992 | 99,44% | 0,976

-t 30 - X10 15.690 | 120 | 42 | 4.708 | 0,8% 0,992 0,997 0,992 | 99,49% | 0,978

-t 50 - X10 15.690 | 120 | 40 | 4.710 | 0,8% 0,992 0,997 0,992 | 99,49% | 0,978

-c 25 (padrao) -X10 | 15.686 | 124 | 50 | 4.700 | 0,8% 0,992 0,997 0,992 | 99,45% | 0,976
-c5-X10 15.653 | 157 | 49 | 4.701 | 1,0% 0,990 0,997 0,990 | 99,35% | 0,972

-¢c 15 -X10 15.668 | 142 | 50 | 4.700 | 0,9% 0,991 0,997 0,991 | 99,39% | 0,974

-c 36 -X10 15.682 | 128 | 54 | 4.696 | 0,9% 0,991 0,997 0,992 | 99,42% | 0,975

-g -X10 15.680 | 130 | 59 | 4.691 | 0,9% 0,991 0,996 0,992 | 99,40% | 0,974

-m 2 -X10 (padréo) | 15.693 | 117 | 52 | 4.698 | 0,8% 0,992 0,997 0,993 | 99,46% | 0,977
-m 4 -X10 15.678 | 132 | 46 | 4.704 | 0,9% 0,991 0,997 0,992 | 99,44% | 0,976

-m 8 -X10 15.676 | 134 | 62 | 4.688 | 1,0% 0,990 0,996 0,992 | 99,38% | 0,973
-t50-c5-m8-X10 | 15.636 | 174 | 33 | 4.717 | 1,0% 0,990 0,998 0,989 | 99,34% | 0,972
Menor resultado alcancado 0,8% | 0,985 0,988 0,989 0,990 0,958

Maior resultado alcangado 1,5% 0,992 0,998 0,993 0,995 0,978

Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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4.4 Discussoes

O estudo teve como objetivo fornecer regras de classificacdo com a finalidade de
determinar a ocupacdo de uma sala de escritorio de acordo com dados de sensores e obteve
resultados compativeis com os apresentados na literatura. indices de precisio maiores ou
menores que os relatados na literatura ndo representam respectivamente sucesso ou fracasso,
mas sim o quao préximo do estado da arte 0 modelo pode determinar a presenca de ocupantes
dentro do recinto. O estudo ndo limitou o nimero de camadas e nos da arvore de decisdo, de
modo a representar o0 modelo completo e aumentar a exatiddo dos resultados.

O C5.0 foi adotado como a ferramenta de classificacdo de dados para analisar 20.560
instancias da base de dados do cenario 3, dos quais os trés indicadores de desempenho foram
utilizados para validar os resultados alcangados, entre eles, precision com 99,79% no cenario
3, € 99,83% (o0 maior resultado retornado nos trés cenarios) no cenario 2. Curiosamente, nos
trés cenarios o parametro de entrada -c, que determina a profundidade da poda, com os
valores dos argumentos definidos como 5, 15, 25 e 36 ndo retornou alteracdes expressivas
no resultado da precisdo medido pelo medidor F1 Score, pois as saidas permaneceram
idénticas, o que pode indicar que o problema de sobreajustamento néo foi tdo relevante nos
modelos gerados, uma vez que a poda visa a sua amenizac¢do; no cenario 3 por exemplo onde
foi empregada a validacdo em 10 iteracdes, o valor retornado foi de 0,994 com uma pequena
variacdo para 0,993 com argumento definido com valor 5.

Nos cenarios 1 e 2 é possivel detectar uma diminuicdo da precisdo na proporgao que
o valor do argumento de entrada inserido no parametro -t, que determina a quantidade de
tentativas de boosting, aumenta, isso pode ser notado através dos histogramas representados
na Figura 12, uma das possiveis causas para esses resultados é divisdo das instancias dentro
dos conjuntos de dados, onde instancias que deveriam estar no conjunto de treinamento estdo
no conjunto de testes, favorecendo resultados menos concisos. A figura 12 aponta também
que ocorre o contrario no cenario 3 onde o hiperparametro -t 50 -X 10 € o que retorna a
melhor precisdo, correspondente a 99,51%, essa melhora nas respostas do cenario 3 é
ocasionada provavelmente devido ao emprego do método de validacdo cruzada k-fold que
elimina a possibilidade de instancias alocadas no conjunto de dados onde ndo possui
representatividade, ocasionando diminuicdo da exatiddo, como pode ter ocorrido nos

cenarios 1 e 2.
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Para responder & pergunta de pesquisa Q1: E possivel realizar a detec¢io de ocupagio
de escritorios utilizando um algoritmo de classificacdo baseado em arvores de decisdo com
desempenho melhor ou igual ao documentado na literatura? Nesta secdo € realizada, uma
comparacdo entre os resultados do algoritmo de aprendizado C5.0 e um conjunto de
algoritmos de aprendizado supervisionado que foi utilizado no estudo de Candanedo e
Feldheim (2016) e representada na Tabela 11 os algoritmos sdo Floresta Aleatdria (RF)
Magquinas de Reforco de Gradiente (GBM), Andlise Discriminante Linear (LDA) e Arvores
de Classificacdo e Regressdo (CART). A Tabela 10 foi utilizada para relacionar os resultados
obtidos pela métrica accuracy, utilizado como indicador de desempenho no estudo que deu
origem aos respectivos conjuntos de dados, neste experimento foram utilizados os atributos
umidade, luz, CO2, umidade relativa e temperatura, conforme experimentos realizados no
estudo de (CANDANEDO e FELDHEIM, 2016), para que a titulo de comparacdo o C5.0

seja colocado entre os algoritmos citados na pesquisa.

Figura 13 - Histogramas comparativo de desempenho do parametro - t (Boosting) em trés cenarios
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Fonte: Desenvolvido pelo autor.
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Na Tabela 11 € apresentado um comparativo dos resultados alcangados com 0s
algoritmos utilizados no estudo de (CANDANEDO e FELDHEIM, 2016), e o C5.0,
algoritmo utilizado na linha de pesquisa deste trabalho e numerado com o id 05 na tabela,
que consegue resultado final igual ao algoritmo Floresta Aleatoria (RF) para o conjunto de
treinamento com 100% de precisdo, superando classificadores tradicionais como GBM,
CART e LDA. Com o conjunto de teste 1 obtido por meio do cenario 1, o C5.0 ficou em
segundo lugar, com uma precisdo de 96,32% ficando atras do classificador LDA com uma
precisdo anotada de 97,90%. Empregando o conjunto de teste 2 o C5.0 superou 0s outros

algoritmos com uma preciséo relatada de 99,22% obtida a partir do cenério 2.

Tabela 10 - Resultados utilizando a métrica Accuracy

Parametros . Métrica accuracy

Treinamento | Teste 1| Teste 2

-f 0,993 0,920 | 0,926

-t3 0,995 0,963 | 0,992

-t15 1,000 0,958 | 0,976

-t 30 1,000 0,958 | 0,970

-t 50 1,000 0,957 | 0,966

-c 25 (padréao) 0,993 0,920 | 0,926

-c5 0,991 0,920 | 0,926

-c 15 0,991 0,920 | 0,926

-c 36 0,993 0,920 | 0,926

-0 0,993 0,920 | 0,926

-m 2 (padréo) 0,993 0,920 | 0,926

-m4 0,990 0,930 | 0,930

-m 8 0,985 0,926 | 0,929

-t50-c5-m38 1,000 0,961 | 0,979

Menor 0,985 0,920 | 0,926

Maior 1,000 0,963 | 0,992

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

O modelo classificador C5.0 obteve um excelente resultado, de forma geral, em
relacdo ao desemprenho de outros classificadores utilizando os mesmos conjuntos de dados
e relatados na pesquisa de (CANDANEDO e FELDHEIM, 2016), conforme pode ser
observado na Tabela 11, o C5.0 alcangou uma accuracy equivalente 100% em relagéo ao
conjunto de treinamento da mesma forma que ocorreu com o algoritmo Floresta Aleatoria

(RF). Em relacéo ao conjunto de teste 1, o C5.0 superou os algoritmos RF, GBM e CART,
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ficando com uma accuracy abaixo apenas do algoritmo LDA, provavelmente devido ao fato
de o algoritmo objeto de estudo nessa pesquisa retornar melhores respostas com grandes
conjuntos de dados. No panorama do conjunto de dados empregado para testar o
classificador, o C5.0 superou todos o0s outros sistemas relatados no estudo de Candanedo e
Feldheim (2016), com uma resposta equivalente a 99,22%. Em palavras simples, ao testar
um modelo de aprendizado de maquina gerado em dados previamente calibrados com saida,
é medido qual porcentagem da saida do modelo € igual a saida original nos dados de teste. A
precisdo do modelo de aprendizado de maquina é a medida usada para determinar qual
modelo é melhor na identificacdo de relacionamentos e padrdes entre variaveis em um
conjunto de dados com base nos dados de entrada ou treinamento. Quanto melhor um modelo
pode generalizar para dados 'invisiveis', melhores previsdes e insights que produz que

proporcionam mais valor comercial.

Tabela 11 - Comparativo entre os algoritmos

METRICA: ACCURACY (resultados em %)
ID |[MODELO | PARAMENTROS | TREINAMENTO | TESTE 1 | TESTE 2
01 RF 100,00 95,05 97,16
02 GBM umidade, luz, CO», 99,98 93,06 95,14
03 CART temperatura, 99,30 95,57 96,47
04 LDA umidade relativa 98,78 97,90 98,76
05 C5.0 100,00 96,32 99,22

Fonte: Desenvolvido pelo autor.

O resultado alcancado com a métrica accuracy pode ser enganoso. Por exemplo, em
um problema em que ha um grande desequilibrio de classe, um modelo pode prever o valor
da classe majoritaria para todas as previsdes e alcancar uma alta precisdo de classificacéo.
Portanto, este estudo faz uso de indicadores de desempenho mais adequado pare esse tipo de
tarefa, uma vez que se torna necessarias medidas de desempenho adicionais, como a F1
Score. A métrica accuracy tem como principal desvantagem o chamado problema de
classificacdo ndo balanceada. A Figura 14 mostra o desempenho das métricas accuracy e F1
Score. Recapitulando o que foi sobre a tarefa de classificacdo que envolve a atribuicdo de
quais elementos um conjunto de categorias ou rétulos devem ser atribuidos a alguns dados,

de acordo com algumas propriedades dos dados.
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5 CONCLUSAO

A deteccdo de ocupacédo do ambiente de trabalho € um campo de estudos promissor e
definido por condutas que visam a preservacdo do meio ambiente, reducdo do desperdicio,
conforto e bem-estar dos ocupantes. O modelo proposto visa colaborar para o tratamento dos
dados gerando informag@es precisas para determinar se 0 ambiente esta ou ndo ocupado por
pessoas. Esse é um dos requisitos essenciais que pode ser aplicado na construcédo de edificios
ecologicamente corretos, entre tantas outras utilidades dessa area de estudo. Os resultados
experimentais mostram que, a partir da alteracdo de alguns hiperparametros o algoritmo C5.0
(RULEQUEST, 2019) consegue alcangar indices de precisdo equivalente, e em alguns casos
chegando até superar os resultados anotados no estudo que deu origem as bases de dados
empregadas neste estudo (CANDANEDO e FELDHEIM, 2016), aplicando uma metodologia
semelhante para determinar a ocupagdo. Além disso, 0 modelo proposto superou os modelos
existentes na literatura analisada com uma diferenca que pode chegar a 0,67% na acuracia.
A melhoria da acurécia foi alcancada usando o método boosting com especificacdo de 50
tentativas para ajustar sequencialmente varios modelos simples, chamados aprendizes fracos,
para que cada modelo aprenda com os erros do modelo anterior, possibilitando assim a
diminuicdo da curva dos dados classificados com erro, aliado com técnicas de selecdo de
recursos dos dados a fim de encontrar os parametros com os quais o classificador busca
encontrar os melhores resultados.

Este trabalho mostrou que é possivel obter alto desempenho na determinagdo de
ocupacdo com dados de sensores de umidade, CO, luz e temperatura e o algoritmo de
classificacdo C5.0. As respostas menos significativas foram obtidas quando foram utilizados
apenas dois atributos ou menos, nesse caso a taxa de erro chegou a 14,70 % quando a
classificacdo utilizou apenas o atributo umidade relativa e 4,5% com as propriedades COz e
umidade relativa, provavelmente devido a presenca de variaveis altamente correlacionadas
conforme estudo de (CANDANEDO e FELDHEIM, 2016). No entanto, foram encontrados
elevados indices de precisdo com a métrica Precision (cerca de 99,79%) com a combinacgéo
dos parametros -t 50 -c 5 -m 8 -X 10 para o cenario 3, e 99,83% com o hiperparametro -t 3
no cenario 2 com o conjunto de testes. Esta pesquisa também mostrou que, em geral, € uma
boa pratica incluir informagdes relacionadas a hora do dia ao criar os modelos de
classificacdo, no ambiente de ensaios nomeado cenario 1, todas as metricas utilizadas
retornaram resultados igual a 1,00 combinadas com os diferentes parametros de entrada para

0 conjunto de treinamento. Existe a suspeita de que possa ter ocorrido um ajuste excessivo
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das arvores do cenério 1. Para garantir a reprodutibilidade dos resultados pela comunidade
de pesquisa e uma eventual melhora na deteccdo de precisdo ou na comparacao de modelos,
a descricdo dos conjuntos de dados, juntamente com os scripts de processamento de dados,
serdo fornecidos neste trabalho. Trabalhos futuros também podem se concentrar na
determinacdo do grau de overfitting, que é um grande problema &rvores de decisdo. Isso é
especialmente verdadeiro em redes modernas, que geralmente tém um grande nimero de
pesos e vieses. Para treinar de forma eficaz, precisamos de uma maneira de detectar quando
0 esta acontecendo. E precisamos aplicar técnicas para reduzir os efeitos do overfiting. Outra
opcao para melhorar a precisdo da detec¢do de ocupacao poderia ser o uso de modelagem

probabilistica.
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