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Resumo

Tanto os algoritmos de Aprendizado de Maquina Simbdlico por exemplos mais

utilizados quanto Redes Neurais usando Backpropagation ndo possuem desempenho

satisfatério quando aprendem utilizando exemplos com muitos atributos. Mesmo sob o

ponto de vista estatistico, exemplos com muitos atributos irrelevantes e com ruidos

fornecem pouca informacéo. Basicamente, na maioria dos casos, os algoritmos ficam

confusos na presenca de muitos atributos e constréem classificadores com pouca

utilidade. Neste trabalho sdo descritas algumas formas para a extracdo de atributos

relevantes, usando-se uma delas para comparacdo da precisdo de classificacdo em

alguns conjuntos de dados. O desempenho de tais algoritmos de Aprendizado de

Méaqguina Smbdlicos utilizando todos os atributos e somente os atributos relevantes é

apresentada bem como trabal hos futuros nessa area.
I. Introducéo

A metodologia tradicional de transformar dados em informacdo Gtil — conhecimento —

baseia-se na andlise e interpretacdo manual. Por exemplo, huma companhia de seguros de salde, €
comum os especialistas analisarem as tendéncias e ateraces nos dados de salide de seus clientes; a
partir dai, eles geram um relatorio que serd usado para decisdes futuras quanto a forma e custos de
atendimento. Assim, o método classico de andlise de dados reside em um ou mais andistas
humanos tornando-se intimamente familiar com os dados e atuando como uma interface entre dados
e usudrios. Esta forma manual de tratamento de dados € lenta, cara e atamente subjetiva. Na
medida que as informagOes armazenadas e disponibilizadas pelos computadores atuais crescem
cada vez mais, essa abordagem torna-se impraticavel em varios dominios. 1sso pode ser facilmente
explicado sabendo-se que os dados (ou bases de dados ou datasets) atuais crescem,
fundamental mente, de duas formas:

1. o nimero de registros N, ou instancias ou objetos no banco de dados e

2. 0 numero de atributos a, ou campos de um objeto



Bancos contendo registros da ordem de N = 10° objetos tornam-se cada vez mais comuns,
por exemplo, em Astronomia. De forma similar, 0 nimero de campos pode facilmente atingir a
ordem de a = 10° ou mesmo a = 10° em aplicacdes, por exemplo, de diagndstico médico [Teller 95].
Nos ultimos anos a utilizacdo de computadores para resolver tal situagdo levou ao desenvolvimento
de uma nova area de pesquisa denominada Data Mining — DM — parte de um processo mais
amplo denominado Knowledge Discovery on Databases— KDD [Fayyad 96].

Uma das formas de adquirir conhecimento em DM ¢ através da utilizacdo de algoritmos de
Aprendizado de Maguina — AM. A metodologia geral utilizada nestes casos consiste em retirar
vérias amostras representativas da base de dados que sdo apresentadas ao(s) algoritmo(s) de AM.
Posteriormente, é realizada uma combinagdo do conhecimento adquirido pelos algoritmos de AM
usando essas amostras, tendo esta metodol ogia mostrado-se promissora

Entretanto, em muitas situacdes ndo é simples escolher ou realizar o processo de reducéo da
dimensdo dos atributos pois ndo se sabe exatamente quais os atributos mais relevantes. Por
exemplo, o aprendizado de regras de diagnéstico para diferentes doencas proveniente de varios
registros médicos. Esses registros, freqlientemente, apresentam muito mais informagao (atributos)
daguela que é realmente necessaria para descrever cada doenca. No caso especifico para aprender o
diagnéstico individual entre uma doencga cardiaca e uma doenga hormonal, sabe-se que os atributos
relevantes para uma ndo so, necessariamente, 0S mesmos para a outra. Com receio que algo sga
perdido durante o processo de aprendizado, normalmente decide-se incluir todos os atributos e
deixa-se que o algoritmo de AM selecione aqueles mais importantes.

Todavia, na maioria dos casos, os agoritmos de AM ficam confusos com muitos atributos e
constréem classificadores com pouca utilidade. Assim, € importante pesquisar métodos para
selecionar atributos relevantes. O objetivo deste trabalho € mostrar uma comparacado da precisdo do

algoritmos C4.5 e CN2 com e sem selecdo de atributos rel evantes.



I. Selecdo de Atributos

Os agoritmos de AM comumente utilizam datasets contendo poucos exemplos (N <
20.000) com numero restrito de atributos (a < 30). Quando se trabalha com uma dimensao restrita €
possivel usar um algoritmo de selecdo de atributos que simplesmente procura pelas possiveis
combinacdes, selecionando agqueles que melhoram ataxa de classificacdo do algoritmo de AM.

Mesmo considerando o fato que os algoritmos de AM possam ser utilizados com muitos
atributos, sabe-se que 0 desempenho dos indutores e redes neurais artificials (RNA) usando
backpropagation € prejudicado quando existem muitos atributos irrelevantes [Dietterich 97]. Além
disso, estatisticamente, exemplos com muitos atributos e ruidos fornecem pouca informacao.

Assim, € necessario pesquisar algoritmos para selecionar os atributos mais relevantes tal que
a precisdo da classificacao utilizando este subconjunto de atributos melhora ou, a menos mantém-se
no mesmo nivel que utilizando todos os atributos do dataset. Basicamente, existem 3 métodos de
selecdo de atributos:
1. Filtro: efetuaumaandliseinicial dos dados e seleciona os atributos rel evantes para alimentar um

algoritmo de aprendizado
2. Embutido: integra selecéo e ponderacéo dos atributos no proprio agoritmo de aprendizado
3. Wrapper [John 94]: seleciona e testa diferentes subconjuntos de atributos com o algoritmo de
aprendizado, escolhendo o melhor subconjunto de todos

A fim de mostrar o desempenho de filtros na selecdo de atributos relevantes, foi utilizada a
ferramenta MineSet ™ contendo como base a biblioteca MLC++ [Kohavi 94] utilizando conjuntos
de dados extraidos do projeto Statlog [Taylor 94] (dna e genetics) e de UCI [Merz 98] (sonar). A

caracterizagdo dos datasets utilizados é dada na Tabela 1.

Dataset | #Insténcias | # Atributos (continuos,discretos) | Classe % Classe % Erro Mgjoritério
dna 3186 180 (0,180) 1 24.07% | 48.09% novalor 3
2 24.01%
3 51.91%
genetics 3190 60 (0,60) N 51.88% | 48.12% novaor N
El 24.04%
IE 24.08%
sonar 208 60 (60,0) M 53.37% | 46.63% novaor M
R 46.63%

Tabela 1: Caracterizag8o dos datasets originais utilizados
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Apdbs obtido o subconjunto de atributos rel evantes para cada dataset, €les foram submetidos
aos algoritmos de AM Simbdlico C4.5 e CN2. A Tabela 2 mostra 0 subconjuntos obtidos usando
todos os atributos e os subconjuntos obtidos por FSS. Para medir a preciséo foram utilizados 10-fold
crossvalidation (cv) e 10-fold stratified-crossvalidation (strat-cv). A diferenca entre cv e strat-cv
consiste em que, no Ultimo, os subconjuntos de instancias (folds) sdo estratificados de maneira a
conter as mesmas propor¢des de cada classe que no dataset original. Na coluna Atributos
Selecionados sdo também mostrados os atributos relevantes selecionados, numerados a partir de

zero, seguindo a ordem original do dataset.

Dataset Atributos Selecionados Medida Preciso Classificagdo | Precisdo Classificagdo
C4.5 CN2
dna todos 10-cv 92.50% +- 0.63% 88.20% +- 0.80%
10-strat-cv 92.40% +- 0.46% 88.15% +- 0.62%
68 81 83 84 89 92 93 94 95 96 99 104 128 140 10-cv 94.63% +- 0.49% 94.13% +- 0.62%
7,78% do total de atributos 10-strat-cv 94.63% +- 0.44% 94.16% +- 0.54%
genetics todos 10-cv 94.08% +- 0.52% 76.39% +- 1.65%
10-strat-cv 94.17% +- 0.39% 79.53% +- 1.45%
152027282930313435 10-cv 94.36% +- 0.45% 83.81% +- 1.74%
15.00% do total de atributos 10-strat-cv 94.42% +- 0.35% 83.41% +- 1.66%
sonar todos 10-cv 67.83% +- 2.79% 73.16% +- 3.44%
10-strat-cv 69.74% +- 1.97% 71.19% +- 3.30%
3103035455051 10-cv 82.24% +- 2.68% 70.67% +- 3.69%
11,67% do total de atributos 10-strat-cv 83.19% +- 2.30% 75.98% +- 3.00%

Tabela 2: Classificagdo com e sem selecdo de atributos rel evantes

Pode ser notada que a precisdo da classificagdo € dependente do dataset e algoritmo de AM
utilizado. Além disso, geralmente obtém-se uma boa precisao considerando apenas uma fragdo dos
atributos originas (15.00% no dataset genetics).

Dos 3 métodos de selecdo de atributos ja descritos, 0 Embutido envolve modificacdo nos
algoritmos de AM ja existentes, Wrapper tem sua utilizacgo dificultada quando se tem muitos
atributos e muitos exemplos, pelo ato custo computacional. O método de filtrar aparenta ser o mais
indicado para selecéo de atributos com grandes datasets, além de ser independente do algoritmo de

AM utilizado, como mostra a Figura 1, ao contrario das duas outras abordagens.
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Figura 1: Filtrar atributos irrelevantes ndo requer alteracdo no algoritmo de AM a ser utilizado.

[11. Conclusdo

A utilizagdo de selegdo de atributos em conjunto de dados com muitos atributos demonstra
ser benéfica ao processo de aprendizado de duas maneiras.

a) reduzindo a dimensdo de um conjunto de dados — permitindo o uso de algoritmos de AM que
ndo conseguiriam trabalhar com o conjunto inteiro de atributos e
b) aumentando, geralmente, a precisdo da classificacéo

Um outro ponto a ser notado consiste na qualidade das regras obtidas. Estudos preliminares
mostram que, geralmente, a qualidade das regras obtidas filtrando atributos é melhor do que quando
todo o dataset original é usado.

Existem algoritmos que filtram atributos, por exemplo Relief-F [Kononenko 94] que
seleciona atributos fracamente e fortemente relevantes, Focus-2 [Almuallim 97] seleciona somente
os atributos fortemente relevantes. De toda forma, os filtros atuais tém seu tempo de execucdo
polinomial ou exponencial, inadequados para datasets com muitos atributos, tipicos em KDD.

Atualmente, como parte da pesquisa sendo realizada no programa de Doutorado, estdo sendo
projetados novos agoritmos para selecdo de atributos que filtrem os atributos que ndo séo

relevantes, ou sgja, aqueles totalmente irrelevantes. Esses algoritmos se aplicardo a grandes bases



dados e deverdo ser répidos, embora ndo sejam perfeitos. A idéia basica consiste remover agueles
atributos irrelevantes como passo inicial. Se necessario, pode-se entdo utilizar o subconjunto obtido

nos algoritmos existentes.
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