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RESUMO 
O classificador Naive Bayes (NB) se destaca pela sua simplicidade e eficiência, 
porém, a pressuposição de independência entre as variáveis preditoras pode limitar 
o seu desempenho em cenários onde a independência não é observada. Diante 
disto, objetivou-se avaliar a combinação do NB com três diferentes metodologias: 
análise de componentes principais (PCA), componentes esparsos (SPCA) e análise 
discriminante (AD), na tentativa de melhorar seu desempenho. Foram simulados 
dados com diferentes níveis de dependência entre variáveis (correlação igual a 0,10; 

0,50 e 0,90) e diferentes vetores de médias (  e em que 

 e  ou . Todos os cenários foram avaliados considerando 2, 4, 8 e 16 
variáveis. Ademais, comparou-se os resultados observados com os métodos 
NBTree, Random Forest, Bagging e Rede Neural Artificial através do cálculo da 
acurácia média e o respectivo erro padrão da média. Em geral, o aumento de 
variáveis proporcionou bons ganhos de acurácia média ao NB em cenários de baixa 
correlação, porém pouco ou nenhum ganho na acurácia quando em alta correlação. 
Assim, concluímos que a pressuposição de independência é importante, uma vez 
que o aumento na correlação sempre resultou em redução da acurácia média dos 
classificadores. Os classificadores híbridos propostos no trabalho apresentaram-se 
como boas alternativas ao NB, uma vez que apresentaram resultados semelhantes 
ou superiores ao próprio NB e demais métodos avaliados quanto à acurácia média. 
PALAVRAS-CHAVE: Acurácia de Classificação, Metodologias Combinadas, 
Simulação. 
 

 
ROBUSTNESS OF HYBRID NAIVE BAYES CLASSIFIERS IN UNDER 

VIOLATIONS OF VARIABLE INDEPENDENCE ASSUMPTIONS 
 

ABSTRACT 
The Naive Bayes (NB) classifier is known for its simplicity, good performance, and 
the naive assumption of independence between predictor variables. However, this 
assumption may limit its effectiveness in scenarios where independence is not 
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observed. This study aims to evaluate methodologies combined with NB to enhance 
its performance in scenarios where the independence assumption is violated. The 
combined methodologies include principal components analysis (PCA), sparse 
components (SPCA) and discriminant analysis (AD). Simulated data featured varying 
levels of correlation (correlation equal to 0.10; 0.50 and 0.90) and different mean 

vectors (  and , where  and  or , with ). 
Scenarios were with 2, 4, 8 and 16 variables. The methodologies were compared 
with NBTree, Random Forest, Bagging and Artificial Neural Network, using the 
calculation of average accuracy and standard error of the media. While increasing 
the number of variables led to significant average accuracy gains for NB in scenarios, 
but with low correlation, there was little or no improvement in accuracy with increased 
correlation. Therefore, the study concludes that the assumption of independence is 
crucial, as an increase in correlation consistently resulted in reduced average 
accuracy of classifiers. The hybrids classifiers proposed in the study emerge as 
viable alternatives to NB, exhibiting results similar to or even superior to NB and 
other evaluated methods in terms of average classification accuracy. 
KEYWORDS: Classification Accuracy, Combined Methods, Simulation. 

 
INTRODUÇÃO 

Diversas metodologias são utilizadas para solucionar problemas de 
classificação, abrangendo classificadores bayesianos, análise discriminante, 
Random Forest, Bagging, Redes Neurais Artificiais, Máquinas de Vetores de 
Suporte, entre outros (YOU, 2020; FARHADIAN, 2020; PAN et al., 2022, FATHY, 
2023). Entre essas abordagens, destaca-se o Naive Bayes (NB) como um 
classificador simples e eficiente diante das complexas técnicas de aprendizado de 
máquinas (CRUZ; NASCIMENTO, 2019), superando até mesmo outros 
classificadores bayesianos. No entanto, a pressuposição do NB de independência 
entre as variáveis pode ser bastante restritiva. Especificamente, em sua formulação 
o NB pressupõe que as variáveis utilizadas na construção do classificador são 
independentes. 

Conforme apontado por Lewis (1998), em cenários de dependência entre as 
variáveis, o NB apresenta acurácia muito baixa e não deve ser adotado. Entretanto, 
existem várias propostas na literatura que tratam do caso de variáveis k-

dependentes, especialmente o caso quando  (SAHAMI, 1996; FRIEDMAN et 
al., 1997.; WANG et al., 2021). Nesses métodos busca-se formas de reduzir o efeito 
da dependência entre as variáveis visando manter um bom desempenho do método 
(SAHAMI, 1996; FRIEDMAN et al., 1997; WANG et al., 2021). 

O uso de metodologias combinadas ao NB pode auxiliar o classificador a 
manter um bom desempenho em cenários nos quais a pressuposição de 
independência é desafiada. Assim, surge a possibilidade do uso combinado de NB 
com as análises de componentes principais (PCA) e esparsos (SPCA), que geram 
componentes não correlacionados entre si (REGAZZI; CRUZ, 2020; SILVA, 2023). 
Além destes, uma alternativa é a análise discriminante (AD) que maximiza a 
diferença entre o vetor de médias de duas populações (REGAZZI; CRUZ, 2020; 
SILVA, 2023). 

Alguns estudos demonstraram um aumento na acurácia média ao combinar 
NB e PCA, onde a PCA foi empregada para simplificar conjuntos de dados com alta 
dimensionalidade (CHEN; KIM, 2013; HERLAMBANG et al., 2021). Wang et al. 
(2022) observaram melhora na acurácia média ao combinar NB e auto-encoder. 
Assim, dada a escassez de literatura que aborda estudos envolvendo metodologias 
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combinadas, em que métodos são utilizados para mitigar a falta de atendimento da 
pressuposição do NB em cenários de dependência entre as variáveis, torna-se 
evidente a necessidade de conduzir um estudo comparativo do NB + PCA, NB + 
SPCA e NB + AD com as metodologias comumente utilizadas em problemas de 
classificação. 

Diante do exposto, este trabalho tem o objetivo de propor o uso de 
classificadores híbridos, ou seja, metodologias combinadas ao NB para obter dados 
transformados visando aumentar a performance preditiva do método. Para isso, 
avaliou-se os seguintes classificadores híbridos combinados com o NB: i) NB + PCA; 
ii) NB + SPCA e iii) NB + AD. Por fim, foi realizada a comparação da acurácia desses 
classificadores híbridos com os resultados de acurácia média obtidos por NB, 
NBTree, Random Forest (RF), Bagging (BAG) e Redes Neurais Artificiais (RNA). 

 
MATERIAL E MÉTODOS 

Dados simulados 
A robustez do NB foi avaliada considerando diferentes níveis de dependência 

entre variáveis sob a distribuição normal multivariada (DNM) e com diferentes níveis 

de correlação (  ou ). É importante ressaltar que sob a DNM, a não 
correlação implica em independência entre as variáveis (REGAZZI; CRUZ, 2020), 
possibilitando a avaliação do NB em cenários que atendem ou não à sua 
pressuposição. 

A avaliação do NB foi realizada para a classificação de duas populações com 

o mesmo tamanho de amostra ( ) e diferentes números de variáveis 

(  ou ) em cada população. A variação na quantidade de variáveis 
utilizadas tem como objetivo compreender o efeito do número de variáveis em 
situações favoráveis ou desfavoráveis ao atendimento da pressuposição do NB. 

Os valores paramétricos para os vetores de médias foram definidos como: 

 (1) 

 (2) 

em que  e  ou . A diferença entre os valores paramétricos dos vetores 
de média visa verificar o efeito da diferença entre as médias populacionais no 
problema de classificação. 

As matrizes de covariâncias simuladas neste estudo tiveram diagonal igual a 
um e os demais elementos da matriz foram ajustados para refletir a correlação 
desejada entre as variáveis. Por fim, as matrizes de covariâncias utilizadas neste 
trabalho foram representadas por: 

 
(3) 

 
(4) 

 
(5) 

Todos os nove cenários simulados (Tabela 1) foram repetidos para 
populações com 2, 4, 8 ou 16 variáveis, proporcionando uma compreensão da 
importância do número de variáveis para os classificadores. Todo trabalho de 
simulação e análise estatística foi desenvolvido no software R (R CORE TEAM, 
2024). 
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TABELA 1. Descrição dos cenários simulados 
combinando os diferentes níveis de correlação entre 
variáveis (ρ) com os diferentes valores paramétricos de 

média das duas populações (  e ). 
Cenário    

1 0,10 0 1 
2 0,50 0 1 
3 0,90 0 1 
4 0,10 0 2 
5 0,50 0 2 
6 0,90 0 2 
7 0,10 0 3 
8 0,50 0 3 
9 0,90 0 3 

 
O classificador Naive Bayes 

O classificador Naive Bayes é um classificador de fácil implementação 
computacional, e o NB tem como pressuposição a independência entre as variáveis 

avaliadas. Para demonstrar a importância dessa pressuposição, suponha que  
representa pertencer a k-ésima classe de interesse  e  representa a i-ésima 
observação da variável . Assim, segundo Salmi e Rustam (2019), a probabilidade 
de pertinência na k-ésima classe dado a observação  é dada por: 

 
(6) 

O denominador da expressão (6) pode ser facilmente calculado através do conjunto 
de dados. Desta forma, o interesse está apenas no numerador, que pode ser 
reescrito como: 

 
(7) 

Segundo Salmi e Rustam (2019), desdobrando as probabilidades 
condicionais: 

 (8) 

 (9) 

 (10) 
Dessa forma, o cálculo das probabilidades condicionais sem pressupor 

independência é computacionalmente oneroso. Portanto, utiliza-se a pressuposição 
de que a variável  é independente da variável  para , obtendo: 

 (11) 
para . 

Segundo Salmi e Rustam (2019), reescrevendo a equação (8) com essa 
pressuposição, é obtido: 

 (12) 

 
(13) 

Por meio da equação (13) é obtida a função do classificador dada por: 
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(14) 

 (15) 

em que é o argumento que retorna o máximo da função do classificador NB 

dada por . Assim, o classificador irá alocar o indivíduo na população  se a 

probabilidade de boa classificação na população  for máxima. A função naiveBayes 
do pacote e1071 (MEYER et al., 2023) foi utilizada para ajuste do NB no software R 
(R CORE TEAM, 2024). 
 
Métodos estatísticos combinados ao Naive Bayes 

A análise de componentes principais (Principal Component Analysis - PCA) é 
uma técnica da estatística multivariada que visa a redução da dimensionalidade das 
variáveis originais em poucos componentes, também conhecidos como variáveis 
latentes (REGAZZI; CRUZ, 2020; SILVA, 2023). Dessa forma, a PCA explora a 
estrutura de variância por meio de combinações lineares de componentes não 

correlacionados, retendo uma porcentagem da variabilidade total dos dados em  
componentes (REGAZZI; CRUZ, 2020; SILVA, 2023). Os componentes principais 
são dados pelas seguintes combinações lineares: 

, (16) 

em que  é o i-ésimo componente ( ),  é o loading da j-ésima variável 

do i-ésimo componente ( ) e  é a j-ésima variável. 
Zou et al. (2006) propuseram o método SPCA utilizando a regressão elastic 

net (ZOU; HASTIE, 2005) para selecionar variáveis que estão relacionadas a cada 
componente. O componente obtido por SPCA é o resultado da combinação linear 
das variáveis selecionadas, uma vez que o estimador elastic net irá fornecer 

estimativas de loadings nulas ( ), descartando aquelas variáveis irrelevantes. O 

estimador elastic net para um modelo de regressão da forma  é: 

 
(17) 

em que  é a matriz de incidência,  é o vetor de observações,  é o vetor de 

parâmetros e  é o erro aleatório,  e  são parâmetros de penalização. 

Geralmente, utiliza-se a restrição , para determinado  com  e 

 não negativos. Assim, obtém a seguinte aproximação: 

 
(18) 

em que  é o loading. Uma vez que ocorreu uma modificação nos vetores de 
loadings, estes não são mais os autovetores da matriz de covariâncias como em 
PCA. Assim, as propriedades de ortogonalidade e de independência dos vetores de 
loadings em SPCA são apenas aproximadas. 

A análise discriminante linear de Fisher (AD) classifica as observações 
buscando minimizar a probabilidade de má classificação, ou seja, a classificação 
equivocada daquela observação (REGAZZI; CRUZ, 2020). A AD irá buscar alocar 
um indivíduo em uma população para que a distância generalizada de Mahalanobis 
seja mínima (REGAZZI; CRUZ, 2020). A função discriminante pode ser apresentada 
de forma simplificada por: 
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 (19) 

em que  é o escore da função discriminante  para o objeto ,  é o intercepto,  

é o peso discriminante para a variável independente  e  é a variável 

independente  para o objeto . 
Assim, os métodos combinados ao NB foram escolhidos por fornecer 

variáveis latentes não correlacionadas no caso da análise de componentes 
principais (PCA) ou esparsos (SPCA), ou por maximizar a diferença entre a média 
de dois grupos como a análise discriminante (AD). Os componentes principais ou 
esparsos, e os escores da AD obtidos foram as variáveis utilizadas para as 
metodologias combinadas neste trabalho (NB + PCA, NB + SPCA e NB + AD). As 
funções dos pca e spca do pacote mixOmics (ROHART et al., 2017) foram utilizadas 
na obtenção dos componentes principais e esparsos, respectivamente, no software 
R. O número mínimo de componentes foi aquele necessário para reter pelo menos 
80% da variabilidade total dos dados originais. 

 
Comparação entre metodologias 
 Foram utilizados o NBTree e os algoritmos de aprendizado de máquina BAG, 
RF e RNA (BREIMAN, 2001; CRUZ; NASCIMENTO, 2019) para comparação com as 
metodologias híbridas propostas neste trabalho. Assim, para todos os oito métodos 
avaliados foi calculada a acurácia média e o desvio padrão da média com base nos 
resultados obtidos em 50 repetições de cada cenário. 
 O classificador híbrido NBTree não possui implementação direta por função 
ou pacote na linguagem R. Portanto, foi necessário utilizar uma conexão com a 
biblioteca Weka da linguagem Java no R e empregar funções adequadas para 
implementar o NBTree. Para este propósito, foram utilizados os pacotes rJava 
(URBANEK, 2024), RWekajars (HORNIK, 2022) e RWeka (HORNIK et al., 2023). As 
metodologias BAG e RF foram implementadas a partir da função randomForest do 
pacote randomForest (BREIMAN, 2001; BREIMAN et al., 2022). A quantidade de 
variáveis utilizada no RF foi igual a raiz quadrada da quantidade total de variáveis, 
enquanto o BAG utilizou todas as variáveis disponíveis para o ajuste (JAMES et al., 
2013). 

Foi realizado um estudo de dimensionamento da RNA para compreender a 
estrutura de rede que proporciona o maior valor de acurácia média. Foram avaliadas 
todas as possíveis estruturas redes com duas camadas, variando o número de 
neurônios de 1 a 20 em cada camada oculta, totalizando 400 estruturas de rede 
avaliadas para cada cenário. Cada estrutura foi repetida 50 vezes para obtenção da 
acurácia média e seu erro padrão da média. Para a discussão deste trabalho, 
considerou-se a maior acurácia média obtida dentro de cada cenário. Esse estudo 
de dimensionamento é relativamente comum e puramente empírico (COSTA et al., 
2022; SOUSA et al., 2022). A função neuralnetwork do pacote ANN2 (LAMMERS, 
2022) no software R foi empregada para a implementar as RNAs do tipo Perceptron 
de Múltiplas Camadas que é uma rede do tipo feedforward. Cada rede foi ajustada 
com 500 iterações, utilizando a função de ativação tangente hiperbólica nas 
camadas ocultas e a softmax na camada de saída. 

 
RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Os gráficos de heatmap exibindo os resultados da acurácia média foram 
gerados utilizando o pacote ggplot2 (WICKHAM, 2016) e estão representados nas 

Figuras 1, 2, 3 e 4. Nessas figuras, a primeira população tem média fixa em , 
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enquanto na segunda população, a média varia em ,  ou , conforme 
descrito na Tabela 1. 

Na classificação de populações com médias mais discrepantes foi obtido um 
valor mais elevado de acurácia média em comparação com populações de médias 
mais próximas, independentemente do número de variáveis (Figuras 1, 2, 3 e 4). 
Observa-se também que os valores de acurácia média apresentados pelo NB para 
duas, quatro, oito ou dezesseis variáveis apresentam certa proximidade com os 
outros métodos avaliados e são valores que, em geral, indicam um bom 
desempenho dos métodos utilizados (Figuras 1, 2, 3, e 4). As metodologias 
propostas (NB + AD, NB + PCA e NB + SPCA) predominaram no ranking das 
acurácias médias mais altas em comparação com metodologias amplamente 
consolidadas na literatura (NB, NBTree, BAG, RNA e RF), independentemente do 
número de variáveis da população. O aumento de acurácia média ao utilizar PCA na 
redução da dimensionalidade de dados reais também foi observado em trabalhos 
com dados reais (CHEN; KIM, 2013 ; HERLAMBANG et al., 2021). 

Considerando cenários de baixa correlação, uma quantidade maior de 
componentes principais ou esparsos foi necessária para reter pelo menos 80% da 
variabilidade, em comparação com cenários de alta correlação. Geralmente, um 
único componente foi suficiente para reter o valor mínimo estabelecido de variação 
total em alta correlação ( ) e com médias discrepantes (  e ). 

Nos nove cenários avaliados em populações com duas variáveis (Figura 1), a 
RNA apresentou o maior valor de acurácia média em dois cenários (cenários 5 e 9), 
NB + SPCA em dois (7 e 9), NB + PCA em três cenários (2, 4 e 6) e NB + AD em 
dois cenários (1 e 3). O classificador NB apresentou acurácia média maior que os 
classificadores NBTree, RF e BAG em todos os cenários avaliados. Mantendo as 
médias constantes, todas as metodologias avaliadas tiveram redução da acurácia 
média diante do aumento da correlação entre as variáveis (Figura 1). 

 
FIGURA 1. Gráfico de heatmap para a acurácia média em percentual do 
classificador NB (1), NBTree (2), NB + PCA (3), NB + SPCA (4), NB + AD (5), RF (6), 
BAG (7) e RNA (8) para classificação de duas populações com duas variáveis 

normalmente distribuídas em que . 
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Considerando todos os métodos, o maior decréscimo de acurácia foi de 
9,25% ao variar a correlação de 0,10 para 0,90 no classificador RF em populações 

com médias  e . A menor perda na acurácia média, mantendo as 
médias constantes e variando a correlação de 0,10 para 0,90 foi de 2,01% utilizando 

BAG em populações com médias  e . O aumento da correlação em 
cenários de população com variáveis de médias discrepantes teve um efeito 
negativo menor do que em médias próximas (Figura 1). 

Para os cenários avaliados em populações com quatro variáveis (Figura 2), 
em três cenários o NB obteve a maior acurácia média (cenários 3, 8 e 9), em 4 
cenários foi o NB + AD (1, 2, 5 e 7) e em dois cenários foi o NB + SPCA (4 e 6). 
Novamente, os classificadores NBTree, RF e BAG não superaram a acurácia média 
obtida por NB em nenhum dos cenários avaliados. Ao contrário do que aconteceu 
com duas variáveis, a RNA não apresentou o melhor desempenho em nenhum dos 
cenários. Comparando ao trabalho de Zhang et al. (2005), os valores de acurácia 
obtidos pela proposta Hidden Naive Bayes foram semelhantes aos do presente 
trabalho, com destaque que a proposta do autor demanda maior recurso 
computacional (ZHANG et al., 2005). 
 
FIGURA 2. Gráfico de heatmap para a acurácia média em percentual do 
classificador NB (1), NBTree (2), NB + PCA (3), NB + SPCA (4), NB + AD (5), RF (6), 
BAG (7) e RNA (8) para classificação de duas populações com quatro variáveis 

normalmente distribuídas em que . 

 
 

Mantendo as médias constantes e variando a correlação de 0,10 para 0,90, 
observa-se que a maior perda de acurácia média foi de 17,40% utilizando RF em 

populações com médias  e . Na mesma comparação, a menor redução 
de acurácia média foi de 4,52% utilizando NBTree em populações com médias de 

 e . Essa comparação reitera que o aumento da correlação em cenários 
de populações com médias discrepantes tem um impacto negativo menor na 
acurácia média em comparação com populações que possuem médias próximas. 
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Avaliando populações com oito variáveis (Figura 3), destaca-se que dos 
cenários avaliados, em quatro cenários o NB + AD apresentou a maior acurácia 
média (cenários 1, 3, 5 e 9), em dois cenários foi o NB + CP (6 e 8) e apenas um 
cenário cada foi NB (4), RNA (7) e NB + SPCA (2). Ao utilizar oito variáveis, as 
metodologias híbridas propostas alcançaram valores de acurácia próximos ou 
melhores que os obtidos por Sahami (1996) com sua proposta k-dependence 
Bayesian classifiers. Sahami (1996) propôs o NB utilizando probabilidades 
condicionais em que as variáveis avaliadas são k-dependentes entre si, fato que 
demanda maior recurso computacional e dificuldade na implementação. Comparado 
ao método Hidden Naive Bayes proposto por Zhang et al. (2005), as metodologias 
híbridas propostas neste trabalho também alcançaram valores próximos ou 
melhores aos obtidos pelos autores. 

O classificador BAG, novamente, obteve valores de acurácia média menor 
que o NB em todos os cenários. Enquanto o NBTree e o RF, igualmente ocorreu em 
populações de duas e quatro variáveis, não apresentaram desempenho melhor que 
o NB nos cenários avaliados. Assim, como aconteceu no resultado com quatro 
variáveis, a RNA não apresentou resultados muito promissores de acurácia média 
frente aos outros métodos. 

Na comparação mantendo médias constantes e variando a correlação de 0,10 
a 0,90, obteve-se a maior redução de acurácia média em 20,55% utilizando NB em 

populações de médias  e . E a menor redução foi em 4,83% no uso de 

BAG em populações com médias  e . Assim como observado nos 
resultados para duas e quatro variáveis, o aumento da correlação teve maior 
impacto na redução da acurácia média em populações com médias próximas do que 
em populações com médias discrepantes. 

 
FIGURA 3. Gráfico heatmap para a acurácia média em percentual do 
classificador NB (1), NBTree (2), NB + PCA (3), NB + SPCA (4), NB + AD (5), 
RF (6), BAG (7) e RNA (8) para classificação de duas populações com oito 

variáveis normalmente distribuídas em que . 
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Em populações com dezesseis variáveis (Figura 4), o NB + PCA apresentou a 
maior acurácia média em três cenários (1, 5, 8 e 9), em 3 cenários foi o NB + SPCA 
(3 e 6), RNA e NB obtiveram maior acurácia em 1 cenário cada (4 e 2, 

respectivamente). Ressalta-se que no cenário 7 ( ;  e ) os 
métodos NB, NB + PCA, NB + SPCA, NBTree e RNA apresentaram acurácia média 
igual a 100% nas 50 repetições avaliadas. 

Os valores de acurácia obtidos pelas metodologias propostas com dezesseis 
variáveis estão próximos ou melhores daqueles obtidos com o Selective Bayesian 
Network Classifier (SINGH et al., 1996) e o Hidden Naive Bayes (ZHANG et al., 
2005). Porém, os métodos propostos pelos autores apresentam maior complexidade 
de implementação computacional. 

Os classificadores NBTree e BAG não obtiveram acurácia média maior que o 
NB em nenhum dos cenários. Os métodos RF e RNA apresentaram resultado de 
acurácia média maior que o NB apenas em dois (6 e 9) e um cenário (4), 
respectivamente. Portanto, os métodos BAG, RF, NBTree e RNA não alcançaram 
bons resultados de forma geral quando comparados aos outros classificadores. 

 
FIGURA 4. Gráfico heatmap para a acurácia média em percentual do classificador 
NB (1), NBTree (2), NB + PCA (3), NB + SPCA (4), NB + AD (5), RF (6), BAG (7) e 
RNA (8) para classificação de duas populações com 16 variáveis normalmente 

distribuídas em que . 

 
 
Mantendo as médias constantes e variando a correlação de 0,10 a 0,90, 

obteve-se a maior redução de acurácia média em 25,15% utilizando RNA com 

populações de médias  e . E a menor redução foi em 4,87% no uso de 

NB + PCA em populações com médias  e . Resultado comum ao obtido 
para duas, quatro, oito ou com dezesseis variáveis é uma maior redução da acurácia 
média frente ao aumento da correlação em cenários de populações com médias 
próximas e menor perda da acurácia quando as médias são discrepantes. 

Van der Heide et al. (2019) avaliaram a regressão logística múltipla, NB e 
Random Forest na predição de sobrevivência de vacas holandesas em fase de 
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segunda lactação. Para isso, foram utilizadas 65 variáveis fenotípicas avaliadas ao 
longo do tempo e 50 variáveis genômicas avaliadas no nascimento do animal. Os 
momentos que ocorreram as predições de sobrevivência foram no nascimento, 18 
meses após o nascimento, primeiro parto, seis meses após o primeiro parto e 200 
dias após o primeiro parto. Os valores de acurácia do NB foram próximos de 80%, 
alcançando a maior acurácia em três dos cinco momentos de avaliação ao longo da 
vida do animal. Assim, as acurácias médias obtidas pelas metodologias propostas 
neste trabalho estão próximas ou melhores que as obtidas por Van der Heide et al. 
(2019). 

Dentre as aplicações no melhoramento genético vegetal, Xu et al. (2021) 
avaliaram a acurácia de diversos métodos para descartar genótipos com clorose por 
deficiência de ferro (IDC) em soja. Foram obtidos os escores IDC em 38.803 
linhagens experimentais de soja em 48 localidades ao longo dos anos de 2013 a 
2016. A partir desse conjunto de dados foram utilizados 10 métodos de classificação 
para descartar os genótipos susceptíveis. Os métodos avaliados foram o NB, Rede 
Neural Artificial, Random Forest, k-vizinho mais próximo, máquina de vetores de 
suporte, máquina de aumento de gradiente, regressão logística, regressão logística 
penalizada, regressão Ridge e regressão linear generalizada bayesiana. O NB 
obteve a sexta maior acurácia, valor superior aos obtidos com máquina de vetores 
de suporte, k-vizinho mais próximo, regressão linear generalizada bayesiana e 
regressão logística. Esses trabalhos mostraram o potencial do NB na obtenção de 
melhores resultados no melhoramento genético frente a métodos mais complexos 
computacionalmente. 

 
CONCLUSÕES 

Os resultados do estudo destacam a importância da pressuposição de 
independência para o desempenho do NB, uma vez que o aumento na correlação 
entre as variáveis resultou consistentemente em redução da acurácia média dos 
classificadores. Apesar disso, o NB demonstrou ser um bom classificador, quando 
seus resultados são comparados com os valores de acurácia de predição obtidos 
por outros métodos. Os classificadores híbridos, embora não tenham apresentado 
resultados muito superiores do NB, oferecem alternativas interessantes para lidar 
com a dependência entre variáveis. O aumento do número de variáveis não 
contornou o problema do não atendimento da pressuposição, uma vez que não 
proporcionou aumento na acurácia média dos classificadores em cenários de alta 
correlação. 
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