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Resumo

Tarefas de pré-processamento em Mineracao de Dados sao de fun-
damental importancia para assegurar a qualidade dos dados
fornecidos como entrada para algoritmos de extracao de padroes.
Nesse contexto, a Selecao de Atributos € realizada, dentre outros
motivos, para combinar e identificar os atributos mais significativos
em um conjunto de dados. Neste trabalho € apresentado um es-
tudo comparativo entre diferentes tipos de medidas de avaliacao de
importancia de atributos pertencentes as categorias classica, con-
sisténcia e precisdao. Para tanto, foram investigados alguns dos
principais algoritmos de Selecao de Atributos que se baseiam em
medidas representativas dessas categorias. Resultados experimen-
tais demonstram que a Selecao de Atributos, por meio da reducao
da dimensionalidade, pode auxiliar na melhora da qualidade dos
dados sob a perspectiva de desempenho preditivo, o que possivel-
mente contribui para a inducao de modelos mais compreensiveis e
com menor custo computacional.
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Capitulo 1

Introducao

A difusao de sistemas computacionais nas mais variadas areas do conheci-
mento tem contribuido para a geracao e o armazenamento de uma quantidade
crescente de dados. Esses dados sao usualmente organizados em bases de da-
dos computacionais, cuja qualidade afeta diretamente o sucesso da aplicacao
de processos que visam auxiliar em extracao de conhecimento e analise inte-
ligente de dados (Parmezan, 2012; Han et al., 2011; Liu and Motoda, 2008).

Diversos métodos de Aprendizado de Maquina (AM) tém sido propostos para
o processamento dessas bases de dados e, consequentemente, para a cons-
trucao de modelos que permitam a representacao de novos conhecimentos
adquiridos automaticamente, de modo mais significativo, tanto do ponto de
vista de desempenho quanto de compreensibilidade. Entretanto, fatores como
a maldicao da dimensionalidade! podem dificultar a aplicacao direta desses
meétodos (Nogueira, 2009; Alpaydin, 2004; Batista, 2003). Nesse contexto, ta-
refas de pré-processamento para Reducao da Dimensionalidade (RD), isto €,
para localizar subconjuntos de menor dimensao, dentro de dados de alta di-
mensao, podem constituir importante auxilio no processo de descoberta de
conhecimento a partir de bases de dados (Liu and Motoda, 1998).

Uma das formas mais simples e utilizadas para a representacao de dados ¢é
realizada por meio de atributos e seus respectivos valores e € denominada de
atributo-valor. Esse formato consiste na descricao de exemplos por atributos,
de modo que cada exemplo equivale a uma linha e cada atributo a uma coluna,
como ilustrado na Tabela 1.1.

] Atributos |
Exemplos | A; As | ... Ay | Classe (C)
By air | a2 | ... | a1y c1
Es as | as2 | ... | aam &)
Es a1 | asz | ... | asy 3
En ani | anz2 | ... | anm CN

Tabela 1.1: Formato padrao do conjunto de exemplos.

1A maldicdao da dimensionalidade faz referéncia ao aumento exponencial da complexidade
de um determinado problema devido ao aumento de sua dimensionalidade. Neste trabalho
o termo dimensionalidade refere-se ao numero de atributos utilizado para representar um
conjunto de exemplos.



Nessa linguagem de descricao de exemplos o tamanho de um Conjunto de
Dados (CD) pode ser medido em relacao a duas dimensoes: numero de atribu-
tos (M) e numero de exemplos (V). Em determinados CD ha ainda um atributo
especial, denominado classe?, que representa um conceito a ser aprendido por
métodos de AM.

Os atributos podem assumir valores quantitativos e qualitativos e as ope-
racoes possiveis sobre eles incluem Transformacao de Atributos (TA) e Selecao
de Atributos (SA). A TA abrange as tarefas de construcao, extracao e discreti-
zacao de atributos, enquanto na SA o objetivo é determinar um subconjunto
de atributos ou um conjunto ordenado de atributos, ambos, segundo algum
critério ou medida de importancia (Parmezan, 2012; Liu and Motoda, 2008;
Lee et al., 2006).

Como mencionado, uma das preocupacoes da area de AM consiste em pes-
quisar e desenvolver métodos computacionais que permitam adquirir, de ma-
neira automatica, novos conhecimentos, novas habilidades e novas técnicas
de organizar o conhecimento existente (Mitchell, 1997).

Um dos paradigmas de aprendizado comumente utilizados para extrair co-
nhecimento e predizer eventos futuros € a inferéncia indutiva. Esse paradigma
permite obter conclusodes realizando inferéncias a partir de um conjunto de
exemplos conhecidos, isto €, fatos observados. A inferéncia indutiva é um
dos recursos mais utilizados pelo cérebro humano para derivar conhecimento
novo. Porém, deve ser utilizada com cautela, pois se o numero de exemplos
for insuficiente ou nao forem representativos, as hipoteses obtidas podem ser
de pouco valor. A hierarquia do aprendizado indutivo, de acordo com o crité-
rio do grau de supervisao presente nos dados, pode ser dividida em (Rezende,
2003): aprendizado nao supervisionado, aprendizado semissupervisionado e
aprendizado supervisionado.

Aprendizado Nao Supervisionado: o objetivo consiste em analisar os exem-
plos e determinar se subconjuntos desses exemplos podem ser agrupa-
dos de acordo com suas caracteristicas (atributos), tendo em vista que a
classe nao esta definida para nenhum exemplo (Hall, 2000);

Aprendizado Semissupervisionado: apenas uma pequena parte do conjunto
de exemplos esta rotulado. Logo, a ideia € utilizar essa pequena par-
cela para auxiliar na determinacao das classes de uma quantidade maior
de exemplos e permitir que um CD rotulados de dimensao superior ao
investigado possa ser construido (Matsubara and Monard, 2005);

Aprendizado Supervisionado: a entrada para um algoritmo de aprendizado
supervisionado consiste usualmente de um conjunto de N exemplos (ou
casos) de treinamento {(ay, ¢),..., (ay, cy)} rotulados com os valores ¢ as-
sociados a uma funcao f desconhecida ¢ = f(a), onde os valores a; sao
vetores da forma < a;1, a;,..., a;p; > cujos componentes sao valores discre-
tos ou continuos relacionados aos M atributos A = {A4;,A45,...,Ay}. Ou
seja, a;; denota o valor do atributo A; para o exemplo i (Alpaydin, 2004).
Dado esse conjunto de exemplos de treinamento, o algoritmo induz uma
hipotese h que deve aproximar a verdadeira funcao f, tal que dados os

2Neste trabalho os termos classe, rétulo e meta sao utilizados indistintamente
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valores a de um novo exemplo, h prediz o valor ¢ correspondente. Desse
modo, cada exemplo € associado a uma classe (rotulo), que pode ser con-
tinua, sendo nesse caso o processo denominado de regressao, ou dis-
creta, denominado de classificacao e tratado neste trabalho.

Na Figura 1.1 sao esquematizadas as principais fases de um algoritmo de
AM para classificacao.

Novos
Exemplos

Exemplos
Rotulados

Algoritmo de
Aprendizado

Classificador

Exemplos
Rotulados

Figura 1.1: Processo de classificacao por meio de um algoritmo de AM (Par-
mezan, 2012).

Na primeira fase os exemplos rotulados (exemplos de treinamento) sao for-
necidos a um indutor, o qual extrai o conhecimento desses exemplos e gera um
classificador representado em uma estrutura interna (modelo). Na segunda
fase o classificador gerado € utilizado para rotular novos exemplos (exemplos
de teste). Desse modo, o classificador tem habilidade de predizer tanto a classe
dos exemplos utilizados em sua construcao, quanto a classe de novos exem-
plos (Pila, 2001).

Um dos métodos que pode auxiliar na avaliacao de modelos € o de validacao
cruzada. Esse método consiste em dividir aleatoriamente o CD em z partes,
das quais =z — 1 sao utilizadas para o treinamento € uma serve como base de
testes. O processo € repetido x vezes, sendo que cada parte € utilizada uma
unica vez como conjunto de testes. Como a base de testes € previamente
rotulada pode-se estimar a taxa de acerto do modelo induzido comparando-
se o resultado obtido com a rotulacao disponivel na base (Alpaydin, 2004). A
validacao cruzada € comumente utilizada para obter uma aproximacao do erro
verdadeiro do Modelo Construido (MC) quanto a capacidade de predicao.
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Dentre as medidas comumente empregadas para avaliar a qualidade da
predicao de um modelo de classificacao, destacam-se o desempenho preditivo
e a acuracia (Han et al., 2011; Lee and Giraud-Carrier, 2008).

O desempenho preditivo com que o classificador prediz a classe dos exem-
plos esta relacionado a sua representacao interna utilizando os atributos. Se
os atributos nao sao capazes de representar o conhecimento implicito nos
exemplos, o desempenho preditivo do MC ¢é deteriorado, ou seja, havera uma
grande chance da classe de novos exemplos submetidos ao classificador ser
predita incorretamente (Parmezan, 2012).

Ainda, o numero de atributos utilizados para representar os exemplos € um
dos fatores que pode influenciar diretamente no desempenho preditivo do mo-
delo induzido, haja vista que alguns algoritmos de aprendizado nao trabalham
bem na presenca de grande quantidade de atributos (Liu and Motoda, 2008;
Lee and Monard, 2003).

Problemas como os descritos podem dificultar a extracdo de conhecimento
a partir de informacées contidas em uma base de dados. Desse modo, € neces-
sario que os dados sejam representados e processados de maneira apropriada
e o MC seja avaliado e validado (Han et al., 2011; Lee, 2005; Witten and Frank,
2005). Uma das maneiras de se alcancar esse objetivo € por meio da realiza-
cao do processo de Mineracao de Dados (MD), o qual pode ser divido em trés
fases, como ilustrado na Figura 1.2.

= L
@%% = @‘-»N)

(=

|
Base de Dados Pré-Processamento Extragao Pds-Processamento Utilizagdo do
de dados de Padrdes de Conhecimento Conhecimento

1 ! ! !

Mineragdo de Dados

Figura 1.2: Processo de Mineracao de Dados (Parmezan, 2012).

A primeira fase, pré-processamento, possui essencialmente dois objetivos:
conhecer o dominio da aplicacao e a base de dados e prepara-los para a
proxima-fase. Dentre as diversas tarefas que podem ser realizadas nessa fase
destacam-se: preparacdao dos dados, limpeza dos dados, transformacao de
dados e atributos e SA (Lee, 2005; Batista, 2003).

A segunda fase, extracdo de padroes, tem como objetivo a construcao de
modelos que possam representar o conhecimento embutido nos dados (Han
et al., 2011; Witten and Frank, 2005). Essa fase € apoiada por diversas areas,
entre as quais AM, base de dados, visualizacao e estatistica.

Na ultima fase, pos-processamento de conhecimento, o objetivo € avaliar,
validar e consolidar o conhecimento extraido. A avaliacao € realizada, por
exemplo, com a interpretacao dos resultados por meio de visualizacao dos
padroes extraidos, remocao de padroes irrelevantes ou redundantes e tradu-
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cao de padroes uteis para formas compreensiveis para os usuarios. Durante
essa fase, os resultados devem ser avaliados para garantir que estes sejam
estatisticamente significativos e confiaveis. O conhecimento extraido deve ser
também validado com relacao ao conhecimento prévio do dominio, com o au-
xilio de especialistas da area, para que possiveis conflitos sejam removidos e
o conhecimento seja consolidado (Lee, 2005).

A fase de pré-processamento de dados, considerada como uma das mais
custosas por consumir aproximadamente 80% de todo o processo, é de fun-
damental importancia para assegurar que os dados sejam de qualidade (Pyle,
1999). Nesse contexto, tarefas de pré-processamento, tal como a SA, podem
auxiliar na melhoria do desempenho de ferramentas de analise de dados, bem
como na simplificacao da linguagem de descricao de exemplos quando esta
possuir mais atributos que os necessarios (Lee, 2005).

A tarefa de SA € realizada, dentre outros motivos, para combinar e identifi-
car os atributos mais significativos em um CD. Desse modo, a selecao de um
subconjunto de atributos esta diretamente ligada a importancia desses atri-
butos para o dominio e aos objetivos pretendidos com o processo de extracao
de conhecimento a partir de bases de dados, assim como a medida ou critério
utilizado para avaliar essa importancia (Liu and Motoda, 2008).

A realizacao de pesquisas quanto a avaliacao de medidas de importancia
e métodos para a combinacao de atributos € de grande importancia para a
determinacao de abordagens que possam guiar a tarefa de SA. Consequente-
mente, € possivel obter dados reduzidos para a construcao de modelos com
menor complexidade (por exemplo, realizando inducoes em menos tempo) ou
mais compreensiveis ao usuario final e com qualidade potencialmente superior
ou semelhante a modelos obtidos considerando todos os atributos. Adicional-
mente, em dominios com um elevado numero de atributos, pode-se contribuir
com a reducao dos efeitos associados a maldicao da dimensionalidade (Par-
mezan, 2012).

Neste trabalho, € apresentado um estudo comparativo entre diferentes
tipos de medidas de importancia de atributos pertencentes as categorias: clas-
sica (informacao, correlacao e distancia), consisténcia e precisao. Para tanto,
foram investigados alguns dos principais algoritmos de SA que se baseiam em
medidas representativas dessas categorias. Resultados experimentais obtidos
com diversos CD demonstraram que a SA, por meio da RD, pode auxiliar na
melhora da qualidade dos dados sob a perspectiva de desempenho preditivo, o
que possivelmente contribui para a construcao de modelos mais compreensi-
veis e com menor custo computacional. Ainda neste trabalho, a média do erro
dos MC foi relacionado com a percentagem de reducao da quantidade de atri-
butos selecionados por cada algoritmo de SA, através de um modelo proposto
em Lee (2005) que avalia essas medidas conjuntamente.

O restante deste trabalho esta organizado do seguinte modo: nos Capi-
tulos 2 e 3 sao apresentados brevemente conceitos sobre Selecao de Atribu-
tos e medidas de importancia, respectivamente. No Capitulo 4 sao descritos
os Conjuntos de Dados e os algoritmos utilizados, bem como a configuracao
dos experimentos realizados. No Capitulo 5 sao exibidos os resultados e dis-
cussao dos experimentos. Por fim, consideracoes finais sao apresentadas no
Capitulo 6.



Capitulo 2
Selecao de Atributos

A SA pode ser definida como a determinacao de um subconjunto 6timo de
atributos, segundo algum critério ou medida de importancia, que representa a
informacao importante contida nos dados. Em outras palavras, € um processo
que pode escolher um subconjunto de P atributos a partir do conjunto original
com M atributos, de modo que P < M (Lee, 2005; Liu and Motoda, 1998).

A SA pode ser formulada como um processo de busca, visto que para cada
CD com M atributos, existem 2¥ subconjuntos de atributos candidatos, em
que cada subconjunto € um estado no espaco de busca (Langley, 1994). Na
Figura 2.1 € ilustrado o espaco de busca para trés atributos.

Figura 2.1: Exemplo de espaco de estados de atributos considerando
M = 3 (Parmezan, 2012).

Observa-se que existe uma ordenacao parcial dos estados, pois cada um
deles possui um atributo a mais que o estado anterior, sendo o estado inicial
a esquerda estabelecido como vazio e o estado final a direita definido como
completo.

A busca realizada por um algoritmo de SA pode ser instanciada em relacao
a basicamente quatro questoes: (1) sentido de busca, (2) estratégia de busca,
(3) definicao do critério de parada e de (4) critérios de avaliacao de importancia
de atributos.

A primeira questao influencia na determinacao do ponto de partida (ou
pontos de partida) no espaco de busca, isto €, na direcao em que a busca
sera realizada e os operadores que serao utilizados para acessar os estados
sucessores. As abordagens para a direcao da busca sao divididas em (Liu and
Motoda, 2008):



e Forward Selection: nessa abordagem o estado inicial € estabelecido como
vazio (subconjunto vazio de atributos), e os atributos sao incluidos um
por vez;

e Backward Elimination: nessa abordagem o ponto de partida € iniciado
com o conjunto de todos os atributos (completo), os quais sao removidos
sucessivamente;

e Bidirectional Search: nessa abordagem duas buscas sao processadas si-
multaneamente, as quais terminam quando ambas atingem o centro do
espaco de busca, ou quando uma das buscas encontra os melhores atri-
butos antes de alcancar o centro do espaco de busca;

e Random Search: o objetivo dessa abordagem € evitar que a busca fique
restrita a 6timos locais. Portanto, nao ha uma direcao especifica na qual
a busca sera realizada, haja vista que o ponto de partida da busca e o
modo de adicionar ou remover atributos sao decididos aleatoriamente.

A respeito da segunda questao, existem trés diferentes taticas para lidar
com o problema da estratégia de busca sem recorrer a busca exaustiva: busca
completa, busca heuristica e busca nao-deterministica (Liu and Yu, 2002;
Schlimmer, 1993). Na primeira estratégia nenhum subconjunto 6timo de atri-
butos € perdido, embora nem todo subconjunto de atributos tenha que ser
avaliado. Ja a segunda estratégia emprega algum tipo de heuristica para
conduzir a busca, ou seja, utiliza conhecimento especifico do problema para
encontrar uma solucao de modo mais eficiente em relacao a busca nao in-
formada'. No entanto, ha o risco de nao encontrar os subconjuntos 6timos.
A terceira estratégia, diferentemente das anteriores, procura pelos subcon-
juntos de atributos aleatoriamente. Desse modo, o subconjunto corrente nao
aumenta ou diminui, diretamente, a partir de algum subconjunto anterior
segundo uma regra deterministica.

As possiveis combinacoes entre estratégias e direcoes de busca sao resu-
midas na Tabela 2.1 (Liu and Motoda, 1998).

] Estratégias de Busca \

Direcoes de Busca Completa | Heuristica | Nao-deterministica
Forward Selection v v X
Backward Elimination v 4 X
Bidirectional Search v %4 X
Random Search X v 4

Tabela 2.1: Combinacoes de estratégias e direcoes de busca (modificado de Liu
and Motoda (1998)).

Em relacao a terceira questao, a criacao de subconjuntos de atributos que
deterioram ou nao melhoram o desempenho preditivo de classificacao pode ser
adotada como critério de parada da busca. Outra possibilidade, aplicavel a
determinados algoritmos de SA, inclui parar a busca quando uma quantidade

1A busca nao informada, também denominada de busca cega, trabalha somente com as
informacdes necessarias para distinguir o estado alvo de um estado nao alvo.
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de atributos definida a priori € atingida. Uma quantidade de iteracoes também
pode ser estabelecida com o intuito de finalizar esse processo.

Uma das maneiras de realizar SA € por meio da minimiza¢ao/maximizacao
de multiplas medidas de importancia, como objetivos, para a obtencao de so-
lucoes aproximadamente otimas (Abeel et al., 2010; Spoladr, 2010; Wang and
Huang, 2009; Liu and Motoda, 2008; Lee et al., 2006). Nesse contexto, os
algoritmos genéticos multiobjetivo tentam produzir, por aproximacoes suces-
sivas, as melhores solucoes para um determinado problema. Com isso, €
possivel evitar a computacao de todas as solucoes admissiveis e prover auxilio
para a otimizacao de medidas de importancia. Embora esse tema nao seja
tratado neste trabalho, pesquisas demonstram o interesse crescente no uso
de meta-heuristicas como os algoritmos genéticos multiobjetivo na SA monor-
rotulo (Spolaor et al., 2010).

Associados a quarta questao, os métodos de SA selecionam os atributos
pela avaliacao individual ou pela avaliacao de subconjuntos de atributos.

No caso de avaliacao individual, a qual também € denominada de ordena-
cao ou ranking, os atributos sao avaliados individualmente e ordenados de
acordo com algum critério de importancia. Desse modo, os atributos que esti-
verem melhor posicionados podem ser selecionados. Diferentemente, na ava-
liacao de subconjunto ocorre a busca por subconjuntos minimos de atributos
segundo algum critério de importancia (Figura 2.2).

Conjunto

Original de
Atributos :

Geragdo de Subconjunto Medida(s) de

Subconjunto Importancia

Qualidade
do
Subconjunto
N3&o Satisfeito Gritério/de Satisfeito Avaliacio do
Parada Resultado

Figura 2.2: Selecao de um subconjunto de atributos (modificado de Liu and
Motoda (1998)).

Os métodos de SA por avaliacao individual geralmente removem atribu-
tos pouco ou descorrelacionados com a classe (atributos irrelevantes), pois
espera-se que atributos relevantes com valores correlacionados (atributos re-
dundantes), tenham a mesma importancia na discriminacao de classes. Con-
tudo, métodos que avaliam subconjuntos de atributos podem remover tanto
atributos irrelevantes quanto redundantes (Liu and Motoda, 2008). Outra ca-
racteristica especifica da SA baseada em avaliacdo individual € que um limiar
€ necessario para definir quais sao os atributos a serem selecionados.

Os métodos que realizam a selecao de subconjuntos de atributos podem ser
agrupados nas abordagens filtro, wrapper e embutida, dependendo de como
o algoritmo de SA se relaciona com os algoritmos de aprendizado (extracao de
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padroes) (Kohavi and John, 1997). Na Figura 2.3 sao apresentadas essas trés
abordagens considerando a participacao do algoritmo de aprendizado (Covoes,
2010; Pila, 2001).

Selegdo de

Selegdo de Algoritmo de

Atributos Atributos Aprendizado

4

Algoritmo de
Aprendizado

Selegdo de

Atributos

Algoritmo de
Aprendizado

(a) Abordagem filtro (b) Abordagem wrapper (c) Abordagem embutida

Figura 2.3: Abordagens para avaliacao de subconjuntos de atributos (modifi-
cado de Covoes (2010)).

Abordagem Filtro: nessa abordagem o processo de SA ocorre antes da cons-
trucao de modelos propriamente dita. A ideia € filtrar atributos nao im-
portantes segundo algum critério (Baranauskas, 2001; Blum and Lan-
gley, 1997; John et al., 1994). Os critérios utilizados refletem caracteris-
ticas gerais dos CD para selecionar atributos significativos. Sendo assim,
métodos aplicados conforme a abordagem filtro sdo independentes do al-
goritmo de aprendizado, o qual, simplesmente, recebe como entrada o
conjunto de exemplos descrito utilizando somente o subconjunto de atri-
butos importantes identificado pela SA;

Abordagem Wrapper: nessa abordagem o processo de SA também ocorre ex-
ternamente ao algoritmo de construcao de modelos, porém utilizando tal
algoritmo como uma caixa preta para analisar, a cada iteracao, o sub-
conjunto de atributos em questao. Em outras palavras, métodos aplica-
dos conforme a abordagem wrapper geram um subconjunto candidato
de atributos, executam o algoritmo de construcao de modelos conside-
rando os dados representados pelo subconjunto selecionado do conjunto
de treinamento, e utilizam o desempenho preditivo resultante do classifi-
cador induzido como medida de importancia para avaliar o subconjunto
de atributos investigado. Esse processo € repetido para cada subcon-
junto de atributos até que um critério de parada determinado seja sa-
tisfeito (Dash and Liu, 1997; Kohavi and John, 1997). Usualmente os
subconjuntos de atributos selecionados a partir dessa abordagem ten-
dem a resultar em melhor desempenho no modelo induzido do que os
subconjuntos selecionados por meio da abordagem filtro. Isso se deve ao
fato de que a inducado do modelo por um determinado algoritmo de clas-
sificacao segue o viés (bias) do mesmo algoritmo de aprendizado utilizado
durante o processo de SA. Em outras palavras, os atributos seleciona-
dos sao supostamente 6timos, em termos de desempenho preditivo, para
modelos gerados pelo indutor considerado. Entretanto, a abordagem fil-
tro possui, em geral, um menor custo computacional do que a estratégia
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wrapper, pois nao requer a construcao de um novo classificador para
cada subconjunto de atributos a ser avaliado;

Abordagem Embutida: nessa abordagem a tarefa de SA € realizada interna-
mente pelo proprio algoritmo de extracao de padroes. Portanto, métodos
aplicados conforme a abordagem embutida selecionam o subconjunto de
atributos no processo de construcao do modelo de classificacdao, durante
a fase de treinamento, e geralmente sao especificos para um dado algo-
ritmo de aprendizado.

Com relacao aos critérios de avaliacao de importancia de atributos, diver-
sas medidas tém sido propostas na literatura para combinar e identificar os
atributos mais significativos em um CD (Parmezan, 2012; Parmezan et al.,
2011a,b; Covoes, 2010; Parmezan et al., 2010; Spoladr, 2010; Liu and Mo-
toda, 2008; Lee, 2005; Liu et al., 2004; Yu and Liu, 2004; Dash and Liu,
2003; Guyon and Elisseeff, 2003; Lee and Monard, 2003; Liu et al., 2003;
Sousa et al., 2002; Pila, 2001; Dash and Liu, 2000; Traina et al., 2000; Liu
and Motoda, 1998). No proximo capitulo sao apresentadas algumas das me-
didas estudadas, bem como definicoes que auxiliam a determinar em relacao
a qué um atributo € considerado importante.
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Capitulo 3

Medidas de Importancia

Existem diferentes definicoes na literatura para determinar a importancia de
um atributo. Algumas defini¢coées consideram a importancia do atributo em re-
lacao a classe, enquanto outras trabalham com a SA nao supervisionada (Spo-
laor et al., 2011b; Nogueira, 2009; He et al., 2005; Mitra et al., 2002; Dy and
Brodley, 2000; Talavera, 1999). Essa necessidade de estimativa da impor-
tancia de atributos é comum, tanto a avaliacado individual quanto a avaliacao
de subconjuntos de atributos. Por meio das medidas de importancia € pos-
sivel, por exemplo, avaliar se os atributos selecionados auxiliam a melhorar
o desempenho preditivo do classificador, ou auxiliam a simplificar o modelo
construido de modo que ele seja mais compreensivel.

As medidas de avaliacao de importancia de atributos podem ser organi-
zadas em trés principais categorias: (1) classica, a qual inclui medidas de
informacao, correlacao e distancia, (2) consisténcia e (3) precisao (Figura 3.1).

Medidas
Precisao Classicas Consisténcia
Informacdo Correlagao Distancia

Figura 3.1: Hierarquia de categorias de medidas de importancia (Parmezan,
2012).

Quando um atributo A € removido € a medida de importancia aplicada nos
dados representados pelos atributos restantes € deteriorada, pode-se conside-
rar que A é importante (Liu and Motoda, 1998). Com base nessa definicao, a
seguir sao descritos os principais tipos de medidas de importancia que com-
poem as categorias apresentadas.

Medidas de Informacao: permitem determinar o ganho de informacao a par-
tir de um atributo, isto é, determinar a diferenca entre a incerteza a priori
e a incerteza a posteriori associada ao atributo investigado (Yu and Liu,
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2004). Desse modo, um atributo pode ser definido como sendo mais im-
portante que outro quando implica em um maior ganho de informacao.
Um exemplo usual de medida de informacao é a entropia (Mitra et al.,
2002);

Medidas de Correlacao: também conhecidas como medidas de dependéncia
ou associacao. Permitem quantificar a habilidade de predizer o valor de
um atributo a partir do valor de outro atributo (Hall, 2000, 1999). Em
termos de correlacao entre atributos, € possivel estimar a redundancia
de um CD com o auxilio de medidas como a dimensao fractal (Lee et al.,
2006), a qual € aplicavel a CD rotulados ou nao rotulados. Uma medida
classica de dependéncia € o coeficiente de correlacao, o qual pode, por
exemplo, ser utilizado em um problema de classificacao para encontrar a
correlacao entre um atributo e a classe;

Medidas de Distancia: também denominadas de medidas de separabilidade,
divergéncia ou discriminacao. Em SA supervisionada, essas medidas
consideram como atributos mais importantes aqueles que possibilitam a
separacao de exemplos de rotulos distintos e a nao separacao de exem-
plos da mesma classe (Kononenko, 1994; Robnik-Sikonja and Kononenko,
2003). Dentre essas medidas, destacam-se as de distancia interclasse e
intraclasse, as quais estimam respectivamente a separabilidade existente
entre as classes na projecao correspondente ao subconjunto de atributos
investigado e a densidade dos exemplos dentro de uma classe especifica;

Medidas de Consisténcia: possuem caracteristicas diferentes em relacao as
outras medidas, uma vez que sao fortemente dependentes do conjunto
de treinamento. A utilizacao dessas medidas permite encontrar um sub-
conjunto minimo de atributos que satisfaz a proporcao de inconsisténcia
aceita, geralmente definida pelo usuario. O conceito de consisténcia cor-
responde, em dados rotulados, a nao ocorréncia de um ou mais pares
de exemplos com valores idénticos em cada atributo e rotulos distin-
tos (Arauzo-Azofra et al., 2008; Dash and Liu, 2003). Desse modo, o
intuito da analise por consisténcia € possibilitar a construcao de hipote-
ses logicas consistentes em um conjunto de treinamento. E importante
observar que as medidas de consisténcia nao detectam a ocorréncia de
atributos redundantes, pois nao possibilitam a distincao entre dois atri-
butos igualmente bons;

Medidas de Precisao: referem-se a tarefas de predicao. Dados um determi-
nado algoritmo de aprendizado e os diversos subconjuntos de atributos,
0 que maior precisao (desempenho preditivo) proporcionar ao modelo ge-
rado sera selecionado (Kohavi and John, 1997). Sendo assim, é usual a
utilizacao do mesmo algoritmo tanto para realizar a tarefa de SA quanto
para processar o conjunto de exemplos com os atributos selecionados.

Como esquematizado na Figura 3.2, as medidas classicas e de consisténcia
podem ainda ser agrupadas, visto que tratam da separabilidade de classes no
caso de aprendizado supervisionado, ou clusters no caso de aprendizado nao
supervisionado.
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wrapper filtro
Medidas

Precisao

%

Separabilidade de
Classes / Grupos

}7

Classicas

Informacdo

Consisténcia

Figura 3.2: Hierarquia de categorias de medidas de importancia considerando
a separabilidade de classes/grupos (modificado de Liu and Motoda (1998)).

E importante ressaltar que as medidas de precisdo sdo, geralmente, de-
pendentes do algoritmo de aprendizado considerado, pois os subconjuntos de
atributos selecionados sao importantes em relacao ao desempenho preditivo
do modelo induzido por um determinado algoritmo. Diferentemente, as me-
didas de separabilidade de classes/grupos sao independentes do algoritmo de

Correlacao

Distancia

aprendizado escolhido para a posterior construcao do modelo.

No préximo capitulo descreve-se o procedimento de avaliacao experimental,
assim como os CD identificados na literatura relacionada e os métodos de SA

fundamentados nas medidas de importancia apresentadas.
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Capitulo 4

Avaliacao Experimental

Pode-se pensar que quanto maior o numero de atributos em um CD, maior
o poder discriminatorio do classificador e a facilidade de construir modelos
representativos de conhecimento dos dados. Contudo, o mundo real apresenta
provas de que nem sempre essa hipotese pode ser aceita como verdadeira. Isso
porque, como mencionado, distintos métodos de inducao sofrem da maldicao
da dimensionalidade, a qual pode ser amenizada com o emprego de técnicas
para SA importantes.

Porém, ao mesmo tempo em que diversos algoritmos estao disponiveis para
a realizacao da tarefa de SA, cresce a dificuldade em se determinar, a priori,
qual ou quais desses algoritmos seriam mais apropriados, de acordo com as
caracteristicas do problema (CD) e as caracteristicas dos proprios algoritmos
de SA (Parmezan, 2012). O mesmo ocorre quando se trata de métodos para
construcao de modelos (Han et al., 2011).

Atrelado a isso esta a questao de que medidas considerar para constatar
quais algoritmos de aprendizado apresentaram uma performance melhor que
outros. Dentre essas medidas, o desempenho preditivo do modelo induzido
€ o mais frequentemente utilizado. No entanto, em algumas aplicacdes pode
ser de interesse determinar uma solucao satisfatoria em multiplos aspectos
(otimizacao multiobjetivo), de modo que varias medidas de avaliacao sejam
necessarias.

Por esses e outros motivos, avaliacoes experimentais constituem um im-
portante instrumento da estimativa de que ou quais algoritmos seriam mais
apropriados perante um determinado problema (Alpaydin, 2004).

4.1 Descricao dos Conjuntos de Dados

Os CD utilizados para a realizacdo dos experimentos apresentados neste tra-
balho foram selecionados a partir do resultado de uma Revisao Sistemati-
ca (RS) (Kitchenham, 2007) de trabalhos publicados na area de Analise In-
teligente de Dados, mais precisamente, descoberta de conhecimento, MD e
AM.

A RS consiste basicamente em um método para pesquisa bibliografica que
permite a resolucao de questoes de pesquisa por meio de procedimentos ex-
plicitos para a identificacao, selecao e avaliacao de publicacoes (Spolaor et al.,
2012, 2010). Esse processo € realizado com o intuito de explorar trabalhos re-
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levantes e avaliar o tema pesquisado de modo justo, rigoroso e replicavel. Uma
RS pode ainda incluir uma meta-analise, a qual corresponde a uma sintese
dos resultados relatados por meio de técnicas estatisticas.

A seguir sao descritas algumas das principais questoes que deram suporte
a RS realizada em meados de Fevereiro de 2011, considerando os motores de
busca Portal ACM!, Scopus? e CiteSeerX3.

e Questao de pesquisa: quais CD biologicos de dominio publico, no for-
mato atributo-valor, sao frequentemente referenciados na literatura para
ilustrar problemas de classificacao em Analise Inteligente de Dados?;

e Expressao de busca: (“biological data” OR “medical data” OR “biological
dataset” OR “biological datasets” OR “medical dataset” OR “medical da-
tasets” OR *“biological database” OR “biological databases” OR “medical
database” OR “medical databases”) AND (“classifier” OR “classification”
OR “inductor” OR “induction” OR “model” OR “models”) AND (“intelligent
data analysis” OR “knowledge discovery in databases” OR “data mining”
OR “machine learning” OR “supervised learning” OR “bioinformatics”);

e Critérios de exclusao utilizados:
— Publicacées com mesmo titulo indexadas e identificadas simultane-

amente por distintos motores de busca;

— Publicacoes hospedadas em servicos de acesso restrito nao subsidi-
ados pela UNIOESTE;

- Publicacoes que sao duplicadas em relacao aos resultados, com ex-
cecao da versao mais completa;

- Publicacoes com uma pagina, posteres e apresentacoes;

- Publicacoes que nao atendem as questoes de pesquisa ou que utili-
zam CD de expressao génica;

- Teses, dissertacoes, tutoriais e editoriais.
e Critérios de selecdao adotados:

— Trabalhos que avaliam CD de acesso publico;

- Trabalhos que utilizam somente CD no formato atributo-valor para
tarefa de classificacao.

Houve também preocupacao em encontrar CD que ilustrassem problemas
diversos, em situacdoes 6timas ou desfavoraveis, isto €, com uma baixa ou
alta quantidade de atributos para uma amostra pequena ou grande de dados.
Desse modo, critérios de qualidade como o numero de atributos, o nimero
de exemplos e a distribuicdo da classe também foram levados em considera-
cao tanto para a escolha dos CD, quanto para a selecao dos trabalhos que
descrevem esses conjuntos.

lhttp://portal.acm.org.
2http://www.scopus.com.
Shttp://citeseerx.ist.psu.edu.
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E importante ressaltar que adaptacdes na expressao original de busca fo-
ram necessarias, visto que nem todos os motores de busca considerados su-
portam expressoes extensas, bem como apresentam limitacées quanto a in-
vestigacao separada de titulos, resumos e palavras-chave.

Ao todo, foram identificadas 518 publicacdes, tendo esse numero reduzido
para 293, apos a aplicacao dos critérios de exclusao. Posteriormente, essas
publicacoes foram analisadas de acordo com os critérios de selecao e de quali-
dade adotados. Ao final desse processo, obteve-se 12 trabalhos que auxiliaram
na escolha dos CD.

A partir da RS foi possivel observar que 7 CD naturais (obtidos a partir
de repositorios de dados), do total de 32 identificados, sdo frequentemente
referenciados pela comunidade académica.

Todos os sete conjuntos selecionados estao brevemente descritos a seguir
e constituem CD biologicos naturais de acesso publico obtidos do repositorio
de dados UCI (Frank and Asuncion, 2010).

BreastCancer: o problema € predizer se uma amostra de tecido de mama
obtida de uma paciente € maligna ou benigna baseada em dados histolo6-
gicos;

Bupa: o problema € predizer se um paciente, do sexo masculino, possui ou
nao disfuncao hepatica tomando-se como base diversos exames sangui-
neos € a quantidade de alcool consumida;

Haberman: o problema ¢ predizer se uma paciente morrera dentro de cinco
anos ou sobrevivera por mais tempo, apos ser submetida a uma cirurgia
de cancer de mama;

Hepatitis: o problema ¢é predizer se um paciente com hepatite € terminal ou
nao tomando-se como base o historico e dados clinicos;

Hungarian: o problema consiste em predizer se um paciente possui ou nao
doenca cardiaca baseado em dados laboratoriais, clinicos e de eletrocar-
diograma;

LungCancer: ilustra o poder de um plano discriminante 6timo em situacoes
desfavoraveis onde ha somente uma amostra pequena de dados para uma
alta quantidade de atributos, tendo em vista que os dados descrevem trés
tipos patologicos de cancer de pulmao;

Pima: o problema ¢é predizer se uma paciente, mulher de descendéncia indi-
gena (etnia Pima) com idade minima de 21 anos, seria classificada como
diabética segundo o critério estabelecido pela Organizacao Mundial de
Saude, a partir de dados clinicos e laboratoriais.

A Tabela 4.1 apresenta um resumo das caracteristicas desses 7 CD organi-
zadas do seguinte modo:

e #Exemplos: numero de exemplos do conjunto de dados;

e #Atributos (QT + QL): numero total de atributos seguido pelo numero de
atributos Quantitativos (QT) e Qualitativos (QL);
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e Classes e %Classe: valores e distribuicao das classes, respectivamente;

e Erro da Classe Majoritaria (ECM): erro cometido no caso de novos exem-
plos serem classificados como sendo pertencentes a classe majoritaria;

o ?: Existéncia ou nao de valores desconhecidos.

Conjunto de Dados | #Exemplos | #Atributos | Classes %/Classe ECM ?
QT + QL)

BreastCancer 286 9 1 70,28% | 29,72% | Sim
0+9) 2 29,72% | sobre 1

Bupa 345 6 1 42,03% | 42,03% | Nao
6 +0) 2 57,97% | sobre 2

Haberman 306 3 1 73,53% | 26,47% | Nao
2+1) 2 26,47% | sobre 1

Hepatitis 155 19 1 20,65% | 20,65% | Sim
(6 +13) 2 79,35% | sobre 2

Hungarian 294 13 0 63,95% | 36,05% | Sim
6+7) 1 36,05% | sobre O

LungCancer 32 56 1 28,13% | 59,38% | Sim
(0 + 56) 2 40,62% | sobre 2

3 31,25%

Pima 768 8 1 65,02% | 34,98% | Nao

8+0) 2 34,98% | sobre 1

Tabela 4.1: Resumo das caracteristicas dos conjuntos de dados.

4.2 Algoritmos Utilizados

Os experimentos apresentados neste trabalho foram realizados utilizando
cinco algoritmos para a tarefa de SA, os quais sao baseados nas principais
medidas de importancia de atributos dispostas nas categorias classica, con-
sisténcia e precisao, e dois algoritmos para inducao de modelos.

Todos esses algoritmos, descritos a seguir, sao comumente empregados
pela comunidade académica e encontram-se implementados no ambiente com-
putacional Weka* (Witten and Frank, 2005), o qual atualmente € uma das
principais ferramentas utilizadas para a tarefa de MD. Além de disponibili-
zar uma colecao de pacotes com algoritmos de AM, Weka € desenvolvido em
linguagem de programacao Java (Deitel and Deitel, 2010), a qual € caracteri-
zada por sua simplicidade e eficiéncia, além de oferecer acesso livre ao codigo.
Essas propriedades, conjuntamente com a portabilidade e confiabilidade, con-
tribuiram na escolha desse ambiente para a realizacao deste trabalho.

CBF: o algoritmo Consistency-Based Filter (CBF) (Dash and Liu, 2003) tem
como parametros de entrada o conjunto original de dados, o numero de atri-
butos do conjunto original, um limiar aceitavel de inconsisténcia e o namero

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka.
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maximo de tentativas para a geracao de subconjuntos de atributos, denomi-
nado maz_tries. A ideia basica desse método, conforme apresentado no Algo-
ritmo 1, € gerar max_tries subconjuntos de atributos e avalia-los quanto ao
seu tamanho e a sua inconsisténcia em relacao a classe. O subconjunto se-
lecionado sera aquele que, dentro do nimero maximo de tentativas, possuir
o menor tamanho e a menor inconsisténcia em relacido a classe. Portanto,
o CBF é considerado um algoritmo probabilistico caracterizado por avaliar
subconjuntos de atributos de acordo com sua consisténcia em relacao a um
determinado rotulo. Usualmente, a busca favorece subconjuntos pequenos
de atributos que apresentam alta consisténcia com o atributo classe. O al-
goritmo CBF possui complexidade de tempo de O(maxz_tries - N). No entanto,
se o método de busca utilizado for forward selection ou backward selection,
esse algoritmo apresenta uma complexidade de tempo de O(N - M?) (Liu and
Setiono, 1996).

Algoritmo 1 Consistency-Based Filter (CBF)
Entrada: D (CD no formato atributo-valor); M (niumero de atributos); ~ (limiar
aceitavel de inconsisténcia); max_tries (nimero madximo de iteracées);
Saida: 5,..; (subconjunto de atributos que satisfaz o critério de inconsisténcia
estabelecido);
1: Cbest «— M ;
2: for i <+ 1 to max_tries do
3: S« subConjunto(D);

4:  C < numAtributos(S); /* Numero de atributos do subconjunto S */
5: if ((C < Cpest) and (Inconsistencia(S,D) < 7)) then

6: Sbest — Sv

7 Cbest < Ca

8: end if

9: end for

10: return S;.;.

CFS: o algoritmo Correlation-based Feature Selection (CFS) considera a habili-
dade preditiva individual de cada atributo e o grau de correlacao entre esses
atributos, incluindo a classe (Hall, 2000). Assim, € desejavel que os sub-
conjuntos sejam formados por atributos relevantes e nao redundantes. Para
tanto, o CFS atribui pesos de relevancia aos subconjuntos de atributos de
acordo com medidas de avaliacdo de separabilidade como, por exemplo, a me-
dida Symmetrical Uncertainty (Press et al., 1992). Ainda nesse método, a busca
por subconjuntos de atributos € interrompida quando a adicao de atributos
nao proporciona uma melhoria no valor de avaliacao quando comparado ao
melhor subconjunto corrente. Em Parmezan (2012) € mostrado, em detalhes,
o funcionamento desse algoritmo, o qual possui complexidade de tempo de
O(N - M?) (Hall, 1999).

CSE: o algoritmo Classifier Subset Evaluator (CSE) (Algoritmo 2), € um método
aplicado conforme a abordagem wrapper que avalia subconjuntos de atribu-
tos a partir do conjunto original de atributos (Kohavi and John, 1997). O
CSE utiliza internamente um classificador para estimar a importancia de um
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determinado subconjunto de atributos. Nesse contexto, € importante obser-
var que as medidas de precisao sao dependentes do algoritmo de aprendizado
considerado, uma vez que os subconjuntos de atributos sao importantes em
relacao ao desempenho preditivo do MC por um determinado algoritmo.

Algoritmo 2 Classifier Subset Evaluator (CSE)
Entrada: D (CD no _formato atributo-valor); AlgCls (algoritmo de AM para clas-
sificacdo); max_tries (Nntimero mdximo de iteracées);
Saida: S,..; (subconjunto de atributos que proporcionou ao MC o melhor desem-
penho preditivo);
1: Spest < conjAtributos(D); /* Todos os atributos € D, com excec¢do do atributo
classe */
2: DPyey < estimar DP(D,Sp.s,AlgCls); /* Desempenho preditivo do MC a partir
do CD original) */
3: for i <+ 1 to max_tries do

4: S« subConjunto(D);

5.  DP « estimarDP(D,S ,AlgCls); /* Desempenho preditivo do MC utilizando
o subconjunto S */

6: if (DP > DPF,.) then

7 Sbest < Sv

8: DPyest <+ DP;

9: end if

10: end for

11: return S;.;.

InfoGain: o método Information-Gain Attribute Ranking (InfoGain) seleciona os
atributos por meio da avaliacao individual (Das, 2001). Conforme apresentado
no Algoritmo 3, a ideia basica desse método consiste em computar o ganho de
informacao (Han et al., 2011), baseado na medida de entropia (Mitra et al.,
2002), para avaliar a relevancia de um atributo com relacao a classe.

Algoritmo 3 Information-Gain Attribute Ranking (InfoGain)
Entrada: D (CD no formato atributo-valor);
Saida: L (lista de atributos ordenados em ordem decrescente de importancia
segundo a medida ganho de informagao);
1: A < conjAtributos(D); /* Todos os atributos € D, com exce¢ao do atributo
classe */
M <+ numAtributos(D); /* Numero de atributos contidos em A */
L <+ novaLista{};
for i+ 1to M do
insereAtributo( Ali],L,computarInfoGain(Ali],D)); /* Insercéo do atributo Ali]
na lista . em ordem decrescente de acordo com o ganho de informacéo do
respectivo atributo em relacao a classe */
end for
7: return L.

S

@
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ReliefF: o algoritmo Relief trabalha por meio da amostragem aleatéria de
exemplos do CD e da localizacao do vizinho mais proximo da mesma classe e
do vizinho mais proximo da classe oposta (Kononenko, 1994). Desse modo, os
valores dos vizinhos mais proximos sao comparados aos da classe amostrada
e utilizados para atualizar os pesos de relevancia de cada atributo em relacao a
classe. Esse processo € repetido m vezes, onde m € o namero de vezes que o al-
goritmo procura por exemplos no CD. Relief consegue trabalhar com atributos
quantitativos e qualitativos, mas € limitado a problemas de duas classes. Por
esse motivo o algoritmo foi estendido em seis variacoes e a versio denominada
ReliefF (Algoritmo 4) praticamente substituiu o método original, pois € capaz
de lidar com CD incompletos, com ruidos € com multiplas classes (Spolaor
et al., 2011a).

Algoritmo 4 ReliefFF
Entrada: D (CD no formato atributo-valor); m (niumero mdximo de iteracées);
k (niuimero de exemplos mais proximos);
Saida: W (vetor de dimenséao M, onde cada posicao 1 < j < M armazena o peso
do atributo correspondente);
1: for i< 1to M do Wi + 0 end for
2: fori <« 1tomdo
3: E <« getExemplo(D); /* Selecao de um exemplo E em D, sem reposicao */
4:  Hitlk] < nearHit(k,E,D); /* Identificacdo dos k exemplos mais proximos
de classe idéntica ao E */
5. for ¢ # classe(F) do
6: Misslk] < nearMiss(k,E,D(c)); /* Identificacédo dos k exemplos mais pro-
ximos de classe distinta de E */
7: end for
8: forj«+ 1to M do

Wil Wil = Y dif f(A[LE Hitly]) / (m x k) +

9:
y1
P(c F
> e S ALLEMissly) | / (m
c#classe(E) y1
10: end for
11: end for

12: return W.

No ReliefF, a influéncia de ruido nos dados € amenizada por meio da con-
tribuicao dos k vizinhos mais proximos da mesma classe do exemplo corren-
temente considerado e dos k vizinhos mais proximos de cada uma das classes
diferentes do exemplo amostrado, ao invés de considerar apenas um unico
vizinho mais proximo. Esse método procura pelos exemplos mais proximos
utilizando a distancia de Manhattan, e atribui pesos aos atributos de acordo
com quao bem eles diferenciam esses exemplos. Esse processo, assim como
no Relief, também é repetido m vezes. Em geral, m € definido em funcao do
numero de exemplos presentes no CD.

No Algoritmo 4 € possivel notar o uso de mais de um vizinho mais proximo
do exemplo E para cada classe envolvida. Observa-se também a ponderacao
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da contribuicao de vizinhos proximos de classes diferentes de acordo com a
probabilidade a priori P(c) correspondente a classe ¢ e o tratamento probabi-
listico de dados incompletos. O calculo da diferenca, dif f, € semelhante ao
do método original Relief, porém, considera a probabilidade de dois exemplos
possuirem valores diferentes para um determinado atributo. O método ReliefF
possui complexidade de tempo de O(m-N-M) (Robnik-Sikonja and Kononenko,
2003) e seleciona os atributos por meio da avaliacao individual.

Assim como ReliefF, o método InfoGain também seleciona os atributos por
meio da avaliacao individual. Desse modo, € preciso estabelecer um limiar
para definir o subconjunto de atributos retornado por esses algoritmos.

Usualmente, quando se realiza a avaliacao individual, apdés a ordenacao
dos atributos segundo uma medida de importancia, os ¢ primeiros atributos
sao escolhidos para compor o subconjunto de atributos importantes selecio-
nado, onde ¢ € definido segundo algum critério, por exemplo, uma percentagem
do numero original de atributos.

Na Tabela 4.2 € apresentado um resumo das principais caracteristicas des-
ses algoritmos. As informacdes dessa tabela estdo organizadas do seguinte
modo: nas primeiras duas linhas sao indicados o modo de avaliacao dos atri-
butos (individual ou por subconjuntos de atributos). Nas duas ultimas linhas
sao exibidas as abordagens (filtro ou wrapper), na qual esses métodos sao uti-
lizados. Nas linhas restantes sao apresentadas as categorias de medidas de
importancia de atributos empregadas por cada um dos algoritmos de SA.

CBF CFS CSE InfoGain ReliefF

Avaliacao 4 v
Individual
Avaliagao de 4 v 4
Subconjuntos
Medida de 4
Consisténcia

Medida de v
Correlacao
Medida de 4
Distancia
Medida de v
Informacao
Medida de v
Precisao
Abordagem 4 v v v
Filtro

Abordagem v
Wrapper

Tabela 4.2: Caracteristicas dos algoritmos de SA.

J48: o J48 € um algoritmo de inducao de arvores de decisdao do paradigma
simbolico utilizado para realizar inferéncias indutivas (Han et al., 201 1; Witten
and Frank, 2005). Esse método utiliza a estratégia de dividir para conquistar,
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ou seja, um problema € decomposto em subproblemas mais simples e essa es-
tratégia € empregada de modo recursivo sobre cada subproblema decomposto.
O J48 permite a representacao da arvore de decisao como uma disjuncao de
conjuncoes, aonde cada ramo da arvore, desde a raiz até a folha, € uma con-
juncao de condicoes sobre os atributos e o conjunto de ramos da arvore €
disjunto. Desse modo, o algoritmo classifica um dado exemplo partindo da
raiz da arvore em direcao a algum no folha que possa indicar a classe desse
exemplo. Em outras palavras, cada n6é da arvore especifica um teste sobre
algum atributo do exemplo e cada ramo do n6 um dos possiveis valores do
atributo. O J48 nao assume nenhuma distribuicao particular para os dados
e possibilita que uma decisao complexa (predizer o valor da classe) possa ser
decomposta numa sucessao de decisoes elementares.

E importante ressaltar que neste trabalho nao foi considerada a selecao
embutida de atributos fornecida pelo J48, na qual os atributos utilizados como
nos de decisao podem ser interpretados como sendo relevantes em relacao a
classe e ordenados de acordo com o numero de vezes que aparecem nas regras
geradas a partir da arvore.

MLP: o Multilayer Perceptron (MLP) € um algoritmo de aprendizado do pa-
radigma conexionista que envolve unidades altamente conectadas (Haykin,
2009). O nome conexionismo € utilizado para descrever a area de estudo
das redes neuronais artificiais, as quais sao construcoes matematicas inspi-
radas em conexoes neurais do sistema nervoso. O MLP é¢ um modelo de rede
que apresenta uma ou mais camadas de neuronios entre as camadas de en-
trada de dados e de saida dos resultados (camadas intermediarias). Desse
modo, cada camada tem uma funcao especifica, por exemplo, a camada de
saida recebe os estimulos da camada intermediaria e gera a resposta final.
Essas camadas intermediarias sao unidades que nao interagem diretamente
com o ambiente e funcionam como extratoras de caracteristicas. Se existirem
conexoes apropriadas entre as unidades de entrada e um conjunto suficiente-
mente grande de unidades intermediarias, pode-se sempre encontrar a repre-
sentacao que ira produzir o mapeamento correto entre a entrada de dados e a
saida dos resultados (classificacao). Usualmente, esse tipo de rede neuronal
€ treinado por meio do algoritmo de retropropagacao Backpropagation (Hay-
kin, 2009). A aplicacao do MLP possibilita a manipulacao eficiente de grandes
volumes de dados, sendo a capacidade de generalizacao uma das principais
caracteristicas desse método.

4.3 Configuracao dos Experimentos

Os experimentos realizados com o suporte do ambiente Weka foram organiza-
dos em trés etapas, as quais sao ilustradas na Figura 4.1.

Etapa 1: nessa etapa foi realizada a SA utilizando os algoritmos descritos na
Secao 4.2 sobre os sete CD naturais tratados na Secido 4.1. Todos es-
ses algoritmos, a excecao do CSE, foram executados com configuracao
de parametros com valores padrao. O método de busca Best First com
direcao forward foi empregado para os algoritmos que avaliam subcon-
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Conjuntos de Dados Sele¢do de Atributos Construgdo de Modelos

/—\ .
selecionados
Avaliagdo de
—
MLP
~—

Resultados

Resultados
ReliefF
N

Todos os atributos
Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3

Figura 4.1: Configuracao dos experimentos (modificado de Parmezan et al.
(2011Db)).

juntos de atributos. Para o CSE utilizou-se os algoritmos de classificacao
J48 e MLP. Essas combinacoes sao representadas respectivamente por
CSE(J) e CSE(M) no restante deste trabalho. Para os algoritmos de ava-
liacao individual de atributos, considerou-se um limiar de 30% do total
de atributos ordenados em ordem decrescente de importancia, na SA. O
valor desse limiar foi estabelecido com a finalidade de reduzir, aproxima-
damente, 70% da dimensionalidade dos CD. E importante ressaltar que
esse valor pode variar para mais ou para menos, uma vez que o nUmero
original de atributos pertence ao dominio dos inteiros;

Etapa 2: nessa etapa foram construidos modelos com e sem SA (Original)
usando os indutores J48 e MLP, totalizando 84 MC [(6 algoritmos de SA
x 7 CD) x 2 algoritmos de classificacao]. Ainda, para o CSE, considerou-
se o mesmo algoritmo de aprendizado tanto para realizar a tarefa de SA
quanto para processar o conjunto de exemplos com os atributos selecio-
nados;

Etapa 3: nessa ultima etapa, os resultados obtidos com a aplicacao dos algo-
ritmos de SA foram comparados com os resultados dos modelos gerados
no caso Original, quanto ao desempenho preditivo dos classificadores in-
duzidos estimado por meio de validacao cruzada com 10 particoes. Os
desempenhos preditivos dos MC foram comparados usando o teste es-
tatistico nao paramétrico Kruskal-Wallis para grupos nao pareados, com
nivel de significancia de 5% e seguido do pés-teste de Dunn®.

E importante ressaltar que neste trabalho optou-se pela utilizacio do J48
e do MLP por se tratarem de algoritmos amplamente discutidos na literatura.
Especificamente, foram adotados dois algoritmos de classificacdo com o in-
tuito de minimizar a influéncia que um deles poderia ter nos resultados.

5Testes estatisticos realizados utilizando GraphPad InStat versio 3.05 para Windows,
http://www.graphpad.com.
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

Conforme mencionado na Secao 4.3, para cada CD, foi realizada a SA utili-
zando os algoritmos CBF, CFS, CSE(J), CSE(M), InfoGain e ReliefF, totalizando
42 configuracoes (6 algoritmos de SA x 7 CD).

Modelos foram gerados considerando os atributos selecionados por cada
algoritmo de SA e também considerando todos os atributos para cada CD sem
SA (Original), totalizando 84 MC (42 configuracdes x 2 algoritmos de classifi-
cacao).

O desempenho preditivo dos classificadores induzidos foram estimados por
meio de validacao cruzada com 10 particoes e comparados usando o teste
estatistico nao paramétrico Kruskal-Wallis (nivel de significancia de 5%) e pos-
teste de Dunn.

Os resultados obtidos, apresentados a seguir, estao organizados do se-
guinte modo:

1. atributos selecionados pelos algoritmos utilizados neste trabalho consi-
derando a maneira de avaliacao dos atributos (individual ou por subcon-
juntos de atributos);

2. desempenho dos algoritmos de SA quanto a média de erro do MC e a
percentagem de atributos selecionados;

3. desempenho preditivo dos classificadores induzidos e analise da signifi-
cancia estatistica dos resultados;

4. impacto dos atributos selecionados pelos métodos aplicados conforme as
abordagens filtro e wrapper em relacao ao tempo de aprendizado;

5. consideracoes gerais associadas as categorias de avaliacao de importan-
cia de atributos.

5.1 Analise dos Atributos Selecionados

Além das diversas caracteristicas proprias do CD, a maneira de avaliacao dos
atributos (individual ou por subconjuntos de atributos) e a medida utilizada
para determinar a importancia dos atributos em relacao a classe podem influ-
enciar no subconjunto de atributos selecionado pelos algoritmos.
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Na Tabela 5.1 € apresentado um resumo da quantidade de atributos se-
lecionados por cada um dos algoritmos de SA. As informacoes dessa tabela
estao organizadas do seguinte modo: na primeira coluna € apresentado o CD
ao qual referem-se as informacées. Na segunda coluna € indicada a quanti-
dade original de atributos de cada CD. Nas demais colunas, para cada uma
das células, na primeira linha sao descritos o niumero de atributos referentes
ao subconjunto selecionado por cada um dos algoritmos de SA e na segunda
linha € apresentada a respectiva percentagem. As ultimas duas linhas da ta-
bela mostram a média de atributos selecionados (Média # A) e a percentagem
meédia (Média % A) por cada algoritmo dentre todos os CD.

Conjunto de Dados | Original CBF CFS | CSE(J) | CSE(M) | InfoGain | ReliefF
BreastCancer 9 8 5 5 8 3 3
88,89 | 55,56 | 55,56 88,89 33,33 33,33
Bupa 6 1 1 4 5 2 2
16,67 | 16,67 | 66,67 83,33 33,33 33,33
Haberman 3 2 2 3 3 1 1
66,67 | 66,67 | 100,00 | 100,00 33,33 33,33
Hepatitis 19 12 10 6 12 6 6
63,16 | 52,63 | 31,58 63,16 31,58 31,58
Hungarian 13 10 6 8 13 4 4
76,92 | 46,15 | 61,54 100,00 30,77 30,77
LungCancer 56 4 8 2 4 17 17
7,14 14,29 3,57 7,14 30,36 30,36
Pima 8 8 4 6 8 2 2
100,00 | 50,00 | 75,00 100,00 25,00 25,00
Média # A 6 5 5 8 5 5
Média % A 59,92 | 43,14 | 56,27 77,50 31,10 31,10

Tabela 5.1: Quantidade de atributos selecionados por cada um dos algoritmos
de SA e suas respectivas percentagens.

Nessa tabela, as colunas em tons de cinza diferenciam os algoritmos em
relacao a trés grupos. O primeiro e segundo grupos representam algoritmos
que realizam selecao de subconjuntos de atributos. O segundo grupo, espe-
cificamente, € o tinico que abrange métodos aplicados conforme a abordagem
wrapper. O terceiro grupo contempla algoritmos que realizam avaliacao indi-
vidual dos atributos.

Considerando os percentuais de atributos selecionados por cada método
de SA, o algoritmo CSE(M) foi o que selecionou os subconjuntos com mais
atributos, variando de 63,16% até o maximo de 100,00% (todos os atributos)
para seis do total de sete CD, com excecao de LungCancer, para o qual foram
selecionados apenas 7,14% do total de atributos.

Dentre os algoritmos que selecionam os atributos por avaliacao de sub-
conjuntos, o CFS foi o que selecionou os menores subconjuntos de atributos,
variando de 14,29% para o CD LungCancer até 66,67% para o CD Haberman. E
interessante observar que o CFS foi o Unico algoritmo, dentre os que avaliam
subconjunto, que sempre conseguiu reduzir o niumero de atributos.

Conforme mencionado, o limiar utilizado para os algoritmos de avaliacao
individual possibilitou reduzir aproximadamente 70,00% da dimensionalidade
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dos CD naturais.
Na Figura 5.1 € mostrada graficamente, para cada CD, a percentagem de
atributos selecionados por cada um dos algoritmos de SA.

100 —
CBF
80 1 — 66 67 B
CFS
w @ 62,50
S8 60 | 5926 57,69 —/ —— 1 CSE(J)
22
§ -g 45,62 CSE(M)
Q % 40 -+ 4167 | ;
N M InfoGain
20 ReliefF
15 48 [ ([ ] Médla
0

Conjuntos de Dados

Figura 5.1: Percentagem de atributos selecionados por cada um dos algorit-
mos de SA.

Considerando somente os atributos selecionados pelos métodos que ava-
liam subconjuntos de atributos, € interessante notar que Bupa e LungCancer
foram os dois CD, do total de sete, que usualmente obtiveram reducédes ex-
pressivas do numero de atributos quando comparados aos Originais. Ainda,
verifica-se que Pima e Haberman foram os unicos CD nos quais todos os atri-
butos foram considerados importantes em relacao a classe por mais de um
algoritmo de SA.

As tabelas que exibem os atributos selecionados por cada um dos algorit-
mos considerados neste trabalho sao apresentadas no Apéndice A.

5.2 Avaliacao por Desempenho Preditivo e por Per-
centagem de Atributos Selecionados

O erro médio correspondente aos classificadores induzidos, antes e apds a
aplicacao dos algoritmos de SA, € apresentado nas Tabelas 5.2 (MC utilizando
0 J48) e 5.3 (MC utilizando o MLP).

Cada algoritmo de SA foi também avaliado de acordo com a relacao en-
tre a quantidade de atributos selecionados e o erro médio dos classificado-
res induzidos. Essa avaliacao foi realizada por meio de um modelo proposto
em Lee (2005). Esse modelo categoriza, para cada CD, os algoritmos de SA
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J48

Conjunto de Dados | Original | CBF | CFS | CSE(J) | InfoGain | ReliefF
(ECM)

BreastCancer 25,72 27,49 | 27,06 | 25,37 28,14 26,67
(29,72)

Bupa 34,16 37,76 | 37,76 | 32,48 37,50 31,93
(42,03)

Haberman 27,84 27,97 | 27,97 | 27,84 28,79 26,47
(26,47)

Hepatitis 20,78 20,26 | 19,73 | 17,26 16,15 15,78
(20,65)

Hungarian 19,78 19,60 | 21,00 | 22,33 20,56 21,09
(36,05)

LungCancer 20,75 16,42 | 16,42 | 15,75 17,42 19,33
(59,38)

Pima 25,51 25,51 | 25,62 | 24,86 25,35 25,35
(34,98)

Tabela 5.2: Média de erro para cada CD e algoritmos considerados (MC utili-
zando o algoritmo J48).

MLP

Conjunto de Dados | Original | CBF | CFS | CSE(M) | InfoGain | ReliefF
(ECM)

BreastCancer 33,05 33,34 | 28,03 33,34 29,86 27,75
(29,72)

Bupa 31,27 39,93 | 39,93 28,71 39,30 31,71
(42,03)

Haberman 29,68 | 27,24 | 27,24 | 29,68 26,38 26,99
(26,47)

Hepatitis 18,71 21,29 | 17,50 21,81 16,37 14,67
(20,65)

Hungarian 19,68 17,55 | 18,57 19,68 20,61 21,12
(36,05)

LungCancer 31,25 15,25 | 16,75 | 15,25 30,42 29,50
(59,38)

Pima 25,25 | 25,25 | 24,03 | 25,25 25,50 24,50
(34,98)

Tabela 5.3: Média de erro para cada CD e algoritmos considerados (MC utili-
zando o algoritmo MLP).
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quanto ao seu posicionamento em relacao as duas medidas mencionadas,
dentro de cinco regioes previamente definidas, como ilustrado na Figura 5.2.
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Figura 5.2: Modelo de categorizacao de algoritmos em relacao a percentagem
de atributos selecionados e a média de erro dos classificadores induzidos (mo-
dificado de Lee (2005)).

Nessa figura, a categoria Muito Bom compreende os modelos que apresen-
tam o melhor compromisso entre a quantidade de atributos selecionados e
a média de erro. A regiao Bom indica quais classificadores apresentam bai-
xas médias de erro com alta quantidade de atributos, enquanto a categoria
Regular abrange modelos com altas médias de erro e baixa quantidade de
atributos. Os modelos situados na regiao Excelente apresentam média de erro
inferior a média do classificador induzido utilizando o CD Original, enquanto
a regiao restante, localizada acima da reta inclinada que divide o plano em
dois semi-planos, representa a categoria Ruim.

A aplicacao desse modelo exige a definicao de trés limiares:

Erro sem SA (ESA): taxa de erro associada ao MC a partir de todos os atribu-
tos (CD Original);

ECM: limiar que assume o valor correspondente ao erro da classe majoritaria
se o0 mesmo for menor que 50%, ou 50% caso contrario;

Taxa Média (TM): limiar obtido através da média aritmética entre ESA e ECM.

Essa abordagem comparativa foi escolhida para auxiliar na avaliacao da
performance dos algoritmos utilizados neste trabalho, tendo em vista que na
SA é importante nao somente avaliar o desempenho preditivo do MC, mas
também a quantidade de atributos selecionados por cada um dos métodos
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de SA. Consequentemente, o esforco computacional para estimar quanto um
modelo pode degradar considerando a reducao da quantidade de atributos
necessarios para sua inducao torna-se menos custoso (Alpaydin, 2004).

Na Figura 5.3 € apresentado um exemplo do modelo de avaliacao, proposto
em Lee (2005) e implementado neste trabalho via linguagem de programacao
R!, para o CD BreastCancer utilizando o algoritmo J48 para inducao de mo-
delos.

BreastCancer — J48

100 —
CBF

80 —
(2]
(@]
©
© .
5 .
'8 60 — CSE(J) CFS.
B L] L]
%)
(2]
8
é 40 ReliefF InfoGain
2 L] L] N
O\O

20 —

0 -
| T T T T |
25 26 27 28 29 30
Erro

Figura 5.3: Modelo de categorizacao de algoritmos aplicado sobre o CD Bre-
astCancer considerando o indutor J48.

De acordo com as informacées exibidas na Figura 5.3, o MC a partir do
subconjunto de atributos selecionado pelo algoritmo CSE(J) foi categorizado
como excelente. Diferentemente, o MC utilizando o subconjunto de atributos
selecionado pelo algoritmo CBF foi categorizado como ruim. Ja os modelos in-
duzidos a partir dos subconjuntos de atributos selecionados pelos algoritmos
CFS, ReliefF e InfoGain foram categorizados como bom, muito bom e regular,
respectivamente.

O MC a partir desse mesmo CD utilizando o algoritmo de indu¢ao MLP apre-
sentou ESA > ECM. Esse fato impossibilitou a aplicacao correta da abordagem
comparativa e, portanto, o respectivo modelo de avaliacao de desempenho de
algoritmos gerado nao € exibido neste trabalho.

As figuras resultantes do emprego do modelo de categorizacao sobre os de-
mais CD naturais que obtiveram ESA < ECM estao localizadas no Apéndice B.

lnttp://www.r-project.org.
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Nas Tabelas 5.4 € 5.5 € apresentado um resumo das categorizacoes dos al-
goritmos de SA para cada CD quanto ao seu posicionamento dentro das cinco
regioes descritas. Nas ultimas linhas dessas tabelas € exibida a quantidade de
vezes em que o respectivo algoritmo foi classificado como tendo apresentado
desempenho Excelente (AAA), Muito Bom (AA), Bom (A), Regular (¢4), Ruim (v),
ESA > ECM (|) e Todos os Atributos Selecionados (—).

J48

Conjunto de Dados | CBF | CFS | CSE(J) | InfoGain | ReliefF

BreastCancer v A AAA ¢ AA
Bupa AA AA AAA AA AAA
Haberman +

Hepatitis 1

Hungarian AAA | AA A AA AA
LungCancer AAA | AAA AAA AAA AAA
Pima — A AAA AAA AAA
Excelente (AAA) 2 1 4 2 3
Muito bom (A A) 1 2 0 2 2
Bom (A) 0 2 1 0 0
Regular (4) 0 0 0 1 0
Ruim (V) 1 0 0 0 0
Todos os Atributos 1 0 0 0 0
Selecionados (—)

Tabela 5.4: Categorizacao dos algoritmos de SA em relacao a percentagem de
atributos selecionados versus erro do MC (classificadores induzidos utilizando
o algoritmo J48).

Considerando cada algoritmo de SA em relacao as categorias, o J48/CSE(J)
(MC por meio do indutor J48 a partir do subconjunto de atributos selecio-
nado pelo algoritmo CSE(J)) e o MLP/CFS foram os algoritmos que obtiveram
o maior numero de categorizacoes excelentes, cada um deles tendo obtido
quatro. Em termos de J48 e MLP, as categorizacoes muito boas, boas e regu-
lares ocorreram de um modo uniforme entre todos os algoritmos, com excecao
do CFS. Quanto as categorizacoes ruins, os MC a partir dos indutores J48 e
MLP, obtiveram um (J48/CBF) e trés (MLP/CBF, MLP/CSE(M), MLP/InfoGain)
exemplares, respectivamente. Dentre todos os modelos induzidos, o J48/CBF,
MLP/CBF e MLP/CSE(M) foram os unicos que nao promoveram a reducao do
numero de atributos para um ou mais CD.

Dentre as 25 classificacdes obtidas a partir dos MC por meio do algoritmo
J48, doze foram excelentes, sete muito boas, trés boas, uma regular, uma
ruim e uma selecionou todos os atributos do conjunto Original. E possivel
observar que dentre essas classificacoes, 88,00% foram excelentes, muito boas
ou boas, 4,00% dos subconjuntos de atributos selecionados foram iguais aos
CD Originais, isto €, contendo todos os atributos e apenas 8,00% das classifi-
cacoes foram consideradas regulares ou ruins. Ja para as classificacoes dos
MC utilizando o algoritmo MLP, quatorze foram excelentes, trés muito boas,
duas regulares, trés ruins e trés selecionaram todos os atributos do conjunto
Original de atributos. Observa-se que dentre essas 25 classificagdes, 68,00%
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MLP
Conjunto de Dados | CBF | CFS | CSE(M) | InfoGain | ReliefF
BreastCancer 1
Bupa ¢ [ ¢ | aaa | v | AA
Haberman J
Hepatitis v AAA v AAA AAA
Hungarian AAA | AAA — AA AA
LungCancer AAA | AAA AAA AAA AAA
Pima — AAA — AAA AAA
Excelente (AAA) 2 4 2 3 3
Muito bom (A A) 0 0 0 2
Bom (A) 0 0 0 0 0
Regular (4) 1 1 0 0 0]
Ruim (V) 1 0 1 1 0
Todos os Atributos 1 0 2 0 0
Selecionados (—)

Tabela 5.5: Categorizacao dos algoritmos de SA em relacao a percentagem de
atributos selecionados versus erro do MC (classificadores induzidos utilizando
o algoritmo MLP).

foram excelentes ou muito boas, 12,00% selecionaram todos os atributos do
conjunto Original e 20,00% foram consideradas regulares ou ruins.

Do total de 50 categorizacoes [(5 algoritmos de SA x 5 CD) x 2 algoritmos
de classificacao)], 78,00% foram excelentes, muito boas ou boas, 8,00% dos sub-
conjuntos de atributos selecionados foram iguais aos CD Originais contento
todos os atributos e 14,00% das categorizacdes foram consideradas regulares
ou ruins. E importante ressaltar que o J48 foi o indutor que ofereceu o maior
numero de MC categorizados como excelentes, muito bons ou bons.

Dentre os sete CD, trés (BreastCancer, Heberman e Hepatitis) apresentaram
meédia do erro do MC, a partir do CD sem SA, superior ao ECM.

Portanto, a maior parte dos algoritmos de SA contribuiu para a melhoria,
tanto em relacao a reducao do numero de atributos quanto em relacao ao
desempenho preditivo dos MC utilizando os subconjuntos de atributos seleci-
onados.

5.3 Comparacao Estatistica dos Modelos Induzi-
dos

Como relatado, para cada CD, os algoritmos foram comparados com o cenario
Original quanto ao desempenho preditivo dos MC, estimado por meio de va-
lidacao cruzada com 10 particoes, utilizando o teste estatistico Kruskal-Wallis
(nivel de significancia de 5%) e p6s-teste de Dunn.

Nas Tabelas 5.6 e 5.7 sao apresentados, para cada CD sem SA (Original) e
cada um dos subconjuntos selecionados pelos algoritmos considerados neste
trabalho, a média do desempenho preditivo dos MC utilizando os indutores
J48 e MLP, respectivamente, bem como o desvio padrao (entre parénteses) € a
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percentagem de reducao de atributos.

J48
Conjunto de Dados | Original CBF CFS CSE(J) InfoGain ReliefF Média SA
BreastCancer 74,28(6,05) 72.51(6.32) 72.94(5.47) 74.63(5,57) | 71,86(5,65) | 73.33(6.27) 73,05(5,92)
(29.72) 0.00% 11,11% 44.44% 44.44% 66,67% 66.67% 46,67%
Bupa 65,84(7,40) 62,24(8.67) 62,24(8.67) 67.52(7.92) |162,60(6,78).)| 68.07(6,41) 64,52(8.17)
(42,03) 0.00% 83.33% 83,33% 33.33% 66.,67% 66.,67% 66.67%
Haberman 72.,16(4,70) 72,03(3,98) 72,03(3,98) 72,16(4,70) 71,21(3,98) 73,53(0,95) 72,19(3,82)
(26,47) 0,00% 33,33% 33,33% 0,00% 66,67% 66,67% 40,00%
Hepatitis 79,22(9.57) 79.74(8,96) 80,27(9,04) 82,74(7.96) | 83,85(7,22) | 84,22(8,19) | 82.16(8.47)
(20,65) 0,00% 36,84% 47.37% 68.42% 68.42% 68.,42% 57,89%
Hungarian 80,22(7.95) 80,40(7.97) 79.00(7.30) 77.67(7.08) 79,44(7,25) 78.91(5,75) 79,08(7.13)
(36.05) 0.00% 23.08% 53,85% 38.46% 69.23% 69.23% 50,77%
LungCancer 79.25(21,50) || 83,58(17,10) | 83.58(17.10) | 84.25(16,41) | 82.58(19,54) | 80.67(20,20) | 82,93(18,10)
(59,38) 0,00% 92,86% 85,71% 96,43% 69,64% 69,64% 82,86%
Pima 74,49(5.27) 74,49(5.27) 74,38(5,04) 75.14(5,11) 74,65(5,02) 74,65(5,02) 74,66(5,08)
(34,98) 0,00% 0,00% 50,00% 25,00% 75,00% 75,00% 45,00%
Média 75,07(11,39) || 75,00(11,30) | 74,.92(11,10) | 76,30(10,18) | 75,16(11,57) | 76,20(10,59)
0,00% 40,08% 56,86% 43,73% 68,90% 68,90%

Tabela 5.6: Média do desempenho preditivo, desvio padrao e percentagem de
reducao de atributos para cada CD e algoritmos considerados (MC utilizando

o indutor J48).

MLP
Conjunto de Dados | Original CBF CFS CSE(M) InfoGain ReliefF Média SA
BreastCancer 66,95(8,51) 66,66(8,92) 71,97(7,34) 66,66(8,92) 70,14(6,87) | 72,25(6,78) | 69,53(8,17)
(29,72) 0,00% 11,11% 44,44% 11,11% 66,67% 66,67% 40,00%
Bupa 68,73(7.38) 60,07(7,32) 60,07(7,32) 71,29(7,24) 60,70(7,74) | 68.29(6,68) 64,08(8,66)
(42,03) 0,00% 83,33% 83,33% 16,67% 66,67% 66.67% 63,33%
Haberman 70,32(6,70) 72,76(5,65) 72,76(5,65) 70,32(6,70) 73,62(5,90) | 73,01(2,16) 72,49(5,54)
(26,47) 0,00% 33,33% 33,33% 0,00% 66,67% 66,67% 40,00%
Hepatitis 81,29(9,17) 78,71(8,95) 82,50(9,76) 78,19(9,77) 83,63(7,92) | 85,33(9,00) | 81,67(9,49)
(20,65) 0,00% 36,84% 47,37% 36,84% 68,42% 68,42% 51,58%
Hungarian 80,32(6,36) 82,45(6,58) 81,43(7,06) 80,32(6,36) 79,39(6,62) 78,88(6,90) 80,49(6,81)
(36,05) 0,00% 23,08% 53,85% 0,00% 69.23% 69.23% 43,08%
LungCancer 68,75(22,83) || 84,75(19,03) | 83,25(20,74) | 84,75(19,03) | 69,58(22,11) | 70,50(22,14) | 78,57(21,73)
(59,38) 0,00% 92,86% 85,71% 92,86% 69,64% 69,64% 82,14%
Pima 74,75(4,90) 74,75(4,90) 75,97(4,47) 74,75(4,90) 75,50(4,70) 75,50(4,70) 75,29(4,74)
(34,98) 0,00% 0,00% 50,00% 0,00% 75,00% 75,00% 40,00%
Média 73,02(12,19) 74,31(12,69) | 75,42(12,71) | 75,18(11,54) | 73,22(12,45) | 74,82(11,52)
0,00% 40,08% 56,86% 22,50% 68,90% 68,90%

Tabela 5.7: Média do desempenho preditivo, desvio padrao e percentagem de
reducao de atributos para cada CD e algoritmos considerados (MC utilizando
o indutor MLP).

As informacoes dessas tabelas estao organizadas do seguinte modo: na pri-
meira coluna € apresentado o CD ao qual referem-se as informacoes seguido,
entre parénteses, pelo ECM. Nas demais colunas, para cada uma das células,
na primeira linha sao descritos a média do desempenho preditivo do classifi-
cador induzido e o desvio padrao entre parénteses, enquanto que na segunda
linha € exibida a percentagem de reducao do numero de atributos. Na ultima
coluna € apresentada a média geral do desempenho preditivo, o desvio padrao
e a média da percentagem de reducao de atributos para cada CD. Na ultima
linha é mostrada a média do desempenho preditivo e o desvio padrao referente
ao comportamento geral dos algoritmos de SA.
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As médias dos desempenhos preditivos conjuntamente com os desvios pa-
drao que apresentaram diferenca estatisticamente significativa (d.e.s) em re-
lacao ao cenario Original estdo diferenciados em trés cores, conforme o modo
de comparacao dos resultados.

A aplicacao dos testes estatisticos foi organizada em duas etapas. Na
Etapa 1 cada uma das células das Tabelas 5.6 e 5.7 foi comparada com sua
respectiva célula Original utilizando o teste estatistico Kruskal-Wallis, o qual,
dado um conjunto de comparacoes, permite verificar a ocorréncia de diferen-
cas significativas. Quando constatado esse comportamento, empregou-se o
pos-teste de Dunn para identificar quais comparacoes apresentaram tal dife-
renca. Na Etapa 2 cada uma das colunas referentes aos algoritmos de SA
foi comparado com a coluna Original, similarmente a etapa anterior, a fim de
analisar o comportamento geral dos métodos considerados.

Nesse contexto, estao destacados nas cores azul (Etapa 1) e verde (Etapa 2)
os resultados associados aos algoritmos de SA que proporcionaram aprimo-
ramento da performance dos classificadores induzidos. Ja na cor vermelho
(Etapa 1) estao indicados os resultados que proporcionaram degradacao do
desempenho preditivo dos modelos gerados. Ainda, € importante ressaltar que
durante a execucao da Etapa 2 nao houveram deterioragcoes com diferencas
significativas.

Observa-se na Tabela 5.6 que para o CD Hepatitis, os métodos de avaliacao
individual InfoGain e ReliefF apresentaram melhora no desempenho preditivo
dos MC, com d.e.s. Diferentemente, para BreastCancer € Bupa, o algoritmo
InfoGain proporcionou piora do desempenho preditivo dos classificadores in-
duzidos. Adicionalmente, os modelos gerados a partir dos CD Originais Ha-
berman e Hepatitis apresentaram meédia do erro superior ao ECM.

Como pode ser visibilizado na Tabela 5.7, foi possivel identificar d.e.s quan-
do comparados individualmente, para cada CD, os algoritmos de SA em rela-
¢ao ao Original. Para BreastCancer, os algoritmos CFS e ReliefF apresenta-
ram melhora na performance dos MC a partir dos subconjuntos de atributos
selecionados. Diferentemente, para Bupa os algoritmos CBF, CFS e InfoGain
apresentaram degradacao da performance dos classificadores induzidos. Esse
fato pode ter sido causado pela expressiva reducao do numero de atributos.
Ja para o CD Haberman, InfoGain e ReliefF aprimoraram o desempenho dos
MC, igualmente, para Hepatitis, em relacao a ReliefF. LungCancer foi o tiinico
CD no qual todos os algoritmos promoveram expressivas reducoes de atribu-
tos e apresentaram melhora do desempenho preditivo, com d.e.s, para trés do
total de cinco MC a partir dos subconjuntos de atributos selecionados. Outra
caracteristica especifica desse CD € o maior numero de atributos.

E importante ressaltar que os MC utilizando os CD Originais BreastCancer
e Haberman apresentaram meédia do erro superior ao ECM. Como descrito,
na ultima linha da Tabela 5.7 é apresentada a média referente ao desempe-
nho geral de cada um dos algoritmos de SA sobre os sete CD. Assim sendo,
foi possivel identificar d.e.s entre o CFS em relacao ao Original. Esse resul-
tado indica que, para os CD utilizados e considerando o indutor MLP, o CFS,
baseado em correlacao, mostrou-se adequado para a tarefa de SA.
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5.4 Avaliacao do Impacto das Abordagens Filtro
e Wrapper em Relacao ao Tempo de Aprendi-
zado

Como mencionado, na abordagem filtro o processo de SA independe do mé-
todo de aprendizado considerado, enquanto que na abordagem wrapper esse
método € utilizado como uma caixa preta para analisar a cada iteracao o sub-
conjunto de atributos investigado. Essa diferenca torna ambas as abordagens
bastante distintas, tanto em relacao aos atributos selecionados pelos algorit-
mos de SA, quanto em relacao a eficiéncia final do aprendizado.

Neste trabalho o termo tempo de aprendizado refere-se ao tempo necessario
para a construcao de um modelo a partir do CD Original ou usando um dos
subconjuntos de atributos selecionados pelos algoritmos de SA.

Em geral, os métodos aplicados conforme a abordagem filtro sao pouco
custosos computacionalmente. Além disso, por serem baseados apenas em
propriedades intrinsecas aos proprios dados de entrada, esses métodos podem
ser acoplados a qualquer processo de aprendizado.

Diferentemente, a abordagem wrapper € comumente mais vantajosa que a
filtro sob a perspectiva de otimizacao do desempenho preditivo de classifica-
cao, tendo em vista que os subconjuntos de atributos sao usualmente avali-
ados utilizando o mesmo critério usado para estimar a performance do MC.
Entretanto, considerar o proprio algoritmo de aprendizado para avaliar os sub-
conjuntos de atributos requer um consideravel poder computacional. Por isso,
meétodos aplicados conforme a abordagem wrapper deveriam ser evitados es-
pecialmente quando o algoritmo de extracao de padroes for demasiadamente
complexo ou, entao, quando a dimensionalidade dos CD for significativamente
alta. Esta segunda restricao se opoe a um dos objetivos da SA, que € o de re-
ducao do volume de dados.

Grande parte da pesquisa relacionada a SA tem como objetivo a melhoria de
um meétodo de classificacdao quanto ao seu desempenho preditivo. No entanto,
em MD, existem outros fatores importantes a serem considerados como, por
exemplo, o tempo de aprendizado.

A velocidade do aprendizado € relevante em casos onde o ambiente de ex-
tracao de padroes modifica-se constantemente. Embora a reducao do nimero
de atributos possa implicar em um aumento da velocidade do aprendizado,
esta nem sempre € otimizada, haja vista que um tempo adicional relativo a
SA deve ser levado em consideracao. Por outro lado, entretanto, em qualquer
situacao, quanto maior o numero de atributos que descrevem os exemplos de
treinamento, maior € o tempo de aprendizado.

Na Figura 5.4 € apresentado graficamente, para cada CD, os tempos de
aprendizado, em segundos, obtidos por meio da aplicacao dos indutores J48
e MLP?. Nessa figura, a sigla CSE refere-se tanto ao método CSE(J), quando
usado o algoritmo de classificacao J48, quanto ao método CSE(M), quando
empregado o algoritmo de aprendizado MLP.

2Contagem do tempo realizada em computador Core Two Duo 2.20 Ghz com 4 Gb de me-
moria e sistema operacional Windows 7.
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Figura 5.4: Tempo de aprendizado dos MC a partir dos CD Originais e dos
subconjuntos de atributos selecionados pelos algoritmos de SA.
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No Apéndice C sao apresentadas detalhadamente as informacoes contidas
nos graficos da Figura 5.4, de modo a complementar essa secao.

Considerando apenas os modelos gerados pelo J48, o subconjunto de atri-
butos selecionado do CD Pima pelo algoritmo aplicado conforme a abordagem
wrapper, proporcionou ao classificador induzido o maior tempo de aprendi-
zado (0,32 segundos), ultrapassando até mesmo o tempo do seu respectivo Ori-
ginal. Isso pode ter sido causado pelo fato de que o CSE(J) conseguiu reduzir
apenas 25,00% da dimensionalidade desse CD, sendo que Pima apresenta o
maior numero de exemplos. O subconjunto identificado do CD Haberman
pelo método ReliefF, aplicado conforme a abordagem filtro, forneceu o menor
tempo de aprendizado dentre todos os MC (0,01 segundos). E interessante ob-
servar que Haberman possui 306 exemplos e o limiar utilizado para o algoritmo
ReliefF possibilitou a reducido de aproximadamente 70,00% da dimensionali-
dade desse CD.

Com relacao aos modelos induzidos pelo MLP, o subconjunto de atributos
selecionado do CD BreastCancer pelo algoritmo CBF proporcionou ao MC o
maior tempo de aprendizado (5,83 segundos). Ja para LungCancer esse mesmo
algoritmo selecionou o subconjunto que forneceu ao classificador induzido o
menor tempo de aprendizado (0,32 seqgundos).

Observa-se que o indutor MLP apresentou-se mais custoso computacional-
mente que o algoritmo de classificacdo J48. Um dos fatores que pode influen-
ciar no custo do MLP € a retropropagacao, a qual € utilizada para otimizar os
pesos durante o treinamento.

Como foi possivel constatar na maioria dos casos, os subconjuntos de atri-
butos identificados pelos algoritmos de SA colaboraram direta ou indireta-
mente para a reducao do tempo de aprendizado dos MC.

5.5 Analise das Categorias de Medidas de Impor-
tancia de Atributos

Pode-se afirmar que um método de SA possui duas caracteristicas princi-
pais: (1) uma medida de importancia que avalia cada subconjunto candidato
de atributos e (2) um processo de busca pelo melhor subconjunto de atribu-
tos, usualmente aquele que fornece o melhor resultado utilizando a medida de
importancia.

No caso dos métodos aplicados conforme a abordagem filtro, a propriedade
fundamental a ser investigada € a maneira como os atributos sao avaliados.
Ja nos métodos aplicados conforme a abordagem wrapper € necessaria uma
atencao especial aos métodos de busca, uma vez que sao empregados algorit-
mos de AM para a avaliacao dos subconjuntos de atributos.

Nesta secao sao apresentadas algumas consideracoes relevantes relaciona-
das as categorias de medidas de importancia de atributos consideradas. Além
disso, sao exibidas algumas das propriedades que possivelmente influenciam
na escolha de um meétodo de SA para um determinado experimento.

Na Tabela 5.8, as diferentes medidas de importancia de atributos estuda-
das neste trabalho sao comparadas quanto a trés quesitos:
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Medidas de Generalidade | Complexidade | Desempenho
Importancia Temporal Preditivo
Medidas de Sim Média —
Consisténcia
Medidas de Sim Baixa —
Correlacao
Medidas de Sim Baixa —
Distancia
Medidas de Sim Baixa —
Informacao
Medidas de Nao Alta Muito Alto
Precisao

Tabela 5.8: Comparacao entre as medidas de avaliacao de importancia de
atributos (Dash and Liu, 1997).

e Generalidade: se o subconjunto de atributos selecionado pode ser utili-
zado em conjunto com distintos métodos de AM;

e Complexidade Temporal: tempo necessario para a selecao do subcon-
junto de atributos;

e Desempenho Preditivo: quéao precisa € a classificacao utilizando o sub-
conjunto de atributos selecionado.

As informacodes dessa tabela estdo organizadas do seguinte modo: na pri-
meira coluna sao apresentados os diferentes tipos de medidas de importan-
cia de atributos. Na segunda e terceira coluna sao exibidas as classificacoes
dessas medidas quanto ao quesito generalidade e complexidade temporal, res-
pectivamente. Na ultima coluna as medidas de importancia sao classificadas
de acordo com o quesito desempenho preditivo. Nessa coluna, o simbolo (—)
indica que nada se pode concluir sobre o desempenho preditivo do MC a partir
do subconjunto de atributos selecionado utilizando a medida de importancia
correspondente.

As informacoes presentes nessa tabela permitem aferir que a medida de
precisao, apesar de garantir um alto desempenho preditivo, deve ser evitada
quando ha limitacdo de tempo. E mostrado também que o processo perde a
generalidade quando a medida de importancia usada for baseada no desempe-
nho preditivo do classificador induzido. Contudo, estudos evidenciam que, em
algumas situacoes, atributos selecionados utilizando o desempenho preditivo
de um determinado algoritmo de AM para classificacdo podem ser utilizados
com sucesso por outros classificadores (Kohavi and John, 1997).

Neste trabalho as vantagens da reducao do conjunto de atributos foram
apresentadas, analisadas experimentalmente e discutidas. Entretanto, € im-
portante notar que a reducao do conjunto de atributos pode nao ser interes-
sante em algumas situacoes, como em casos onde ha poucos atributos ou,
entao, quando se sabe sobre a relevancia dos dados.

Outra questao a ser considerada € que os algoritmos de SA existentes nao
sao de uso geral. Comumente cada um desses métodos apresenta algumas
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restricoes com relacao aos tipos de dados aos quais podem ser aplicados. A
seguir sao descritas trés das principais caracteristicas associadas aos dados
que devem ser levadas em consideracao para a escolha de um método de SA.

e Tipo dos dados: € necessario observar os tipos de valores que os atribu-
tos podem assumir (quantitativo ou qualitativo). Alguns métodos podem
nao ser capazes de tratar todos esses tipos de dados. Além disso, con-
siderando as classes, a maioria dos métodos de aprendizado trabalham
apenas com problemas de classificacao em que cada exemplo possui uma
unica classe associada (monorrotulo). Porém, estudos demostram a pro-
posicao de diferentes algoritmos de aprendizado para lidar com multiplas
classes (multirrétulo) (Tsoumakas and Katakis, 2007);

e Dimensao dos dados: devem ser considerados tanto a capacidade de o
algoritmo trabalhar com um conjunto de treinamento muito pequeno
quanto com um grande volume de dados (Liu and Motoda, 2008);

e Presenca de ruido: alguns métodos podem nao ser capazes de manipular
dados com ruido, conflitantes ou, entdao, dados desconhecidos. Neste
ualtimo caso, muitas técnicas tem sido aplicadas, sendo algumas delas
bastante simples como a substituicao dos valores desconhecidos pela
média ou mediana do atributo (Batista, 2003).

Por fim, € importante ressaltar que a SA ja foi explorada com outras inten-
coes além da reducao do volume de dados como, por exemplo, a aplicacao de
técnicas nao supervisionadas de SA em mineracao de textos (Nogueira, 2009) e
a utilizacao de atributos selecionados como atributos de saida em aprendizado
multitarefa (Caruana and Sa, 2003; Sweden et al., 1998).
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

Neste trabalho foi apresentado um estudo comparativo entre as categorias de
importancia de atributos: classica (informacao, correlacado e distancia), con-
sisténcia e precisao. Para tanto, foram investigados alguns dos principais
algoritmos de SA que se baseiam em medidas representativas dessas catego-
rias. Resultados experimentais obtidos com diversos CD demonstraram que
a SA, por meio da reducao da dimensionalidade, pode auxiliar na melhora da
qualidade dos dados sob a perspectiva de desempenho preditivo, o que contri-
bui para a construcao de modelos de inducao mais compreensiveis e com um
menor custo computacional.

No decorrer deste trabalho, verificou-se que a pesquisa em SA tem permi-
tido a proposicao e o desenvolvimento de diversos algoritmos com o intuito de
selecionar atributos (caracteristicas) importantes, com respeito a um critério
de avaliacao especifico.

Do ponto de vista pratico, a escolha pela utilizacao de um determinado
algoritmo de SA (ou um conjunto de algoritmos) deve ser conduzida de acordo
com o conhecimento do dominio, em geral detido pelos especialistas do domi-
nio, e o conhecimento de detalhes técnicos sobre os algoritmos de SA, usual-
mente detido por especialistas da area computacional (Parmezan, 2012).

No entanto, ao mesmo tempo em que diversos algoritmos estao disponiveis
para a realizacao da tarefa de SA, cresce a dificuldade em se determinar, a
priori, qual ou quais desses algoritmos seriam mais apropriados, de acordo
com as caracteristicas do problema (CD) e as caracteristicas dos algoritmos de
SA, uma vez que nenhum algoritmo pode ser considerado o melhor indepen-
dentemente do problema abordado (Kalousis et al., 2004).

Uma das maneiras para auxiliar no problema da selecao/escolha de al-
goritmos € aplicar Meta-Aprendizado. Essa técnica baseia-se no acumulo de
experiéncia por meio do desempenho de multiplas aplicacoes de um deter-
minado método, diferentemente das estratégias tradicionais, as quais empre-
gam conhecimento especialista ou processos delongados de avaliacao empi-
rica (Souza, 2010; Brazdil et al., 2009).

Dentre as aplicacoes mais usuais de Meta-Aprendizado, inclui-se o pro-
blema de gerar regras capazes de relacionar o desempenho de algoritmos de
construcao de modelos com as diversas caracteristicas dos CD, isto é, cons-
truir meta-modelos para a recomendacao efetiva de métodos de extracao de
padroes, baseada em meta-dados (meta-variaveis) extraidas dos CD e dos al-
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goritmos de inducao de modelos (Vilalta and Drissi, 2002; Domingos, 1997).

Como diferentes algoritmos de aprendizado sao baseados em distintos con-
juntos de suposicoes sobre os dados (bias ou viés de inducao), € importante
que haja flexibilidade. Em outras palavras, o algoritmo de aprendizado deve
gerar bons modelos se o bias dos dados coincidir com o bias do algoritmo, além
da relevancia dos dados. Desse modo, a utilizacao de meta-dados, como pro-
priedades do problema, propriedades dos algoritmos, baseadas, por exemplo,
em medidas de precisao, ou ainda padroes previamente construidos, podem
auxiliar a selecionar e/ou combinar diferentes métodos (Parmezan, 2012).

Os conceitos de Meta-Aprendizado foram empregados originalmente para
selecionar algoritmos para tarefas de classificacao. Nos ultimos anos, esses
conceitos tém sido explorados na selecao de algoritmos em outros dominios de
aplicacao, tais como previsao de sé€ries temporais, sistemas de planejamento,
otimizacao e bioinformatica (Souza, 2010; Liu and Yu, 2005; Kalousis et al.,
2004; Das, 2001).

A construcao de meta-modelos especificamente para a recomendacao de
algoritmos de SA para um determinado experimento ainda € um assunto
pouco explorado, embora constitua um importante problema relacionado ao
processo de MD, mais precisamente em relacao a fase de pré-processamen-
to (Parmezan et al., 2012a,b)

Nesse contexto, como trabalhos futuros, pretende-se relacionar o compor-
tamento dos algoritmos estudados neste trabalho com propriedades morfolo-
gicas extraidas dos CD, visando, por meio de métodos para Meta-Aprendizado,
a recomendacao de algoritmos mais apropriados para SA.

Como consequéncia de uma escolha apropriada de algoritmo(s) de SA, é
possivel obter auxilio na geracao de CD de qualidade para a construcao de
modelos mais significativos em termos de desempenho e compreensibilidade.
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Apéndice A

Atributos Selecionados

Neste apéndice localizam-se as tabelas referentes aos atributos selecionados
pelos métodos de SA, complementando a Secao 5.1.

As informacoes dessas tabelas estao organizadas do seguinte modo: na pri-
meira coluna sao exibidos os tipos dos atributos, enquanto que na segunda
coluna sao apresentados cada atributo que compoem o respectivo CD. Nas
demais colunas sao indicados os atributos selecionados (e) pelos algoritmos
utilizados neste trabalho. Por fim, na ultima linha sao mostradas as respecti-
vas quantidades de atributos selecionados (# Atributos) por cada algoritmo de
SA.

BreastCancer

Tipo Atributos CBF | CFS | CSE(J) | CSE(M) | InfoGain | ReliefF
Nominal age . . 6 4
Nominal menopause . . 9 3
Nominal tumor_size ° ° ° o3 6
Nominal inv_nodes ° ° ° ° 2 9
Nominal node_caps ° . 4 8
Nominal deg_malig . . . . ol ol
Nominal breast . . . 8 5
Nominal breast_quad . . 7 2
Nominal irradiat . . ° . 5 7
# Atributos | 9 T s [ 5 ] 5 | 8 | 3 | 3

Tabela A.1: Atributos selecionados — BreastCancer.
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Bupa

Tipo Atributos | CBF | CFS | CSE(J) | CSE(M) | InfoGain | ReliefF
Numeérico mcv ° 3 5
Numérico alkkphos 2 6
Numeérico sgpt o ° 5 el
Numeérico sgot o ° 6 4
Numeérico | gammagt . ° . . ol o2
Numeérico drinks ° ° 4 3

# Atributos | 6 [ 1 [ 1] 4 | 5 | 2 [ 2
Tabela A.2: Atributos selecionados — Bupa.
Haberman
Tipo Atributos CBF | CFS | CSE(J) | CSE(M) | InfoGain | ReliefF
Numérico | attribute_01 ° . 3 3
Nominal attribute_02 ° ° ° ° 2 ol
Numeérico attribute_03 ° ° ° ° ol 2
# Atributos 3 [ 2 2 3 3 1 1
Tabela A.3: Atributos selecionados — Haberman.
Hepatitis
Tipo Atributos CBF | CFS | CSE(J) | CSE(M) | InfoGain | ReliefF
Numeérico age o ° ° 10 16
Nominal sex . 11 17
Nominal steroid ° 14 7
Nominal antivirals 13 12
Nominal Sfatigue 6 4
Nominal malaise . . . 7 2
Nominal anorexia ° ° 15 18
Nominal liver_big . . 16 13
Nominal liver_firm . 17 9
Nominal spleen_palpable . . 12 o6
Nominal spiders ° ° ° o4 ol
Nominal ascites ° ° ° ° 3 5
Nominal varices ° ° 8 8
Numeérico bilirubin ° . ° o2 15
Numeérico alkc_phosphate 19 11
Numeérico sgot 18 19
Numeérico albumin ° ° ol 10
Numeérico protime ° 9 14
Nominal histology . 5 3
# Atributos \ 19 H 12 \ 10 \ 6 \ 12 \ 6 \ 6

Tabela A.4: Atributos selecionados — Hepatitis.
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Hungarian

Tipo Atributos | CBF | CFS | CSE(J) | CSE(M) | InfoGain | ReliefF
Numérico age o ° 10 7
Nominal sex . . ° 5 2
Nominal cp . . . ol ol
Numeérico trestbps ° 13 8
Numérico chol . . ° 11 11
Nominal fbs ° ° ° 7 9
Nominal restecgq . . 8 o4
Numeérico thalach . . . o4 10
Nominal exang . . . 2 5
Numeérico oldpealk ° ° ° o3 3
Nominal slope . . . 6 6
Numeérico ca ) 12 13
Nominal thal ° . 9 12
# Atributos | 13 [ 10 [ 6 | 8 13 4 4

Tabela A.5: Atributos selecionados — Hungarian.
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LungCancer

Tipo Atributos CBF | CFS | CSE(J) | CSE(M) | InfoGain | ReliefF
Nominal attributeO1 . ° ° 2 oll
Nominal attribute02 . 29 32
Nominal attribute03 . ° 20 35
Nominal attribute04 56 55
Nominal attribute05 37 41
Nominal attribute06 54 52
Nominal attribute07 36 39
Nominal attribute08 27 26
Nominal attribute09 . ° ° ° ol ol
Nominal attributel0 38 53
Nominal attributel 1 42 47
Nominal attributel2 28 44
Nominal attributel3 18 42
Nominal attribute14 ° o3 o7
Nominal attribute15 017 el6
Nominal attributel6 40 24
Nominal attributel7 45 49
Nominal attributel8 47 21
Nominal attributel19 48 36
Nominal attribute20 o8 3
Nominal attribute21 o5 010
Nominal attribute22 32 017
Nominal attribute23 55 45
Nominal attribute24 31 o8
Nominal attribute25 22 46
Nominal attribute26 53 40
Nominal attribute27 39 43
Nominal attribute28 52 54
Nominal attribute29 51 56
Nominal attribute30 46 50
Nominal attribute31 44 34
Nominal attribute32 34 20
Nominal attribute33 33 19
Nominal attribute34 21 22
Nominal attribute35 50 51
Nominal attribute36 43 27
Nominal attribute37 24 38
Nominal attribute38 el3 6
Nominal attribute39 el5 012
Nominal attribute40 35 31
Nominal attribute4 1 16 o4
Nominal attribute42 . ° . ° o6 2
Nominal attribute43 23 o9
Nominal attribute44 ol4 o5
Nominal attribute45 ° o4 37
Nominal attribute46 o7 33
Nominal attribute47 10 e13
Nominal attribute48 ° 012 014
Nominal attribute49 oll el5
Nominal attribute50 9 23
Nominal attribute51 41 29
Nominal attribute52 49 30
Nominal attribute53 25 25
Nominal attribute54 26 28
Nominal attribute55 ° 30 18
Nominal attribute56 19 48

# Atributos | 56 [ 4 [ 8 ] 2 [ 4 [ 17 [ 17

Tabela A.6: Atributos selecionados — LungCancer.
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Pima

Tipo Atributos | CBF | CFS | CSE(J) | CSE(M) | InfoGain | ReliefF
Numeérico preg ° ° ° 6 4
Numérico plas ° ) ) . ol ol
Numeérico pres ° ° ° 8 7
Numeérico skin ° ° 5 3
Numeérico insu ° ° 4 8
Numeérico mass ° ° ° ° 2 o2
Numeérico pedi ° ° ° ° 7 6
Numeérico age ) ) ) ° 3 5

# Atributos | 8 [ 8 [ 4 | 6 | 8 | 2 2
Tabela A.7: Atributos selecionados — Pima.
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Apéndice B

Desempenho dos Algoritmos em
Relacao ao Modelo de
Categorizacao

De modo a complementar os resultados introduzidos na Secao 5.2 e consi-
derando os indutores J48 e MLP, neste apéndice sao apresentados, para os
demais CD que obtiveram ESA < ECM, as figuras resultantes do emprego do
modelo de categorizacao de algoritmos em relacao ao desempenho preditivo e
a percentagem de atributos selecionados.
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Figura B.1: Modelo de categorizacao de algoritmos aplicado sobre Bupa con-
siderando o indutor J48.
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Hungarian — J48
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Figura B.2: Modelo de categorizacao de algoritmos aplicado sobre Hungarian
considerando o indutor J48.
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Figura B.3: Modelo de categorizacao de algoritmos aplicado sobre LungCancer
considerando o indutor J48.
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Pima - J48
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Figura B.4: Modelo de categorizacao de algoritmos aplicado sobre Pima consi-
derando o indutor J48.
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Figura B.5: Modelo de categorizacao de algoritmos aplicado sobre Bupa con-
siderando o indutor MLP.
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Hepatitis — MLP
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Figura B.6: Modelo de categorizacao de algoritmos aplicado sobre Hepatitis
considerando o indutor MLP.
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Figura B.7: Modelo de categorizacao de algoritmos aplicado sobre Hungarian
considerando o indutor MLP.
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LungCancer — MLP
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Figura B.8: Modelo de categorizacao de algoritmos aplicado sobre LungCancer
considerando o indutor MLP.
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Figura B.9: Modelo de categorizacao de algoritmos aplicado sobre Pima consi-
derando o indutor MLP.
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Apéndice C

Tempo de Aprendizado

Neste apéndice sao apresentadas as tabelas referentes aos tempos (em se-
gundos) necessarios para a construcao dos modelos, por meio dos algoritmos
de classificacdo J48 e MLP, utilizando os CD Originais e os subconjuntos de
atributos selecionados. Nessas tabelas os tempos de aprendizado sao relaci-
onados com a percentagem do numero de atributos e o namero de exemplos
presentes nos conjuntos e subconjuntos de dados investigados.

As informacoes dessas tabelas estao organizadas do seguinte modo: na pri-
meira coluna € apresentado o CD ao qual referem-se as informacoes seguido,
entre parénteses, pelo seu respectivo numero de exemplos (N). Na segunda
coluna, para cada CD, na primeira linha € indicada a percentagem original de
atributos e, na segunda linha € mostrado o tempo de aprendizado do MC. Nas
demais colunas, para cada uma das c€lulas, na primeira linha sao exibidas as
percentagens de atributos selecionados pelos métodos de SA, enquanto que
na segunda linha € apresentado o respectivo tempo necessario para a inducao
do modelo. Por fim, na ultima linha dessas tabelas é exibida a percentagem
meédia de atributos selecionados e a média do tempo de aprendizado dos MC
a partir dos subconjuntos de dados identificados.
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J48

Conjunto de Dados | Original CBF CFS CSE(J) InfoGain | ReliefF
(N)
BreastCancer 100,00 88,89 55,56 55,56 33,33 33,33
(286) 0,09 0,06 0,04 0,06 0,08 0,03
Bupa 100,00 16,67 16,67 66,67 33,33 33,33
(345) 0,19 0,03 0,03 0,20 0,06 0,05
Haberman 100,00 66,67 66,67 100,00 33,33 33,33
(306) 0,07 0,10 0,04 0,09 0,03 0,01
Hepatitis 100,00 63,16 52,63 31,58 31,58 31,58
(155) 0,10 0,10 0,07 0,06 0,06 0,02
Hungarian 100,00 76,92 46,15 61,54 30,77 30,77
(294) 0,22 0,17 0,16 0,10 0,05 0,06
LungCancer 100,00 7,14 14,29 3,57 30,36 30,36
(32) 0,03 0,02 0,02 0,03 0,02 0,02
Pima 100,00 100,00 50,00 75,00 25,00 25,00
(768) 0,24 0,23 0,19 0,32 0,10 0,14
Média 59,92 43,14 56,27 31,10 31,10
0,10 0,08 0,12 0,06 0,05

Tabela C.1: Relacao entre a percentagem do numero de atributos, o numero
de exemplos e o tempo de aprendizado dos MC utilizando o indutor J48.

MLP
Conjunto de Dados | Original CBF CFS CSE(M) InfoGain | ReliefF
(V)

BreastCancer 100,00 88,89 55,56 88,89 33,33 33,33
(286) 6,10 5,83 3,03 5,05 2,41 2,12
Bupa 100,00 16,67 16,67 83,33 33,33 33,33
(345) 1,62 0,94 0,93 0,96 1,39 1,56
Haberman 100,00 66,67 66,67 100,00 33,33 33,33
(306) 1,36 1,15 1,15 1,27 0,93 1,00
Hepatitis 100,00 63,16 52,63 63,16 31,58 31,58
(155) 1,64 1,55 0.60 1,37 1,52 0,84
Hungarian 100,00 76,92 46,15 100,00 30,77 30,77
(294) 1,97 1,38 1,78 0,26 1,15 1,36
LungCancer 100,00 7,14 14,29 7,14 30,36 30,36
(32) 4,81 0,32 1,39 0,60 1,18 0,84
Pima 100,00 100,00 50,00 100,00 25,00 25,00
(768) 2,93 2,50 2,03 1,56 1,57 1,83
Média 59,92 43,14 75,50 31,10 31,10
1,95 1,56 1,58 1,45 1,36

Tabela C.2: Relacao entre a percentagem do numero de atributos, o numero
de exemplos e o tempo de aprendizado dos MC utilizando o indutor MLP.
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