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Resumo. Em aprendizado de mdquina, a tarefa de pré-processamento do conjunto de dados inclui seleci-
onar os atributos mais importantes para realizar o aprendizado. A selecdo de atributos é de fundamental
importancia pois, no caso de aprendizado supervisionado, atributos ndo relevantes ou redundantes podem
reduzir a precisdo e a compreensibilidade das hipoteses induzidas por esses algoritmos. Vdrios algoritmos
para a selegcdo de atributos relevantes tém sido propostos na literatura. Entretanto, tem sido observado
que somente o critério de relevdncia ndo é suficiente para a selecdo de atributos importantes. Traba-
lhos recentes tém mostrado que também deve-se levar em conta o critério de redundancia para selecionar
os atributos importantes, pois atributos redundantes afetam a qualidade das hipdteses induzidas. Vdrios
modelos tém sido propostos para tratar tanto relevdancia quanto redunddncia de atributos, porém, alguns
desses modelos apresentam um custo computacional muito alto. Um modelo mais recente sugere reali-
zar o tratamento de relevancia e redundancia como dois processos separados. A vantagem desse modelo
é que, por meio dessa separacdo, é possivel diminuir o custo computacional da busca pelo subconjunto
que aproxima o subconjunto otimo de atributos. Neste trabalho é proposto um algoritmo que separa as
andlises de relevancia e de redunddncia. Nesse algoritmo encontram-se implementadas duas medidas
para realizar a andlise de relevdncia, uma medida baseada em ganho de informagdo e outra baseada em
distdncia. Quanto a redunddncia, é proposto o uso da Dimensdo Fractal do subconjunto de atributos re-
levantes selecionados na etapa anterior. Resultados experimentais utilizando vdrios conjuntos de dados e
diversos algoritmos que selecionam atributos importantes, mostram que a Dimensdo Fractal é um critério
apropriado para filtrar atributos redundantes no aprendizado supervisionado.

Palavras-Chaves: Selecdo de Atributos; Dimensdo Fractal; Aprendizado de Mdquina.

1. Introducao

Em aprendizado supervisionado, a indug@o de um classificador h € influenciado pelos valores dos atributos do conjunto
de exemplos. Teoricamente, o uso de um maior nimero de atributos para descrever os exemplos deveria fornecer
um maior poder de discriminagdo para aproximar a verdadeira funcdo y = f(x) desconhecida, onde x representa
um exemplo do conjunto de dados, composto por N exemplos, na forma {(x1, 1), ..., (Xn,yn)} rotulados com
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os valores y, sendo x; vetores da forma (z;1,;2, ..., Z;pr) cujos componentes sdo valores discretos ou continuos
relacionados aos atributos A = { A1, As, ...Apr}. No caso dos valores y pertencerem a um conjunto discreto de N,
classes, i.e. y € {C1,...,C Ne, }, a tarefa de aprendizado é chamada de classificagdo, tratada neste trabalho. Porém,
isso pode ndo ocorrer na presencga de atributos irrelevantes e/ou redundantes, os quais, freqiientemente, confundem
o algoritmo de aprendizado. A 4rea de Sele¢do de Atributos — SA —, explorada ndo somente em estatistica mas
também em Aprendizado de Maquina — AM — e Mineracdo de Dados — MD (Liu and Motoda, 1998), tem como
objetivo determinar, segundo algum critério, que atributos sdo importantes. Os resultados obtidos, tanto tedrica quanto
experimentalmente, mostram que a SA melhora a predigdo de classificadores e reduz a complexidade do modelo h.

A meta da SA pode ser formalizada do seguinte modo (Yu and Liu, 2004): seja A’ C A um subconjunto
de atributos de A, e f/(x’) os valores associados aos vetores correspondentes a A’. O objetivo da SA consiste em
selecionar o subconjunto minimo de atributos A’ tal que P(Cly = f'(x')) = P(Cly = f(x)) , onde P(Cly =
f'(x))) e P(Cly = f(x)) sdo as distribui¢cdes de probabilidades das N¢, possiveis classes dados os valores dos
atributos de A’ e A respectivamente. Esse subconjunto minimo A’ é denominado subconjunto étimo de atributos.

Os diversos modelos de SA propostos na literatura podem ser categorizados nos modelos wrapper e filtro (Liu
and Motoda, 1998). Além dos atributos irrelevantes, tem sido observado que atributos redundantes também afetam
a precisdo dos classificadores induzidos e, portanto, deveriam ser eliminados (Koller and Sahami, 1996; Hall, 2000).
Considera-se que dois atributos sdo redundantes entre si quando seus valores estdo correlacionados, parcial ou com-
pletamente. O seguinte exemplo, citado freqiientemente na literatura, ilustra esse conceito: considerando o conjunto
A ={A;,As, A3, Ay, A5} de atributos e y = f(Al, A2) uma funcéio booleana, hd somente oito possiveis exemplos
tal que A; = Az e Ay = As. Assim, para determinar o conceito meta tem-se: A; é indispensavel; Ay ou Az, mas
ndo ambos, podem ser ignorados ja que y = f(A1, A3); A4 e As podem ser ignorados. Nesse caso, existem dois
subconjuntos A’ 6timos, {A1, As} e {A1, A3}, e a meta da SA é encontrar pelo menos um desses subconjuntos. En-
tretanto, o nimero de subconjuntos de atributos cresce exponencialmente com o nimero de atributos em A e encontrar
o subconjunto 6timo de atributos pode ser NP (Kohavi and John, 1997).

Em geral, os métodos de SA selecionam os atributos pela avaliacdo individual ou pela avaliagcdo de sub-
conjuntos de atributos. No caso de avalia¢do individual, os atributos sdo ordenados considerando a sua importancia
na discriminag@o das classes. Esses métodos somente removem atributos irrelevantes pois espera-se que atributos
redundantes tenham a mesma importancia na discriminagdo das classes. Contudo, métodos que avaliam subconjuntos
de atributos procurando por subconjuntos minimos podem remover tanto atributos irrelevantes quanto redundantes.
Assim, a maioria dos métodos existentes para a SA que tratam tanto relevancia quanto redundéncia de atributos, o
fazem de maneira implicita por meio da avaliacdo de subconjuntos de atributos. Ainda que esses métodos geralmente
apresentem melhores resultados que os métodos que ndo lidam com a redundancia de atributos, seu alto custo compu-
tacional pode torné-los ineficientes para conjuntos de dados com alta dimensionalidade. Recentemente foi proposto o
uso da abordagem filtro considerando o modelo de tratamento da relevancia e da redundéncia de atributos como dois
procedimentos separados (Yu and Liu, 2004). A vantagem desse modelo sobre o modelo anterior é que, por meio
da separagdo da andlise de relevancia e de redundancia, é possivel diminuir o custo computacional da busca por um
subconjunto que aproxima o subconjunto 6timo .

Neste trabalho propomos um algoritmo para a SA, baseado no modelo proposto por Yu and Liu (2004),
utilizando a Dimensao Fractal —DF — como procedimento para tratar a redundancia de atributos (Lee and Monard,
2003). Ainda que o conceito de DF seja freqiientemente utilizado na detecgio de agrupamento de dados e na indexacgio
de estruturas de alta dimensionalidade, ndo é de nosso conhecimento que a DF tenha sido utilizada para realizar SA
para algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados, como proposto neste trabalho. Resultados experimentais
obtidos com diversos conjuntos de dados utilizando diferentes filtros para a SA e o algoritmo por nds proposto, que
usa a DF para tratar redundancia, sdo apresentados. Esses resultados mostram que a DF € um critério apropriado para
tratar redundancia de atributos.

Este trabalho estd organizado do seguinte modo: nas Sec¢des 2 e 3 sdo apresentados brevemente conceitos
sobre fractais e dimensao fractal. Na Secdo 4 € descrito o algoritmo proposto neste trabalho. Na Se¢do 5 sao descritos
os conjuntos de dados utilizados. A configura¢do dos experimentos € descrita na Se¢do 6. Resultados e discussdo dos
experimentos realizados sdo apresentados na Secdo 7 e consideragdes finais sdo apresentadas na Secdo 8.



2. Fractais

Fractais sdo definidos pela propriedade de auto-similaridade, ou seja, apresentam, parcial ou integral-
mente, as mesmas caracteristicas para diferentes variaches na escala em que estdo sendo analisados.
Assim, partes do fractal, o qual pode ser uma estrutura, um objeto ou
um conjunto de dados, sdo similares, exata ou estatisticamente, ao frac-
tal como um todo. Fractais possuem, em geral, caracteristicas incomuns,
por exemplo, o conhecido Tridngulo de Sierpinsky — Figura 1. Ele nao
pode ser considerado um objeto Euclidiano unidimensional, pois possui
perimetro infinito, nem tdo pouco um objeto Euclidiano bidimensional ja
que possui drea nula. Dessa maneira, pode-se considerar uma dimensao
fracionaria, denominada de dimensao fractal (Mandelbrot, 1985). Mui-
tos dos conjuntos de dados reais comportam-se como fractais. Desse modo, torna-se natural a idéia de aplicar conceitos
da teoria dos fractais para a andlise desses conjuntos de dados (Faloutsos and Kamel, 1994).

Figura 1: Triangulo de Sier-
pinsky

3. Dimensao Fractal de um Conjunto de Dados

A utilizagdo do conceito de dimensao fractal estd associada a idéia da existéncia de redundancia nos conjuntos de dados
e da possibilidade desses conjuntos serem bem aproximados em dimensdes menores. A idéia principal é empregar a
DF do conjunto de dados, a qual é relativamente ndo afetada por atributos redundantes, para determinar a quantidade
e quais sdo os atributos ndo redundantes segundo o critério de DF (Sousa et al., 2002).

Pode-se definir, desse modo, as idéias de dimensdo imersa e dimensdo intrinseca. A primeira idéia corres-
ponde a dimensdo do espaco de enderecamento, ou seja, o niimero de atributos do conjunto de dados. Porém, esse
conjunto de dados pode estar representando um objeto que possui uma dimensdo menor que a do espaco em que
estd imerso. Assim, a dimensdo intrinseca é a dimensdo espacial do objeto representado pelo conjunto de dados.
Conceitualmente, se um conjunto de dados possui todas as suas varidveis (atributos) independentes umas das outras,
entdo sua dimensao intrinseca serd igual a sua dimensdo imersa. Porém, toda vez que existir uma correlagdo entre duas
ou mais varidveis, a dimensao intrinseca do conjunto de dados € reduzida de acordo. Usualmente, correlagdes entre os
atributos ou a prépria existéncia dessas correlagcdes ndo é conhecida. Por meio da dimensao intrinseca do conjunto de
dados € possivel decidir quantos atributos sdo necessdrios para caracteriza-lo. Diferentes tipos de correlagdo podem
reduzir a dimensao intrinseca em diferentes proporgdes, até mesmo em proporgdes fraciondrias. Desse modo, pode-se
utilizar o conceito de dimensao fractal como sendo a dimensao intrinseca do conjunto de dados (Traina et al., 2000).

Existem diversas medidas para a DF. Para fractais exatamente auto-similares, i.e. que podem ser carac-
terizados por meio de regras de construgdo bem definidas, a dimensdo fractal € dada por: D = log(R)/log(1)
onde R representa a quantidade de réplicas e é em que escala as réplicas sdo geradas a cada iteracdo.
Para o exemplo do tridngulo de Sierpinsky, a DF seria D = A

log(3)/log(2) = 1,58496, pois sdo geradas trés réplicas em AN

escala 1:% a cada iteracdo — Figura 2. A\ /\ /@\

Para fractais estatisticamente auto-similares, como AR Ak
conjuntos de dados reais, uma das maneiras para a defini¢do da Figura 2: Construcao do Triangulo de Si-
DF é representada pela Dimensao Fractal de Correlagao Do, que erpinsky
pode ser calculada pelo método Box Count Plot (Faloutsos and Kamel, 1994). A idéia consiste, primeiramente, na
construcdo de um reticulado sobre o conjunto de dados de células de lado . Entdo, conta-se o nimero de pontos
dentro da i-ésima célula de tamanho r, denominado C,.;. A Dimensdo Fractal de Correlagdo D é definida por:
D2 — OZOQ(Zi CT',i2)

Blog(r) , T S [Tmina Tma:v]-

Em teoria, fractais exatamente auto-similares sdo infinitos. Na pratica, conjuntos de dados reais, os quais
possuem um ndmero finito de pontos, sdo considerados fractais estatisticamente auto-similares para um determinado
intervalo de escalas r € [Tin, Tmasz] S€ Obedecem um regra de construgdo bem definida nesse intervalo. Desse modo,
a dimensao intrinseca de um determinado conjunto de dados pode ser medida como o coeficiente angular da reta que



melhor se ajusta ao trecho linear do grafico em escala logaritmica de ", Cm»2 por r (Traina et al., 2000). Neste
trabalho, o termo Dimensao Fractal de Correlag@o serd simplesmente denominado de dimensao fractal.

4. Algoritmo Proposto

O algoritmo para a sele¢do de atributos proposto neste trabalho, denominado Fractal Dimension-Based Filter —
FDimBF —, pertence a abordagem filtro e segue o modelo proposto por Yu and Liu (2004), ilustrado na Figura 3, o
qual realiza a selecdo de atributos em duas etapas: primeiramente € efetuada a andlise de relevdncia para determinar
o subconjunto de atributos relevantes em relacdo a classe, removendo os atributos irrelevantes; na segunda etapa, por
meio da andlise de redunddncia, sao determinados e removidos os atributos redundantes a partir do subconjunto que
contém apenas os atributos relevantes, produzindo o subconjunto final de atributos selecionados.

O algoritmo de Yu and Liu (2004), Fast Correlation-Based Filter — FCBF —, utiliza a medida Symmetrical
Uncertainty (Press et al., 1992) como a medida de correlagdo para aproximar tanto a andlise de relevancia quanto a
andlise de redundancia. O FCBF apresenta a vantagem, sobre as abordagens tradicionais para avaliagcdo de subconjun-
tos de atributos, de que por meio da separagio das tarefas de andlise de relevancia e redundancia, ele ameniza o alto
custo da busca por subconjuntos de atributos.

Todos os Atributos Atributos
! atributos Analise de relevantes Analise de relevantes e '
—W A — Bt T
. Relevancia Redundancia nao :
1 redundantes I

Figura 3: Modelo para sele¢ao de atributos (Yu and Liu, 2004)

No algoritmo FDimBF, propomos o uso da Dimensdo Fractal como medida para tratar a redundéncia de atri-
butos. Para realizar a andlise de relevancia, propomos o uso de duas medidas: uma baseada em ganho de informagao,
algoritmo FDimBF(1), e outra baseada em distancia, algoritmo FDimBF(2). Especificamente, para realizar a andlise de
relevincia em relagdo ao atributo classe usando a medida de ganho de informacio, utilizamos o algoritmo C4.5 (Quin-
lan, 1993) e os atributos s@o classificados de acordo com o nimero de vezes que aparecem nas regras induzidas. Para
medir a relevancia dos atributos em relagdo a classe usando uma medida de distancia, utilizamos o algoritmo Reli-
efF (Robnik-Sikonja and Kononenko, 2003) para ordenar os atributos. Esse algoritmo procura pelos exemplos mais
proximos da mesma classe e de classes diferentes, e atribui pesos aos atributos de acordo com quio bem eles diferen-
ciam esses exemplos. Esse processo € repetido m vezes. Em geral, m € definido em funcdo do nimero de exemplos
presentes no conjunto de dados.

Como mencionado anteriormente, para tratar a andlise de redundancia, neste trabalho propomos a utilizacao
da dimensdo fractal. Para medir a DF dos conjuntos de dados, foi utilizada a ferramenta Measure Distance Exponent
— MDE (Traina et al., 2003). Atributos redundantes, considerando a dimensao fractal, podem ser definidos como
aqueles que quando excluidos do conjunto de dados ndo causam uma modificacdo no valor da DF recalculada. Essa é
a idéia do MDE, a qual consiste na medi¢do do valor da DF, D, a partir do conjunto de dados original e do valor da
Dimensao Fractal Parcial, pD, ignorando um atributo por vez. Em outras palavras, a pD é calculada tomando-se em
consideragdo todos os atributos exceto o i-ésimo atributo sob observagao. O processo continua selecionando o atributo
que permite a diferenca minima entre D e pD. Se a diferenga ¢ menor que um limiar minimo, o qual determina quio
preciso o conjunto de dados, descrito por apenas os atributos selecionados, precisa ser para preservar as caracteristicas
do conjunto de dados original, esse atributo pode ser considerado como de contribui¢do pequena para a caracterizacao
do conjunto de dados original. Esse processo continua, considerando o restante dos atributos e fazendo com que
D = pD aplicando o procedimento descrito, até que ndo existam mais atributos a serem removidos. Ao final do
processo, os atributos estardo inversamente ordenados de acordo com sua contribui¢do, em termos de redundancia,
para a medicdo da DF do conjunto de dados (Sousa et al., 2002).



E interessante ressaltar que muitos dos algoritmos de SA tratam, internamente, apenas atributos nominais.
Assim, se o conjunto de dados contém atributos numéricos, eles s@o discretizados pelo algoritmo antes de efetivamente
realizar a SA. Esse € o caso dos algoritmos utilizados neste trabalho. Por outro lado, o algoritmo por nés proposto
trata efetivamente atributos numéricos, i.e. sem a necessidade que eles sejam discretizados, mas atributos nominais
sdo tratados somente durante a andlise de relevincia — Figura 3 — pois a DF, utilizada para tratar a redundéancia de
atributos, exige que 0os mesmos sejam numéricos.

S. Descri¢ao dos Conjuntos de Dados

Os conjuntos de dados utilizados para a realiza¢do dos experimentos, foram selecionados a partir de uma extensa pes-
quisa bibliografica de trabalhos publicados na drea de SA, os quais sdo freqiientemente referenciados pela comunidade.
Nesses trabalhos sao utilizados trés tipos de conjuntos de dados: (1) reais, os quais sdo extraidos diretamente de bases
de dados, por exemplo, de empresas ou hospitais; (2) naturais, obtidos de repositério de dados e (3) artificiais, os quais
sdo gerados computacionalmente a partir da fung¢do verdadeira f(x) a ser aprendida. A partir dessa pesquisa bibli-
ografica, foram selecionados 21 trabalhos que utilizam um total de 99 conjuntos de dados diferentes. Esses conjuntos
de dados foram ordenados considerando o nimero de trabalhos nos quais foram utilizados. Ap6s, foram considerados
para sele¢@o posterior somente os conjuntos de dados referenciados em pelo menos dois trabalhos. No final desse
processo foram selecionados 11 conjuntos de dados com atributos numéricos e pouco desbalanceados, com o objetivo
de ndo introduzir interferéncias associadas ao problema de desbalanceamento de classes (Batista et al., 2004).

Todos os 11 conjuntos de dados selecionados constituem conjuntos de dados naturais obtidos do Repositério
da UCI (Blake et al., 1998). A Tabela 1 mostra um resumo das caracteristicas desses conjuntos de dados organizado
do seguinte modo: # Exemplos — niimero de exemplos do conjunto de dados; # Atributos (num.,nom.) — nimero
total de atributos juntamente com o niimero de atributos numéricos (num.) e nominais (nom.); Erro da CM — erro
cometido no caso de novos exemplos serem classificados como sendo pertencentes a classe majoritiria e ? que indica
a existéncia ou nao de valores desconhecidos.

Conjunto de Dados | # Exemplos (num.,nom.) | # Atributos Erro da CM ?
Breast Cancer 699 9 (9,0) 34,48% sobre 2 Sim
Bupa 345 6 (6,0) 42,03% sobre 2 Nio
German 1000 24 (24,0) 30,00% sobre 1 Nao
Hungarian 294 13 (13,0) 36,05% sobre 0 Sim
Ionosphere 351 34 (34,0) 35,90% sobre 0 Nao
Pima 769 8 (8,0) 34,98% sobre 0 Nio
Satimage 4435 36 (36,0) 75,80% sobre 1 Nao
Segment 2310 19 (19,0) | 85,70% sobre qualquer atributo | Nao
Sonar 208 60 (60,0) 46,60% sobre 1 Nao
Vehicle 846 18 (18,0) 74,20% sobre 3 Nio
Waveform 5000 21 (21,0) 66,10% sobre 2 Nio

Tabela 1: Resumo dos conjuntos de dados

6. Configuracao dos Experimentos
Os experimentos realizados foram organizados em quatro etapas, as quais sao ilustradas na Figura 4.

Etapa 1: nessa etapa foram realizadas a limpeza e a preparagdo dos dados. A tarefa de limpeza dos dados consistiu na
remogdo de valores desconhecidos da seguinte maneira: para valores desconhecidos concentrados em alguns poucos
exemplos, esses exemplos foram removidos, enquanto que para valores desconhecidos concentrados em um atributo, a
coluna correspondente foi removida do conjunto de dados. A principal razao para a remogao de valores desconhecidos
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Figura 4: Configuracao dos experimentos

do conjunto de dados é que alguns dos algoritmos utilizados nesses experimentos tratam valores faltantes de modo
especial (Batista and Monard, 2003a), enquanto outros algoritmos ndo tratam esse tipo de informagao. Assim, com o
intuito de ndo introduzir interferéncias associadas ao uso de um ou outro método para tratar esse problema, foi decidida
a remogao de valores desconhecidos do conjunto de dados. Ao final dessa etapa, os dados foram transformados para a
sintaxe requerida por cada um dos algoritmos e ferramentas utilizados neste trabalho.

Etapa 2: nessa etapa foi realizada a selec@o de atributos utilizando quatro algoritmos para SA, o algoritmo C4.5 e o
algoritmo FDimBF por nés proposto. Trés desses algoritmos realizam a selecdo de atributos por meio da avaliacdo
individual de atributos — ReliefF (Kira and Rendell, 1992), FCBF (Fast Correlation-Based Filter) (Yu and Liu, 2004)
e C4.5 (Quinlan, 1993) — e outros dois selecionam atributos avaliando subconjuntos de atributos — CFS (Correlation-
Based Feature Selection) (Hall, 2000) e CBF (Consistency-Based Filter — CBF) (Liu and Setiono, 1996). O algoritmo
ReliefF busca por exemplos vizinhos de diferentes classes e atribui pesos aos atributos de acordo com qudo bem eles
diferenciam esses exemplos como mencionado anteriormente. O algoritmo FCBF realiza a sele¢do de atributos em
duas etapas: primeiramente realiza a andlise de relevancia para determinar o subconjunto de atributos relevantes em
relacdo a classe, removendo os atributos irrelevantes; na segunda etapa, por meio da andlise de redundancia, determina
e remove os atributos redundantes a partir do subconjunto que contém apenas os atributos relevantes, produzindo o
subconjunto final de atributos selecionados. Como citado, o algoritmo C4.5 foi utilizado para induzir regras de decis@o.
Os atributos selecionados s@o aqueles que participam do modelo induzido, sendo que a ordem de importancia desses
atributos € dada pelo nimero de vezes que aparecem no conjunto de regras induzidas. O algoritmo CFS também é
composto, basicamente, por duas etapas: (1) avaliacdo da correlac@o entre os atributos e da correlacdo entre atributos
e classe e (2) busca por subconjuntos de atributos e avaliacdo desses subconjuntos. Ja o algoritmo CBF avalia os
subconjuntos de atributos de acordo com sua consisténcia em relacio a classe buscando por combinagdes de atributos
cujos valores particionem os dados em subconjuntos com alguma classe majoritaria. Todos esses algoritmos, execu-
tados considerando seus parametros configurados com os valores padrdes, a excec¢do do algoritmo FDimBF proposto
neste trabalho e do algoritmo C4.5, estdo implementados na ferramenta Weka (Witten and Frank, 2000). Deve ser
observado que os algoritmos marcados com * na Figura 4 sdo aqueles que tratam tanto o problema da relevancia de
atributos, em relacao ao atributo classe, quanto o problema da redundancia de atributos.

Etapa 3: nessa etapa foram induzidos os modelos (classificadores) usando todos os atributos remanescentes da Etapa
1 e apenas os atributos selecionados na etapa anterior. Esses modelos foram construidos utilizando o algoritmo
C4.5 (Quinlan, 1993).

Etapa 4: nessa ultima etapa, os resultados foram avaliados por meio da estimativa da média do erro de cada um dos



modelos construidos usando validagio cruzada com 10 particdes (10 fold cross-validation)'. Esse modo de avaliagio
foi escolhido pois, para conjuntos de dados naturais ou reais, o conhecimento prévio sobre que atributos sdo importan-
tes, em geral, ndo estd disponivel. Desse modo, a precisdo preditiva € comumente utilizada como uma medida indireta
para avaliar a qualidade dos atributos selecionados.

Dos 11 conjuntos de dados considerados neste trabalho, somente dois foram submetidos a limpeza de dados:
Breast Cancer e Hungarian. O primeiro conjunto de dados possuia originalmente 699 exemplos e nove atributos. Nesse
conjunto de dados os valores faltantes estavam concentrados em alguns poucos exemplos, assim, apds a realizacao
dessa tarefa, passou a ser representado por 683 exemplos € 0 mesmo nimero de atributos. J4 o conjunto de dados
Hungarian, o qual continha 294 exemplos descritos por 13 atributos, possuia valores faltantes concentrados tanto em
exemplos quanto em atributos. Desse modo, apds a limpeza de dados, o novo conjunto de dados Hungarian passou a
ser descrito por 261 exemplos e 10 atributos.

7. Resultados e Discussao

Para cada conjunto de dados, foi realizada a sele¢@o de atributos usando as duas versdes do algoritmo proposto neste
trabalho, i.e. FDimBF(1) e FDimBF(2), e os algoritmos C4.5, ReliefF, CFS, CBF e FCBEF, totalizando 77 experi-
mentos®>. Como mencionado anteriormente, foram gerados modelos considerando os atributos selecionados pelos
algoritmos citados e também considerando os conjuntos de dados descritos pelos conjuntos originais de atributos (sem
SA), totalizando 88 modelos construidos. Esses resultados foram avaliados quanto a relacdo entre a quantidade de
atributos selecionados e o erro dos modelos construidos. Essa relag@o € representada graficamente com o objetivo de
auxiliar na avaliagcdo da performance dos algoritmos considerando ambas as medidas, como mostrado na Figura 5a,
onde o eixo X representa a percentagem de atributos selecionados em relagdo ao total de atributos (apresentado entre
parénteses) e o eixo Y representa a média do erro, obtido usando valida¢do cruzada com 10 parti¢des.
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Figura 5: Relacao entre percentagem de atributos selecionados, média do erro e erro padrao dos modelos cons-
truidos: (a) Modelo geral e (b) Conjunto de dados Pima

!Para auxiliar na tarefa de construcio dos modelos e avaliagio desses modelos por meio de validacio cruzada com 10 parti¢des, foi utilizado o
ambiente para gerenciamento de experimentos SNIFFER, que faz parte do projeto DISCOVER (Batista and Monard, 2003b).
20s resultados numéricos de todos esses experimentos encontram-se em http://www.foz.unioeste.br/labi/documentos/RT1.pdf.



Nesse grafico, para cada conjunto de dados, os algoritmos de SA sdo classificados quanto ao seu posiciona-
mento em relagdo a percentagem de atributos selecionados e a média do erro e o erro padrdo do modelo construido
considerando os atributos selecionados por esses algoritmos, dentro de cinco regides definidas. Primeiramente, duas
grandes dreas sdo delimitadas pela reta que liga o ponto 100% (ndmero total de atributos do conjunto de dados) no
eixo X ao ponto ECM no eixo Y, sendo ECM igual ao Erro da Classe Majoritdria caso seja menor que 50%, ou igual
a 50% caso contrdrio. Nesse modelo de avaliagdo, considerou-se que essa reta representa uma propor¢do minima
entre o que se espera em termos da relacdo entre percentagem de atributos selecionados e média do erro do modelo
construido considerando os atributos selecionados. Assim, qualquer modelo construido com os atributos selecionados
por um algoritmo de SA que esteja localizado na regido acima dessa reta pode ser considerado de performance Ruim
(¥). Abaixo dessa reta e delimitadas pelos eixos X e Y, outras trés regides foram definidas:

e Muito Bom (A A): retdngulo que delimita a regido que corresponde a 50% ou menos de atributos selecionados
e até 50% da diferenga entre ECM e o erro do modelo construido considerando todos os atributos — ESA —,
i.e. sem a realizacdo de selecdo de atributos;

e Bom (A): regido acima da regido Muito Bom e

e Regular (¢): regido ao lado direito da regiao Muito Bom.

Uma quarta regido, denominada Excelente (AAA), foi definida como sendo a drea a esquerda do eixo X.
Assim, qualquer algoritmo que permita a selecdo de subconjuntos de atributos que melhorem a precisdo do modelo
construido € considerado de performance excelente. Nos casos em que o conjunto de atributos selecionados foi igual ao
conjunto original de atributos do conjunto de dados, o algoritmo foi classificado como Todos os Atributos Selecionados
(—).

Na Figura 5b € apresentado um exemplo desse gréafico para o conjunto de dados Pima. Nessa figura € possivel
identificar a média do erro e o erro padrao considerando o conjunto original de atributos, denominado T, e as posi¢des
dos algoritmos — A: C4.5, B: ReliefF, C: CFS, D: FCBF, E: CBF, F: FDimBF(1) e G: FDimBF(2) — dentro das
cinco regides descritas anteriormente. Para esse conjunto de dados, o modelo construido utilizando o subconjunto de
atributos selecionado por C4.5 foi considerado bom. J4 os algoritmos ReliefF, FCBF e CBF selecionaram todos os
atributos do conjunto de dados como sendo importantes. O modelo construido utilizando o subconjunto de atributos
selecionado por FDimBF(2) foi considerado ruim, pois encontra-se na regido acima da reta definida pelos pontos
100% de atributos selecionados e ECM. J4 para a selec@o de atributos utilizando os algoritmos CFS e FDimBF(1), os
modelos construidos foram considerados muito bons.

A Tabela 2 mostra um resumo da classificagcdo dos algoritmos de SA para cada conjunto de dados quanto ao
posicionamento dentro das regides definidas — Figura 5a. Para cada conjunto de dados € ainda apresentada, na dltima
coluna — CRes —, uma classificagdo do resultado da aplicagdo dos algoritmos de SA indicada por T (nimero de
classificacdes Excelente, Muito Bom e Bom maior ou igual a cinco), | (nimero de classificagdes Todos os Atributos
Selecionados representa em torno de 50% dos casos) e ~ (maioria das classifica¢cdes Regular e Ruim). Nas dltimas
linhas dessa tabela € mostrado um resumo da quantidade de vezes em que o respectivo algoritmo foi classificado como
tendo apresentado desempenho Excelente, Muito Bom, Bom, Regular, Ruim e Todos os Atributos Selecionados.

Os algoritmos de SA contribuiram para a reducéo do nimero de atributos selecionados em relagdo ao conjunto
original de atributos em seis, identificados por T, dos 11 conjuntos de dados considerados neste trabalho, i.e. houve
cinco ou mais casos classificados como Excelente, Muito Bom ou Bom. Para quatro conjuntos de dados, identificados
por ~, a aplicac@o dos algoritmos de SA ndo promoveu a redugéio dos subconjuntos de atributos selecionados em 50%
dos casos, embora para todos eles, os outros 50% dos casos tenham sido classificados como Excelente, Muito Bom
ou Bom. Apenas em um caso, identificado por |, cinco modelos construidos utilizando os subconjuntos selecionados
pelos algoritmos de SA foram classificados como Regular e Ruim.

Considerando cada algoritmo de SA em relacdo aos tipos de classificacdo, os algoritmos CFS e CBF fo-
ram os que obtiveram o maior nimero de classificacdes excelentes, cada um deles tendo obtido quatro. Quanto as
classificacdes muito boas, FDimBF(1) e FDimBF(2) obtiveram sete e seis, respectivamente. Classificacdes boas e
regulares ocorreram de um modo uniforme entre todos os algoritmos. O algoritmo ReliefF juntamente com as duas
versdes de FDimBF foram os tinicos a apresentar classificagdes ruins. Ressalta-se que as duas versdes do algoritmo
FDimBF foram os algoritmos que obtiveram o maior nimero, nove, de classificacdes excelente e muito bom, seguidas



Algoritmo C4.5 | ReliefF CFS FCBF CBF | FDimBF(1) | FDimBF(2) | CRes
Breast Cancer AAA — — — AAA AAA AAA ~
Bupa — v o o o v A |
German — — AA A AAA AAA AAA )
Hungarian AAA — AAA AAA AAA AA AAA T
Ionosphere AA A AA A AA AA AA T
Pima A — AA — — AA v ~
Satimage — — AAA — AAA AA AA ~
Segment A A AA A AA AA AA T
Sonar AA — AAA AA AA <o AA T
Vehicle — — A — — AA AA ~
Waveform — — AAA AAA A AA AA T
Excelente (AAA) 2 0 4 2 4 2 3

Muito (AA) 2 0 4 1 3 7 6

Bom (A) 2 2 1 3 1 0 1

Regular (o) 0 0 1 1 1 1 0

Ruim (V) 0 1 0 0 0 1 1

Todos os Atributos 5 8 1 4 2 0 0
Selecionados (—)

Tabela 2: Classificacao dos algoritmos em relacao a percentagem de atributos selecionados x erro do modelo
construido

por CFS e CBF, cada um com oito e sete classificacdes desses tipos, respectivamente. E interessante observar que o
algoritmo ReliefF foi o que apresentou maior niimero, oito, de sele¢des de subconjuntos iguais aos conjuntos originais
de atributos (ndo houve redug¢do do nimero de atributos selecionados) e que os algoritmos FDimBF(1) e FDimBF(2)
foram os unicos a promover redug@o do niimero de atributos selecionados para todos os conjuntos de dados.

Do total de 77 classificagdes (11 conjuntos de dados x sete algoritmos de SA), 17 foram excelentes, 23 muito
boas, 10 boas, quatro regulares, trés ruins e 20 selecionaram todos os atributos do conjunto original de atributos. E
possivel observar que 64,94% das classificagdes foram excelentes, muito boas ou boas, 25,97% dos subconjuntos
de atributos selecionados foram iguais aos conjuntos originais de atributos e apenas 9,09% foram regulares ou ruins,
tendo portanto a maioria dos algoritmos de SA contribuido, utilizando os subconjuntos de atributos selecionados, para
a melhoria, quer em relag@o a reducéio do nimero de atributos quer em relacdo a precisdo dos modelos construidos no
modelo de classificacdo proposto — Figura Sa.

8. Consideracoes Finais

Neste trabalho foi apresentada a proposta de um algoritmo, FDimBF, para a selecdo de atributos importantes, bem
como uma série de experimentos, nos quais a abordagem proposta € comparada a alguns algoritmos freqiientemente
citados na literatura. FDimBF realiza a SA em duas etapas: selecdo de atributos relevantes em relacdo a classe e
remogao de atributos redundantes. A primeira etapa € realizada utilizando tanto uma medida baseada em ganho de
informa¢ao — FDimBF(1) — quanto uma medida baseada em distancia — FDimBF(2). A segunda etapa é realizada
utilizando como medida de correlacdo a dimensao fractal do conjunto de dados. Ao final desse processo, o algoritmo
terd selecionado um subconjunto de atributos relevantes e ndo redundantes. Deve ser observado que a maioria dos
algoritmos de SA nio trata esses dois problemas, pois considera como atributos importantes somente aqueles que sdo
relevantes em relagdo a classe.

Os resultados obtidos utilizando 11 conjuntos de dados e outros algoritmos de SA mostram que o algoritmo
proposto é compardvel a outros algoritmos de SA, selecionando os menores subconjuntos de atributos importantes
com performances similares a algoritmos como o CFS (Correlation-Based Feature Selection). Assim, consideramos
que a DF pode ser também considerada uma boa candidata para realizar selecio de atributos na drea de aprendizado
de médquina, na qual ndo é de nosso conhecimento que ela tenha sido utilizada.
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