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Resumo

A luta contra o erro tipogr¶a¯co tem algo de hom¶erico.
Durante a revis~ao os erros se escondem, fazem-se positi-
vamente invis¶³veis. Mas assim que o livro sai, tornam-se
visibil¶³ssimos, verdadeiros sacis a nos botar a l¶³ngua em
todas as p¶aginas. Trata-se de um mist¶erio que a ciência
ainda n~ao conseguiu decifrar : : :

|Monteiro Lobato

Nesta tese s~ao investigados três problemas b¶asicos em aprendizado supervisionado: sele»c~ao de atri-
butos, composi»c~ao de atributos e combina»c~ao de classi¯cadores simb¶olicos.

A sele»c~ao de atributos ¶e uma atividade de pr¶e-processamento de dados que seleciona um subconjunto
de atributos do conjunto original de exemplos. Existem, basicamente, três abordagens que s~ao empregadas
para a sele»c~ao de atributos: embutida, ¯ltro e wrapper ; as duas ¶ultimas pesquisadas neste trabalho. Os
experimentos realizados, utilizando diversos indutores e conjuntos de exemplos, para avaliar as abordagens
¯ltro e wrapper nos permitem concluir que o uso de ¯ltros devem ser considerados antes de se cogitar
a utiliza»c~ao de wrappers, no caso de existirem muitos atributos para descrever os exemplos. Sob a
perspectiva de compreensibilidade sint¶atica do conhecimento induzido, a an¶alise sobre o impacto da
sele»c~ao de atributos em um classi¯cador simb¶olico mostrou um aumento do n¶umero de regras e do
n¶umero de condi»c~oes por regra.

A composi»c~ao de atributos, tamb¶em conhecida como indu»c~ao construtiva, ¶e outra atividade de pr¶e-
processamento de dados. Dentre as v¶arias abordagens de composi»c~ao de atributos (guiada por dados,
por hip¶otese, por conhecimento e multi-estrat¶egia), nesta tese ¶e proposta uma metodologia para com-
posi»c~ao de atributos guiada pelo conhecimento. Os resultados dos experimentos realizados utilizando
a metodologia proposta em reposit¶orios naturais (pr¶e-processados) mostram que, mesmo com o aux¶³lio
do usu¶ario/especialista, n~ao ¶e simples construir atributos derivados que sejam realmente relevantes para
aprender o conceito embutido nos conjuntos de exemplos analisados. Entretanto, com dados do mundo
real, a metodologia proposta tem mostrado seu verdadeiro potencial.

A combina»c~ao de classi¯cadores, simb¶olicos ou n~ao, ¶e uma atividade de minera»c~ao de dados. Na
realidade, uma das preocupa»c~oes do Aprendizado de M¶aquina simb¶olico ¶e que os classi¯cadores induzidos
devem ser f¶aceis de serem compreendidos pelos seres humanos. Para isso, deve-se escolher o indutor com
bias mais adequado para cada tipo de situa»c~ao, j¶a que pesquisas mostraram que n~ao existe o melhor
indutor para todos os dom¶³nios. Aliada a essa escolha, ¶e poss¶³vel fazer uso de v¶arios classi¯cadores,
combinando-os num ¶unico classi¯cador ¯nal, formando um ensemble. Os ensembles possuem a tendência
de melhorar o desempenho na classi¯ca»c~ao de exemplos n~ao vistos durante o processo de aprendizado.
Entretanto, o emprego de ensembles di¯culta a compreens~ao humana sobre o comportamento do classi-
¯cador ¯nal, j¶a que ele deixa de ser simb¶olico, mesmo assumindo que cada classi¯cador individual que
o comp~oe seja simb¶olico. Na realidade, a combina»c~ao de classi¯cadores simb¶olicos | provenientes de
diferentes indutores | em um classi¯cador ¯nal tamb¶em simb¶olico ¶e um t¶opico novo de pesquisa, ainda
com poucos resultados divulgados. Com o objetivo de preencher essa lacuna, ¶e proposto e desenvolvido
neste trabalho o sistema xruler. Para isso, inicialmente foi de¯nido o formato padr~ao de regras pbm,
o qual fornece uma perspectiva uni¯cada sob a qual todo classi¯cador simb¶olico pode ser convertido e
analisado.

Dentre outros componentes, o sistema xruler possui um algoritmo de cobertura que pode ser apli-
cado ao conjunto de regras induzidas por diversos indutores para se obter um classi¯cador simb¶olico
¯nal. Nos experimentos realizados com o sistema xruler os resultados obtidos mostraram aumento da
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precis~ao e redu»c~ao do n¶umero de regras. Isso pode ser considerado um avan»co no sentido de uma maior
compreensibilidade por seres humanos do conjunto ¯nal de regras.
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Abstract

An ounce of knowledge is worth a ton of data.

|Brian R. Gaines

In this work we investigate three supervised Machine Learning problems: feature selection,
feature composition and combination of symbolic classi¯ers.

Feature selection is a data pre-processing task which selects a subset of relevant features in
a dataset. There are three approaches for feature selection: embeded, ¯lter and wrapper; the
last two approaches are investigated in this work. The experiments performed using several
inducers as well as datasets to evaluate ¯lters and wrappers allow us to conclude that the use
of ¯lters should be considered before wrappers, especially if the dataset contains many features.
Considering the degree of comprehensibility of the induced knowledge, the impact of feature
selection in symbolic classi¯ers showed an increase in the number of rules as well as in the
number of conditions per rule.

Feature composition, also known as constructive induction, is another data pre-processing
task. Among several approaches for feature composition (guided by data, by hypothesis, by
knowledge and multi-strategy), we propose a methodology for feature composition guided by
knowledge. The results of the experiments performed using this methodology in pre-processed
dataset showed that, even with the help of an user/expert, it is not simple to construct derived
features that are relevant to learn the concept embeded in the analyzed datasets. However,
further experiments using real world dataset showed the proposed methodology has a potential.

Combination of classi¯ers, symbolic or not, is another important issue for Machine Learning
and Data Mining tasks. Furthermore, one of the central issues in symbolic Machine Learning
is related to the fact that the induced classi¯ers should be accurated and easily understandable
by humans. Thus, it is important to choose inducers with appropriate bias, since it has been
shown that there is no best inducer for all domains. Besides that, it is also possible to create an
ensemble of classi¯ers by inducing a set of classi¯ers and combining its individual decisions to
classify new examples. An ensemble is often more accurate than the individual classi¯ers that
make it up. However, an ensemble of classi¯ers, even assuming that each individual classi¯er in
the ensemble is symbolic, is no longer symbolic. In fact, the combination of symbolic classi¯ers
into a ¯nal one that is still symbolic is a new research area with very few results. To ¯ll this gap,
we propose and develop the xruler system. Initially, we de¯ne the standard rule form pbm, an
uni¯ed view that allows to convert and to analyze symbolic classi¯ers in a common framework.

The xruler system contains, among other components, a cover algorithm that can be used
to select a set of rules from several rule sets induced by di®erent learning algorithms. This allows
to obtain a ¯nal classi¯er that is still symbolic. The experiments performed using the xruler
system show an increase in accuracy and decrease in the number of ¯nal rules. This can be
considered an advance towards human comprehensibility of the induced knowledge.
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o \xod¶o".

Eu gostaria de agradecer aos demais colegas do labic Adriano Pila, Cl¶audia Martins, Cl¶audia
Milar¶e, Cristiane Imamura, Marcos Geromini, Walter Nagai, entre outros, pela amizade e troca
de experiência durante esses anos de conv¶³vio.

Em especial, agrade»co µa querida Jaqueline Brigladori Pugliesi pela aten»c~ao e carinho ao
revisar v¶arios artigos que escrevi, bem como esta tese. Sinto-me em profundo d¶ebito, pois
n~ao pude ajud¶a-la em seu exame de quali¯ca»c~ao de doutorado, bem como em outras situa»c~oes.
Agrade»co µa Jaqueline pelos momentos sublimes que compartilhamos juntos e pe»co mil desculpas
pelo pouco tempo que pude dispensar-lhe.

Eu gostaria tamb¶em de agradecer ao ent~ao diretor da Faculdade de Medicina de Ribeir~ao
Preto | USP, Jos¶e Antunes Rodrigues por liberar-me parte do tempo para iniciar o programa de
doutorado. Agrade»co tamb¶em a K¶atia Suzuki, Gladys Pierri, Filipe Mesquita, Jony dos Santos
e Rog¶erio Castania, colegas com os quais convivo diariamente na FMRP, pelo suporte, troca de
experiência, pela paciência e por terem me compreendido, especialmente na fase ¯nal desta tese.
Wilson Silva Jr. ¶e outra pessoa a quem agrade»co, n~ao s¶o pela amizade e considera»c~ao, como
tamb¶em pela oportunidade e paciência em tentar agregar-me ao seu grupo de bioinform¶atica.

Eu quero agradecer enormemente µa minha fam¶³lia, especialmente aos meus pais, Jo~ao e
Wilma, pela minha forma»c~ao de car¶ater, pelas oportunidades proporcionadas e pela considera»c~ao
que têm por mim. A parte boa em mim ¶e fruto deles. Agrade»co tamb¶em minha querida irm~a
Cl¶audia Regina, e minhas sobrinhas Maria Augusta, Maria Ang¶elica e Ana Laura, j¶oias de
minha vida, bem como meu cunhado Arthur. Maria Augusta, você tem sido fonte de inspira»c~ao
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7.2 Bias e Variância Estat¶³sticos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117
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6.1 ¶Arvore de decis~ao para o exemplo de robôs amigos e inimigos . . . . . . . . . . . 101

xvii



xviii Lista de Figuras

6.2 ¶Arvore de decis~ao para o exemplo de robôs amigos e inimigos ap¶os a constru»c~ao
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Cap¶³tulo 1

Introdu»c~ao

Imagination is more important than knowledge. Knowledge
is limited while imagination embraces the entire world.

|Albert Einstein, On Science

Neste cap¶³tulo ¶e fornecida uma descri»c~ao geral desta tese. Inicialmente s~ao apresentados

alguns conceitos sobre Aprendizado de M¶aquina | AM. Esses conceitos introdut¶orios s~ao apre-

sentados de modo informal, sendo que de¯ni»c~oes e conceitos adicionais s~ao tratados no cap¶³tulo

seguinte. ¶E tamb¶em apresentada a organiza»c~ao dos demais cap¶³tulos, ¯nalizando-se com um

breve hist¶orico sobre as atividades desenvolvidas no decorrer desta tese.

Nas pr¶oximas se»c~oes ¶e descrito o problema da classi¯ca»c~ao em AM supervisionado, t¶opico

sobre o qual este trabalho est¶a baseado, juntamente com alguns fatores que motivam seu estudo.

1.1 A Hierarquia do Aprendizado

: : : scienti¯c knowledge through deduction is impossible
unless a man knows the primary immediate premises : : :
We must get to know the primary premises by induction;
for the method by which even sense-perception implants
the universal is inductive : : :

|Aristotle, Posterior Analytics, Book II, Chapter 19, 339 B.C.

Simon (1983) de¯ne aprendizado como:

\Aprendizado denota altera»c~oes no sistema que s~ao adaptativas, no sentido que elas

capacitam o sistema a realizar a mesma tarefa, ou tarefas provenientes da mesma

popula»c~ao, de forma mais e¯ciente e e¯caz na pr¶oxima vez."
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2 Cap¶³tulo 1: Introdu»c~ao

Essa de¯ni»c~ao ¶e demasiadamente abrangente para o contexto deste trabalho, sendo necess¶aria

uma de¯ni»c~ao mais espec¶³¯ca, denominada aprendizado indutivo ou aprendizado emp¶³rico. O

aprendizado indutivo ¶e de¯nido por Weiss & Kulikowski (1991) como:

\Um sistema de aprendizado [supervisionado] ¶e um programa de computador que

toma decis~oes baseadas na experiência contida em exemplos solucionados com suces-

so."

A indu»c~ao ¶e a forma de inferência l¶ogica que permite obter conclus~oes gen¶ericas sobre um

conjunto particular de exemplos. Ela ¶e caracterizada como o racioc¶³nio que se origina em um

conceito espec¶³¯co e o generaliza, ou seja, da parte para o todo. Na indu»c~ao, um concei-

to ¶e aprendido efetuando-se inferência indutiva sobre os exemplos apresentados. Portanto, as

hip¶oteses geradas atrav¶es da inferência indutiva podem ou n~ao preservar a verdade.

Mesmo assim, a inferência indutiva ¶e um dos principais m¶etodos de derivar conhecimento

novo e predizer eventos futuros. Foi atrav¶es da indu»c~ao que Arquimedes descobriu a primeira lei

da hidrost¶atica e o princ¶³pio da alavanca, que Kepler descobriu as leis do movimento planet¶ario,

que Darwin descobriu as leis da sele»c~ao natural das esp¶ecies.

Por exemplo, a indu»c~ao da primeira lei da hidrost¶atica ocorreu quando o rei de Siracusa, uma

colônia da antiga Gr¶ecia, solicitou que Arquimedes descobrisse se um ourives havia adulterado

a coroa real com prata, sendo que deveria conter apenas ouro. Um dia, enquanto Arquimedes

estava entrando em uma banheira, ele notou o vazamento de ¶agua e percebeu que havia encon-

trado a solu»c~ao1, que tamb¶em ¶e conhecida como o princ¶³pio de Arquimedes: quando um corpo

¶e parcial ou completamente imerso em um °u¶³do, a perda aparente de peso ¶e igual ao peso do

°u¶³do deslocado. Dessa forma, Arquimedes induziu corretamente um princ¶³pio que ¶e aplicado a

outros corpos. Como o ouro ¶e mais denso que a prata, um dado peso em ouro representa um

volume menor do que um mesmo peso em prata. Portanto, ele simplesmente precisava pesar a

coroa imersa na ¶agua e pesar a ¶agua deslocada2.

Apesar da indu»c~ao ser o recurso mais utilizado pelo c¶erebro humano, para derivar conheci-

mento novo, ela deve ser utilizada com cautela, pois se o n¶umero de exemplos for insu¯ciente,

ou se os exemplos n~ao forem bem escolhidos, as hip¶oteses obtidas podem ser de pouco valor.

Por exemplo, em uma situa»c~ao adaptada de Monard, Batista, Kawamoto & Pugliesi (1997),

um cientista estava pesquisando a audi»c~ao das formigas. A formiga est¶a parada e o cientista

1Em sua excita»c~ao, Arquimedes saiu da banheira e correu pela ruas de Siracusa gritando `Eureka, eureka',
que signi¯ca `Eu encontrei'. Para os pasmos siracusianos, pareceu que o homem n¶u havia, na realidade, perdido
algo | suas roupas ou seu ju¶³zo.

2Infelizmente para o ourives, a coroa deslocou mais ¶agua do que o seu peso equivalente em ouro, indicando
que ela n~ao era feita de ouro puro : : :
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d¶a um grito. A formiga sai correndo. Ele ent~ao arranca uma das pernas da formiga, e d¶a

outro grito, da mesma intensidade que o primeiro. A formiga corre, mas n~ao t~ao depressa como

anteriormente. O cientista ent~ao arranca as outras pernas e d¶a outro grito. A formiga n~ao corre.

Ent~ao ele conclui que as formigas ouvem pelas pernas. A conclus~ao, baseada no experimento do

cientista, n~ao ¶e v¶alida porque ele escolheu mal as caracter¶³sticas relevantes na determina»c~ao da

audi»c~ao das formigas.

Assim, o aprendizado indutivo ¶e efetuado a partir de racioc¶³nio sobre exemplos fornecidos por

um processo externo ao sistema de aprendizado. O aprendizado indutivo pode ser dividido em

supervisionado e n~ao-supervisionado. No aprendizado supervisionado ¶e fornecido ao algoritmo

de aprendizado, ou indutor, um conjunto de exemplos de treinamento para os quais o r¶otulo

da classe associada ¶e conhecido. O r¶otulo da classe ¶e fornecido por um agente, normalmente

denominado professor, ou o pr¶oprio processo que originou os exemplos pode fornecer os r¶otulos

associados.

Em geral, cada exemplo ¶e descrito por um vetor de valores de caracter¶³sticas, ou atributos,

e o r¶otulo da classe associada. O objetivo do algoritmo de indu»c~ao ¶e construir um classi¯cador

que possa determinar corretamente a classe de novos exemplos ainda n~ao rotulados, ou seja,

exemplos que n~ao tenham o r¶otulo da classe. Para r¶otulos de classe discretos, esse problema ¶e

conhecido como classi¯ca»c~ao e para valores cont¶³nuos como regress~ao.

J¶a no aprendizado n~ao-supervisionado, o indutor analisa os exemplos fornecidos e tenta

determinar se alguns deles podem ser agrupados de alguma maneira, formando agrupamentos

ou clusters (Cheeseman & Stutz 1990). Ap¶os a determina»c~ao dos agrupamentos formados,

normalmente, ¶e necess¶aria uma an¶alise para determinar o que cada agrupamento signi¯ca no

contexto do problema que est¶a sendo analisado (Martins & Monard 2000).

Na Figura 1.1 na p¶agina seguinte ¶e mostrada a hierarquia de aprendizado descrita, na qual os

n¶os sombreados levam ao aprendizado supervisionado utilizando classi¯ca»c~ao, objeto de estudo

desta tese.

Para exempli¯car o processo de classi¯ca»c~ao em termos pr¶aticos, suponha que se queira

aprender uma forma para predizer se um paciente tem problemas card¶³acos. Para isso, ¶e ne-

cess¶ario veri¯car os hist¶oricos dos pacientes nos quais seriam encontrados registros contendo

atributos, tais como idade, sexo, dor no peito, n¶³vel de colesterol, taxa m¶axima de batimentos

card¶³acos, a presen»ca de angina induzida por exerc¶³cios, entre outros. Presume-se que cada

registro hist¶orico tenha sido rotulado por um especialista m¶edico como um paciente saud¶avel

ou doente. O conjunto de exemplos composto por hist¶oricos de pacientes ¶e ent~ao fornecido

como entrada para um algoritmo de indu»c~ao. A sa¶³da resultante, ou seja, a hip¶otese induzida,
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Aprendizado não
Supervisionado

RegressãoClassificação

Aprendizado
Supervisionado

Aprendizado
Indutivo

Figura 1.1: A hierarquia do aprendizado

normalmente consiste em algumas regras que permitem classi¯car novos pacientes, isto ¶e, que

permitem determinar se um novo paciente apresenta ou n~ao problema card¶³acos. Na Figura 1.2

na pr¶oxima p¶agina ¶e mostrada uma ¶arvore de decis~ao induzida a partir de dados reais prove-

nientes do conjunto de exemplos cleve | Cleveland heart disease (Blake & Merz 1998). Essa

¶arvore pode ser utilizada para classi¯car novos pacientes: come»cando pela raiz da ¶arvore, repeti-

damente segue-se o ramo de acordo com o atributo testado at¶e que um n¶o folha seja encontrado,

o qual rotula o paciente como saud¶avel (healthy) ou doente (sick).

De maneira geral, o processo de classi¯ca»c~ao pode ser ilustrado pela Figura 1.3 na p¶agina

oposta. O conhecimento sobre o dom¶³nio pode ser usado ao escolher os dados, ou fornecer alguma

informa»c~ao previamente conhecida, como entrada ao indutor. Ap¶os induzido, o classi¯cador ¶e

geralmente avaliado e o processo de classi¯ca»c~ao pode ser repetido, se necess¶ario, por exemplo,

adicionando outros atributos ou exemplos ou mesmo ajustando alguns parâmetros no processo

de indu»c~ao.

Um fator importante que deve ser considerado ¶e que os classi¯cadores devem fornecer uma

descri»c~ao mais compacta do conceito embutido nos dados caso esses classi¯cadores sejam ana-

lisados por seres humanos. Assim sendo, supondo um conjunto de n exemplos, ¶e esperado que

o classi¯cador induzido forne»ca uma descri»c~ao menor do que n (caso contr¶ario, os exemplos

descreveriam melhor a si pr¶oprios | e de forma mais compacta | do que o pr¶oprio classi¯ca-

dor). Por exemplo, uma ¶arvore de decis~ao induzida a partir de n exemplos deve ter menos do
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Trestbps
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<= 105 > 105 > 0 <= 0
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Figura 1.2: Parte da ¶arvore de decis~ao induzida por c4.5 para o conjunto de exemplos Cleveland
heart disease
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(atribu tos)

Variável
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(classe)
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 Y
53 male 140 true 3.1 down 0 sick
60 male 140 fal 3 flat 0 sick
40 male 140 true 1.4 up 0 buff
57 male 165 fal 1 flat 3 sick
60 male 130 true 1.4 up 1 sick
46 fem 138 true 0 flat 0 buff
43 male 110 fal 0 up 0 buff
58 male 120 fal 1.8 flat 0 sick
55 male 160 true 0.8 flat 1 sick
41 male 120 fal 0 up 0 buff
52 male 172 fal 0.5 up 0 buff
62 fem 138 fal 1.9 flat 3 sick
43 male 120 true 2.5 flat 0 sick
47 male 110 true 1 flat 1 sick
56 male 130 true 0.6 flat 1 sick

Conjunto de Exemplos

Dados
Brutos

Figura 1.3: O classi¯cador µa direita fornece uma interpreta»c~ao compacta dos dados
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que n n¶os folhas. Outro requisito importante ¶e que os indutores devem ser capazes de utilizar

exemplos imperfeitos pois, em geral, os exemplos contêm uma certa quantidade de erros na sua

descri»c~ao ou mesmo pode ocorrer que uma parcela dos exemplos n~ao apresente valores para

alguns atributos.

Um outro fator relevante ¶e o grau de compreensibilidade proporcionado ao ser humano. De

acordo com Michalski (1983b) e Kubat, Bratko & Michalski (1998), os sistemas de aprendizado

s~ao classi¯cados em duas grandes categorias:

1. sistemas caixa-preta que desenvolvem sua pr¶opria representa»c~ao do conceito, isto ¶e, sua

representa»c~ao interna pode n~ao ser facilmente interpretada por humanos e n~ao fornecem

nem esclarecimento, nem explica»c~ao do processo de reconhecimento;

2. sistemas orientados a conhecimento que objetivam a cria»c~ao de estruturas simb¶olicas que

sejam compreens¶³veis por humanos.

Na realidade, uma forma alternativa de classi¯car os sistemas de aprendizado foi formulada

por Michie (1988) em termos de três crit¶erios:

1. crit¶erio fraco: o sistema utiliza exemplos para gerar uma base atualizada para a melhoria

do desempenho em exemplos subseqÄuentes. Redes neurais e m¶etodos estat¶³sticos satisfazem

este crit¶erio;

2. crit¶erio forte: o crit¶erio fraco ¶e satisfeito. Al¶em disso, o sistema ¶e capaz de comunicar sua

representa»c~ao interna de forma simb¶olica expl¶³cita;

3. crit¶erio ultra-forte: os crit¶erios fraco e forte s~ao satisfeitos. Al¶em disso, sua representa»c~ao

interna simb¶olica pode ser utilizada por um humano sem a ajuda de um computador, ou

seja, utilizando apenas sua pr¶opria mente.

Assim, no aprendizado de conceitos, o interesse principal consiste em obter descri»c~oes sim-

b¶olicas que sejam f¶aceis de serem compreendidas e utilizadas por meio de modelos mentais.

Segundo o postulado da compreensibilidade de Michalski (1983a):

\Os resultados da indu»c~ao por computador devem ser descri»c~oes simb¶olicas das enti-

dades dadas, sendo semântica e estruturalmente similares µaquelas que um especialista

humano poderia produzir observando as mesmas entidades. Os componentes dessas

descri»c~oes devem ser compreens¶³veis como simples `peda»cos' de informa»c~ao, direta-

mente interpret¶aveis em linguagem natural, bem como reportar conceitos quantita-

tivos e qualitativos de maneira integrada."
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Como regra pr¶atica, Michalski assume que os componentes de descri»c~ao, tais como regras ou

n¶os em uma ¶arvore de decis~ao, devem ser express~oes contendo menos de cinco condi»c~oes em uma

conjun»c~ao; poucas condi»c~oes em uma disjun»c~ao; no m¶aximo um n¶³vel de parênteses; no m¶aximo

uma implica»c~ao; n~ao mais de dois quanti¯cadores e nenhuma recurs~ao. Embora esses valores

possam ser °ex¶³veis, descri»c~oes geradas por indu»c~ao dentro dos limites propostos s~ao similares

µa representa»c~ao do conhecimento humano e, portanto, f¶aceis de serem compreendidas. Embora

tais medidas sejam simples de serem avaliadas, ¶e importante salientar que elas s~ao meramente

sint¶aticas e que, muitas vezes, medidas semânticas devam ser consideradas (Pazzani 2000).

Em AM existem muitos algoritmos de aprendizado que induzem classi¯cadores. Este trabalho

se concentra em indutores que contribuem para a compreens~ao dos dados em contraste com

indutores que visam apenas uma grande precis~ao. Por exemplo, a indu»c~ao de regras ou ¶arvores

de decis~ao pode auxiliar m¶edicos a compreenderem melhor os dados, enquanto uma rede neural

convencional, mesmo com precis~ao similar, pode ser extremamente dif¶³cil de ser compreendida

por seres humanos3. Por exemplo, no desenvolvimento de sistemas especialistas ¶e importante

que especialistas humanos possam, f¶acil e con¯avelmente, veri¯car o conhecimento extra¶³do e

relacion¶a-lo ao seu pr¶oprio dom¶³nio de conhecimento. Al¶em disso, algoritmos de aprendizado que

induzem estruturas compreens¶³veis, contribuindo para a compreens~ao do dom¶³nio considerado,

podem produzir conhecimento novo (Dietterich 1986).

Em resumo, este trabalho se concentra em aprendizado simb¶olico supervisionado para resol-

ver problemas de classi¯ca»c~ao. O termo simb¶olico indica que os classi¯cadores devem ser leg¶³veis

e interpret¶aveis por humanos | aqueles que satisfazem os crit¶erios forte ou ultra-forte. O termo

supervisionado sugere que algum processo, µas vezes denominado agente externo ou professor,

previamente rotulou os dados. Finalmente, o termo classi¯ca»c~ao denota o fato que o r¶otulo da

classe ¶e discreto, ou seja, consiste de valores nominais sem uma ordem de¯nida.

1.2 Motiva»c~ao

All men by nature desire knowledge.

|Aristotle, Metaphysics

¶E not¶orio o fato que os seres humanos s~ao naturalmente observadores. Normalmente, obser-

vamos um processo ocorrendo na natureza, ou mesmo criado pela mente humana, e pensamos em

uma forma de compreendê-lo. Em algumas ocasi~oes, decidimos medir algumas caracter¶³sticas |

ou atributos | do processo em quest~ao, na esperan»ca que isso facilite nossa compreens~ao.

3Existem, entretanto, v¶arios m¶atodos desenvolvidos para a extra»c~ao de regras a partir de redes neurais
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Por exemplo, se o processo de interesse ¶e o controle de uma caldeira, alguns poss¶³veis atributos

que podem ser medidos s~ao a temperatura, a press~ao, a quantidade de l¶³quido de entrada. Se o

processo de interesse consiste no diagn¶ostico de uma determinada doen»ca em pacientes, poss¶³veis

atributos s~ao a idade, o peso, a resistência da pele, a temperatura, a concentra»c~ao de uma

determinada substância no sangue e assim por diante.

Independentemente das caracter¶³sticas medidas, ¶e poss¶³vel manter esses atributos em cinco

est¶agios b¶asicos de armazenamento:

1. mem¶oria humana;

2. manual em papel4, objetivando estender a mem¶oria humana ou a permanência dos dados

ao longo do tempo;

3. arquivos dentro de um computador, incluindo arquivos texto e planilhas eletrônicas, cujo

objetivo principal ¶e armazenar os dados no formato digital;

4. base de dados, cujo objetivo principal ¶e o armazenamento seguro e con¯¶avel bem como o

acesso r¶apido aos dados;

5. data marting ou data warehousing, cujo objetivo principal ¶e o armazenamento de grande

volume de dados para suporte µa tomada de decis~ao.

Para um determinado processo, ¶e poss¶³vel come»car no primeiro est¶agio, passando pelos de-

mais est¶agios at¶e o ¶ultimo, dependendo da quantidade de dados sendo armazenada, bem como

da tecnologia dispon¶³vel.

Uma vez armazenados no formato digital, os dados de um processo s~ao geralmente utilizados

de uma maneira limitada, atrav¶es de quest~oes formuladas por um aplicativo ou atrav¶es de um

gerador de relat¶orios. Enquanto essa forma tradicional de intera»c~ao ¶e satisfat¶oria para quest~oes

bem de¯nidas ou f¶aceis de serem expressas atrav¶es do aplicativo sendo utilizado, ela n~ao foi

projetada para suportar quest~oes do tipo:

² ¶E poss¶³vel predizer o comportamento do processo sendo analisado?

² Como os dados podem ser usados para construir classi¯cadores a partir do processo que

os gerou?

² Como entender melhor os dados e utiliz¶a-los para ganhar algum tipo de vantagem ou

melhorar o processo?

4Embora outros meios de armazenamento possam ser usados, tais como pele de animais, pintura em rochas,
etc.
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Essas quest~oes surgem naturalmente quando o usu¶ario n~ao sabe como descrever seu objetivo

em termos de uma consulta tradicional. Neste caso, uma forma mais natural de interagir com os

dados ¶e na forma de exemplos | tipicamente mais fact¶³vel, uma vez que os seres humanos acham

mais natural esse tipo de intera»c~ao. Isto ¶e feito, normalmente, rotulando-se um subconjunto de

todos os exemplos (ou registros) | denominado conjunto de treinamento | com as respectivas

classes, e deixando que um algoritmo de Aprendizado de M¶aquina construa um classi¯cador que

separe as classes.

Ap¶os isso, ¶e poss¶³vel utilizar o classi¯cador induzido para predizer a classe de novos exemplos

(e n~ao apenas o conjunto de treinamento). Como descrito por Breiman, Friedman, Olshen &

Stone (1984), classi¯ca»c~oes derivadas de exemplos possuem dois prop¶ositos b¶asicos:

1. predizer a classe correspondente a novas medidas dos atributos, ou seja, predizer a classe

de novos exemplos t~ao precisamente quanto poss¶³vel;

2. compreender a rela»c~ao estrutural existente entre a classe e os atributos medidos.

Nas pr¶oximas se»c~oes s~ao descritas situa»c~oes nas quais h¶a um grande interesse na utiliza»c~ao

de t¶ecnicas de Aprendizado de M¶aquina, dentre elas a Minera»c~ao de Dados, a aquisi»c~ao de co-

nhecimento e a melhoria do desempenho obtido quando comparadas com especialistas humanos.

1.2.1 Minera»c~ao de Dados

A Minera»c~ao de Dados consiste em uma das etapas do processo de Extra»c~ao de Conhecimento

de grande volume de dados. A Extra»c~ao de Conhecimento ¶e de¯nida por Fayyad, Piatetsky-

Shapiro & Smyth (1996a) como:

\O processo n~ao trivial de identi¯car padr~oes v¶alidos, novos, potencialmente ¶uteis e

compreens¶³veis nos dados existentes."

Com o avan»co nas tecnologias de armazenamento e melhorias nos processos de aquisi»c~ao de

dados, a quantidade de dados coletada nos ¶ultimos anos cresceu rapidamente. Alguns exemplos

de grandes bases de dados criadas recentemente s~ao:

1. a rede de supermercados Wal-Mart criou uma base de dados que armazena 20 milh~oes de

transa»c~oes diariamente;

2. a Mobil Oil Corporation est¶a desenvolvendo uma base de dados capaz de armazenar mais

de 100 terabytes de dados referentes µa explora»c~ao de petr¶oleo;
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3. o sistema EOS da NASA, compreendendo sat¶elites em ¶orbita e outros instrumentos as-

tronômicos, est¶a projetado para gerar cerca de 50 gigabytes de imagens por hora;

4. o cat¶alogo c¶osmico do observat¶orio de Palomar cont¶em bilh~oes de dados em imagens n~ao

processadas, com cerca de 3 terabytes.

Devido ao grande volume, a habilidade de automaticamente extrair informa»c~ao interessante

e compreender os dados ¶e de relevada importância. Al¶em disso, a tomada de decis~ao, utilizando

consultas tradicionais em SQL, ¶e dif¶³cil de ser expressa, ou seja, muitas consultas de interesse

para os seres humanos s~ao dif¶³ceis de serem elaboradas em SQL. Por exemplo, consultas do tipo:

1. \quais os usu¶arios que poder~ao praticar alguma fraude", em uma base de dados na qual o

campo fraude n~ao se encontra de¯nido;

2. \quais clientes gostariam de comprar o novo produto X", em uma base de dados de pro-

dutos vendidos por uma rede de supermercados;

3. \quais imagens (ou objetos contidos em uma imagem) s~ao similares a uma dada imagem

(ou objeto) Y".

1.2.2 Aquisi»c~ao de Conhecimento

Os sistemas baseados em conhecimento e sistemas especialistas solucionam problemas que,

normalmente, requerem habilidades humanas para resolvê-los. Um requisito importante nos

sistemas especialistas, que nem sempre ¶e necess¶ario para outras atividades de aprendizado, ¶e a

habilidade de explicar suas decis~oes. Para tanto, os sistemas especialistas possuem uma grande

base de conhecimento cuja constru»c~ao ¶e geralmente atribu¶³da a um engenheiro de conhecimen-

to. A constru»c~ao manual de bases de conhecimento, ou aquisi»c~ao de conhecimento expl¶³cito, ¶e

considerada um gargalo no desenvolvimento de sistemas especialistas (Rezende & Pugliesi 1998).

Uma motiva»c~ao, para pesquisas em Aprendizado de M¶aquina, consiste na redu»c~ao consi-

der¶avel do tempo gasto no processo de aquisi»c~ao de conhecimento. Uma maneira de diminuir o

tempo necess¶ario para adquirir conhecimento ¶e atrav¶es do uso de exemplos reais | ou de¯nidos

por especialistas em um dom¶³nio de conhecimento espec¶³¯co | apresentando-os aos algoritmos

de AM. Este processo ¶e denominado de aquisi»c~ao de conhecimento impl¶³cito. Por¶em, quando a

quantidade de dados ¶e grande, o uso direto de algoritmos de AM torna-se impratic¶avel, ou pelo

fato de restri»c~oes impostas pelos pr¶oprios algoritmos | tais como manter todo o conjunto de

exemplos em mem¶oria principal | ou pelo enorme tempo computacional necess¶ario para induzir

um classi¯cador.
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Por exemplo, em 1986 foi desenvolvido o sistema especialista gasoil para o projeto de sepa-

ra»c~ao de petr¶oleo. Esta separa»c~ao ¶e feita por um sistema muito grande, complexo e dispendioso,

cujo projeto depende de um grande n¶umero de atributos, incluindo propor»c~oes relativas de g¶as,

petr¶oleo e ¶agua, taxa de °uxo, press~ao, densidade, viscosidade, temperatura, etc.

Naquela ¶epoca, gasoil era o maior sistema especialista comercial no mundo, contendo apro-

ximadamente 2500 regras. A constru»c~ao manual deste sistema teria tomado 10 pessoas/ano.

Utilizando m¶etodos de aprendizado por ¶arvores de decis~ao, aplicados a uma base de dados de

projetos existentes, o sistema foi desenvolvido com menos de 4 pessoas/mês (Michie 1986). Al¶em

disso, este sistema permitiu a economia de milh~oes de d¶olares e apresentou um desempenho me-

lhor do que especialistas humanos, t¶opico da pr¶oxima se»c~ao.

1.2.3 Melhor Desempenho Comparado com Especialistas Humanos

Em algumas situa»c~oes, o processo de aprendizado autom¶atico produz resultados que s~ao

superiores quando comparados com os resultados obtidos pelos seres humanos. Como exemplo,

considere o projeto de um controlador autom¶atico para um sistema complexo. Uma forma

de construir um controlador consiste em de¯nir um modelo preciso da dinâmica do sistema e

utilizar uma variedade de m¶etodos formais (incluindo m¶etodos de planejamento em Inteligência

Arti¯cial) para projetar um controlador que tenha certas propriedades garantidas. Uma forma

alternativa consiste em simplesmente aprender o mapeamento correto de um estado do sistema

para uma a»c~ao correta. Para sistemas muito complexos, tais como aeronaves, o desenvolvimento

de um modelo detalhado pode ser invi¶avel, o que leva a considerar a segunda alternativa.

Essa alternativa foi adotada por Sammut, Hurst, Kedzier & Michie (1992) para a tarefa

de aprender a pilotar um Cessna em um simulador de vôo. Os dados foram gerados pela

observa»c~ao de três pilotos experientes em a»c~ao, em planos de vôo, repetidos 30 vezes para cada

piloto. Um exemplo de treinamento era criado a cada momento em que o piloto tomava uma

a»c~ao que alterasse uma das vari¶aveis de controle, tais como °aps ou velocidade. No total, 90 000

exemplos foram obtidos, descritos por 20 atributos, bem como a a»c~ao tomada pelo piloto (usada

como r¶otulo da classe). A partir desses exemplos, uma ¶arvore de decis~ao foi induzida utilizando

o algoritmo de AM c4.5. A ¶arvore foi ent~ao convertida em c¶odigo C e inserida no simulador de

vôo, de modo que ele pudesse pilotar a aeronave sozinho.

Como resultado, o sistema n~ao apenas aprendeu a voar, mas a voar melhor que seus professo-

res humanos. Isso foi devido ao processo de aprendizado, que eliminou erros ocasionais cometidos

pelos pilotos. Esses resultados sugerem que t¶ecnicas de Aprendizado de M¶aquina podem pro-

duzir controladores mais robustos que os convencionais, ou seja, do que os pilotos autom¶aticos
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programados manualmente. Para tarefas dif¶³ceis, tal como o vôo de helic¶opteros carregando

cargas pesadas em ventos fortes, ainda n~ao existem pilotos autom¶aticos e pouqu¶³ssimos seres

humanos s~ao competentes nessas ¶areas. Tais tarefas s~ao potencialmente situ¶aveis para sistemas

de aprendizado autom¶atico.

Um outro exemplo ¶e o projeto Skicat, cujo objetivo consiste em determinar a classe de

objetos c¶osmicos presentes em chapas fotogr¶a¯cas, totalizando 3 terabytes de imagens (Fayyad,

Djorgovski & Weir 1996). Este projeto tamb¶em apresenta desempenho melhor que astrônomos

na classi¯ca»c~ao de objetos atrav¶es de imagens. Para a maioria dos objetos, os astrônomos n~ao

foram capazes de determinar a classe do objeto olhando apenas para as imagens apresentadas

para Skicat, necessitando olhar imagens com maior resolu»c~ao.

Referenciando mais de 20 artigos nos quais Aprendizado de M¶aquina ¶e aplicado na ¶area

m¶edica | tais como oncologia, patologia do f¶³gado, progn¶ostico de sobrevivência de pacientes

com hepatite, urologia, diagn¶ostico de doen»cas de tir¶oide, reumatologia, cardiologia, neuropsi-

cologia, ginecologia, entre outras | Kononenko (1993) salienta que:

\ : : : tipicamente, regras de diagn¶ostico geradas automaticamente têm um desempe-

nho e precis~ao sensivelmente melhores do que especialistas humanos."

1.3 Objetivos

One machine can do the work of ¯fty ordinary men. No
machine can do the work of one extraordinary man.

|Elbert Hubbard

Os objetivos desta tese incluem (i) a avalia»c~ao da sele»c~ao de atributos e seu impacto em um

classi¯cados simb¶olico; (ii) a avalia»c~ao da composi»c~ao de atributos guiada pelo conhecimento

fornecido por um usu¶ario/especialista e, ¯nalmente, (iii) a proposta de uma metodologia capaz de

promover a combina»c~ao de classi¯cadores simb¶olicos em um classi¯cador ¯nal tamb¶em simb¶olico.

1.4 Organiza»c~ao

Good order is the foundation of all things.

|Edmund Burke

Esta tese est¶a dividida em três grandes partes: sele»c~ao de atributos, composi»c~ao de atributos

e combina»c~ao de classi¯cadores simb¶olicos. A seguir, a organiza»c~ao deste trabalho ¶e descrita,
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atrav¶es do resumo dos pr¶oximos cap¶³tulos, ¯nalizando com o hist¶orico das atividades desenvol-

vidas no decorrer desta tese.

1.4.1 Resumo dos Cap¶³tulos

No Cap¶³tulo 2 s~ao introduzidos alguns conceitos e de¯ni»c~oes sobre aprendizado supervi-

sionado, no qual est¶a baseado este trabalho, bem como uma nota»c~ao padr~ao que ¶e utilizada

no decorrer desta tese. S~ao tamb¶em descritas as linguagens de representa»c~ao freqÄuentemente

utilizadas por algoritmos de AM.

No Cap¶³tulo 3 ¶e descrita a metodologia adotada para avaliar e comparar algoritmos. Tamb¶em

s~ao apresentados os conjuntos de exemplos, indutores e ferramentas utilizados em (ou relacio-

nados a) este trabalho.

No Cap¶³tulo 4 ¶e descrito o processo de Extra»c~ao de Conhecimento de conjuntos de exemplos,

normalmente de grande dimens~ao. O processo, basicamente, ¶e composto por três etapas: Pr¶e-

processamento, Minera»c~ao de Dados e P¶os-processamento.

No Cap¶³tulo 5 ¶e descrita uma das atividades de pr¶e-processamento para Extra»c~ao de Conhe-

cimento, a sele»c~ao de atributos, que tem como objetivo diminuir a dimens~ao dos dados originais.

S~ao descritos tamb¶em diversos experimentos realizados utilizando wrappers e ¯ltros para a se-

le»c~ao de atributos. Al¶em disso, s~ao analisadas algumas conseqÄuências do processo de sele»c~ao de

atributos em um classi¯cador simb¶olico.

No Cap¶³tulo 6 ¶e considerada a combina»c~ao de atributos com o objetivo de melhorar o desem-

penho das hip¶oteses induzidas, outra atividade de pr¶e-processamento para Extra»c~ao de Conhe-

cimento. ¶E proposta uma metodologia para combina»c~ao de atributos utilizando conhecimento

de um usu¶ario/especialista e s~ao descritos diversos experimentos realizados para testar essa

metodologia.

No Cap¶³tulo 7 s~ao mostradas as diferen»cas entre os biases de aprendizado e bias e variância

estat¶³sticos. Embora diferentes, ¶e mostrado que existe um relacionamento entre eles e que o bias

e a variância podem ser vistos como componentes do erro de um classi¯cador. A constru»c~ao de

ensembles, uma das maneiras de reduzir o bias, a variância ou ambos, ¶e tamb¶em descrita nesse

cap¶³tulo.

No Cap¶³tulo 8 s~ao descritos alguns problemas resultantes do uso de ensembles, entre eles o

fato que o emprego de ensembles claramente di¯culta a compreens~ao humana sobre o comporta-

mento do classi¯cador ¯nal. Para tentar solucionar essa di¯culdade, ¶e proposto e desenvolvido o

sistema xruler. S~ao tamb¶em relatados os experimentos realizados para avaliar o desempenho

do sistema xruler.
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No Cap¶³tulo 9 s~ao apresentadas as conclus~oes deste trabalho juntamente com um resumo

dos resultados obtidos.

No Apêndice A est~ao relacionadas as abreviaturas e no Apêndice B encontra-se a de¯ni»c~ao

dos s¶³mbolos utilizados com freqÄuência no decorrer deste trabalho. Finalmente, s~ao relacionadas

as Referências Bibliogr¶a¯cas bem como o ¶Indice remissivo.

1.4.2 Um Breve Hist¶orico

Durante os ¶ultimos anos, muitos algoritmos de AM supervisionado foram desenvolvidos,

alguns utilizando forte embasamento te¶orico, emp¶³rico ou uma combina»c~ao de ambos. No in¶³cio,

a preocupa»c~ao principal dos algoritmos de AM era obter a melhor precis~ao poss¶³vel com a

disponibilidade de uma quantidade limitada de exemplos.

Com um n¶umero crescente de algoritmos de AM dispon¶³veis, a di¯culdade que surgiu foi

o ¶arduo trabalho necess¶ario para convers~ao do formato de arquivos de exemplos, de descri»c~ao

dos tipos de dados e outros para cada algoritmo espec¶³¯co. O projeto MLC++ desenvolvido na

Universidade de Stanford teve como objetivo facilitar o uso dos algoritmos de AM, padronizan-

do o formato dos arquivos de entrada e realizando as convers~oes necess¶arias para os diversos

indutores (Kohavi, Sommer¯eld & Dougherty 1994). Novamente, a preocupa»c~ao principal da

biblioteca MLC++ foi voltada µa precis~ao do processo de aprendizado.

Ap¶os solucionado o problema de convers~ao entre diversos indutores, novos desa¯os surgiram.

Com a evolu»c~ao tecnol¶ogica e a redu»c~ao de custos dos computadores, tornou-se cada vez mais

simples e barato armazenar informa»c~oes, sejam elas coletadas manualmente ou atrav¶es de algum

processo de controle, gerando bases de dados da ordem de terabytes. Um desa¯o ¶e como adequar

os algoritmos de AM para trabalharem com muitos exemplos. V¶arias abordagens têm sido utili-

zadas para ultrapassar essa limita»c~ao. Entre elas tem-se o uso de paralelismo, desenvolvimento

de novas t¶ecnicas orientada a bases de dados, redu»c~ao da dimens~ao dos dados e amostragem dos

dados (Araujo, Lopes & Freitas 1999; Freitas & Lavington 1998).

Outro desa¯o consiste em como extrair, automaticamente, algum tipo de conhecimento que

possa estar embutido no conjunto de exemplos, mas que n~ao ¶e trivial de ser encontrado atrav¶es

de t¶ecnicas convencionais, autom¶aticas ou n~ao. Este ¶ultimo desa¯o consiste em uma abordagem

totalmente diferente daquela que vinha sendo adotada at¶e ent~ao: al¶em da precis~ao, a forma na

qual o conhecimento extra¶³do ¶e expresso tamb¶em passou a ter importância.

Extra»c~ao de Conhecimento de Bases de Dados, tamb¶em ¶e conhecida como Knowledge Disco-

very in Databases | KDD | constitui um campo recente de pesquisa em Inteligência Arti¯cial.

O termo KDD foi criado em 1989 por Piatetsky-Shapiro (1989) quando tamb¶em ocorreu o pri-
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meiro workshop em KDD; esse workshop evoluiu para uma conferência anual internacional, a

primeira ocorrida em 1995: The First International Conference on Knowledge Discovery and

Data Mining, com Usama Fayyad liderando as pesquisas nesta ¶area e colocando a Minera»c~ao de

Dados como uma etapa no processo geral de KDD (Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth 1996a;

Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth 1996b; Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth 1996c). Al¶em

disso, Fayyad tamb¶em formalizou as demais etapas do processo de Extra»c~ao de Conhecimento.

Mais recentemente, uma proposta alternativa foi efetuada por Weiss & Indurkhya (1998) que,

por se tratar de um livro, fornece maiores esclarecimentos sobre v¶arios conceitos. O Cap¶³tulo 4,

que trata sobre o processo de KDD, consiste em uma uni~ao de todos esses conceitos.

Com base no processo de KDD, inicialmente concentramos os estudos na etapa de pr¶e-

processamento focalizando-se na redu»c~ao da dimens~ao dos dados. Dentre os m¶etodos para

redu»c~ao, o que provoca uma redu»c~ao maior no espa»co de descri»c~ao de exemplos ¶e aquele que

remove atributos. Esse m¶etodo ¶e conhecido como sele»c~ao de um subconjunto de atributos ou

Feature Subset Selecion | FSS. Dentre as formas de realizar a sele»c~ao de atributos, optou-se,

neste trabalho, pelo uso de wrappers e ¯ltros, j¶a que n~ao envolvem modi¯ca»c~oes nos algorit-

mos de AM existentes. Embora o apelo ao ganho de precis~ao de wrappers sobre ¯ltros fosse

grande (Kohavi & Sommer¯eld 1995; Kohavi & John 1997), os experimentos por n¶os efetuados

mostraram que o uso de wrappers para Minera»c~ao de Dados ¶e invi¶avel (exceto para pequenos

conjuntos de dados), devido ao seu alto custo computacional, sendo ¯ltros mais adequados, com

perda de precis~ao n~ao signi¯cativa. Os experimentos com wrappers e ¯ltros fomentaram no-

vos experimentos adicionais, com os quais constatamos que a retirada de atributos geralmente

aumenta o tamanho (n¶umero de regras) ou a complexidade (n¶umero de condi»c~oes nas regras)

do classi¯cador simb¶olico obtido. Os resultados mais signi¯cativos sobre sele»c~ao de atributos

encontram-se no Cap¶³tulo 5. Experimentos realizados sobre FSS geraram os seguintes traba-

lhos (Baranauskas & Monard 1998a; Baranauskas & Monard 1998b; Baranauskas, Monard &

Horst 1999a; Baranauskas, Monard & Horst 1999b; Baranauskas & Monard 1999; Lee, Monard

& Baranauskas 1999).

Com os resultados obtidos pela sele»c~ao de atributos foram conduzidos estudos no sentido

oposto: combina»c~ao de atributos ou aprendizado construtivo. Existem poucos sistemas de apren-

dizado construtivo, sendo a maioria muito espec¶³¯ca a um dom¶³nio restrito de conhecimento.

Assim, utilizando combina»c~ao de atributos guiada pelo conhecimento do usu¶ario/especialista

foi proposta uma metodologia por Lee, Monard & Baranauskas (2000) e experimentos foram

conduzidos para testar a metodologia, os quais podem ser encontrados no Cap¶³tulo 6.

Conclu¶³das as pesquisas sobre sele»c~ao e combina»c~ao de atributos, voltamos a aten»c~ao para
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a etapa de Minera»c~ao de Dados. Bem conhecido pela comunidade de KDD, o processo de¯nido

por Fayyad, Djorgovski & Weir (1996) e utilizado na cataloga»c~ao de objetos c¶osmicos obteve,

como j¶a mencionado, grande sucesso. Partindo desse processo o nosso interesse foi descobrir

porque isso acontecia e se seria poss¶³vel estender tal processo.

Para isso, realizou-se um estudo sobre seis indutores bem difundidos na comunidade de

AM, os quais induzem classi¯cadores simb¶olicos (regras ou ¶arvores de decis~ao), considerando

a escolha de atributos para a constru»c~ao do classi¯cador, tratamento de valores desconhecidos

ou exemplos com ru¶³do, bem como o processo de classi¯ca»c~ao (atribui»c~ao de uma classe) de

um novo exemplo. Esse estudo resultou no relat¶orio t¶ecnico Baranauskas & Monard (2000d),

fornecendo uma abordagem uni¯cada para os seis indutores. Paralelamente, foi efetuado outro

estudo revisando alguns conceitos e m¶etodos usados em AM, resultando no relat¶orio t¶ecnico

Baranauskas & Monard (2000c). Partes desses relat¶orios que contribu¶³ram de forma signi¯cativa

para este trabalho s~ao apresentadas, em fragmentos ou estendidas, nos Cap¶³tulos 2, 3 e 7.

Com isso, surgiu a proposta de estender o processo proposto por Fayyad, Djorgovski & Weir

(1996): no processo original usado por Fayyad, apenas um ¶unico indutor foi utilizado, gerando

como classi¯cador uma ¶arvore de decis~ao sem poda, que posteriormente foi transformada em

um conjunto de regras. Entretanto, resultados te¶oricos e emp¶³ricos mostram que n~ao existe um

¶unico algoritmo que pode apresentar, de maneira uniforme, o melhor desempenho em todos os

dom¶³nios (Dietterich 1997a; Kohavi, Sommer¯eld & Dougherty 1996; Scha®er 1994).

Com base nisso, uma extens~ao, por n¶os proposta, foi a de utilizar v¶arios indutores no pro-

cesso de aprendizado (Baranauskas, Monard & Batista 2000; Baranauskas & Monard 2000a;

Baranauskas & Monard 2000b). Entretanto, havia uma di¯culdade existente ¶e que cada algo-

ritmo de aprendizado induz um classi¯cador cuja forma sint¶atica difere consideravelmente dos

demais. Dessa forma, em um trabalho conjunto entre Prati, Baranauskas & Monard (2001b), foi

de¯nido o formato padr~ao de regras pbm, descrito no Cap¶³tulo 8, para o qual todo classi¯cador

simb¶olico ¶e transformado.

O processo descrito anteriormente gera uma quantidade consider¶avel de regras, que podem

ser selecionadas atrav¶es de diversos m¶etodos. Por exemplo, o usu¶ario pode procurar no conjunto

de regras aquelas que s~ao as mais indicadas para o problema sendo abordado, baseado em

sua experiência. Todavia, para um grande conjunto de regras, essa avalia»c~ao manual torna-se

invi¶avel. Para efetuar essa sele»c~ao de forma autom¶atica, foi por n¶os proposto e desenvolvido o

sistema xruler, descrito no Cap¶³tulo 8.
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1.5 Considera»c~oes Finais

Doubt is the father of invention.

|Galileo Galilei

Um ponto interessante sobre os seres humanos est¶a relacionado µa sua habilidade de fazer

generaliza»c~oes precisas a partir de fatos. Al¶em disso, o ser humano ¶e capaz de encontrar estru-

turas ou padr~oes apenas observando um processo (aparentemente ca¶otico) do mundo real. Em

ciência de computa»c~ao, essa habilidade pode ser obtida a partir de um conjunto de exemplos,

fornecidos pelo usu¶ario ou por um processo do mundo real, atrav¶es da inferência indutiva. A

indu»c~ao, mesmo sendo o recurso mais utilizado pelo c¶erebro na produ»c~ao de conhecimento novo,

deve ser utilizada cuidadosamente, pois, se os exemplos n~ao forem bem escolhidos, as hip¶oteses

induzidas podem n~ao ter valor.

O aprendizado indutivo supervisionado, no qual os r¶otulos das classes s~ao discretos, ¶e co-

nhecido como classi¯ca»c~ao, sendo que diversos fatores motivam seu estudo. Por exemplo, as

abordagens convencionais para o desenvolvimento de bases de conhecimento envolvem uma for-

maliza»c~ao manual do conhecimento do especialista e subseqÄuente codi¯ca»c~ao em estruturas de

dados apropriadas. Uma aplica»c~ao importante de AM visa a constru»c~ao (semi) autom¶atica de

bases de conhecimento utilizando inferência indutiva. De fato, AM pode fornecer uma melhoria

das t¶ecnicas atuais e um embasamento para o desenvolvimento de abordagens alternativas de

aquisi»c~ao de conhecimento (Flach 2000).

Neste cap¶³tulo, foram apresentados alguns conceitos introdut¶orios sobre o aprendizado su-

pervisionado por indu»c~ao. Entretanto, alguns conceitos e de¯ni»c~oes adicionais s~ao usados no

decorrer desta tese e s~ao descritos, de forma uni¯cada, no cap¶³tulo que se segue.
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Cap¶³tulo 2

Aprendizado Supervisionado:

Conceitos e De¯ni»c~oes

All things good to know are di±cult to learn.

|Greek Proverb

Alguns conceitos sobre a hierarquia de aprendizado foram introduzidos no cap¶³tulo anterior,

fornecendo uma distin»c~ao entre sistemas de aprendizado. Este cap¶³tulo tem como objetivo des-

crever o problema de classi¯ca»c~ao no aprendizado supervisionado, assim como fornecer algumas

de¯ni»c~oes de termos amplamente usados, tanto neste trabalho como na literatura de AM.

2.1 De¯ni»c~oes

The beginning of wisdom is the de¯nition of terms.

|Socrates

Indutor Informalmente, o objetivo de um indutor (ou programa de aprendizado ou algoritmo

de indu»c~ao) consiste em extrair um bom classi¯cador a partir de um conjunto de exem-

plos rotulados. A sa¶³da do indutor, o classi¯cador, pode ent~ao ser usada para classi¯car

exemplos novos (ainda n~ao rotulados) com a meta de predizer corretamente o r¶otulo de

cada um. Ap¶os isso, o classi¯cador pode ser avaliado considerando sua precis~ao (Salzberg

1995b; Dietterich 1997c), compreensibilidade ou grau de interesse (Freitas 1999; Horst

1999; Horst & Monard 2000), velocidade de aprendizado, requisitos de armazenamento,

grau de compacta»c~ao ou qualquer outra propriedade desej¶avel que determine qu~ao bom e

apropriado ele ¶e para a tarefa em quest~ao (Michie, Spiegelhalter & Taylor 1994). Embora

19
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este trabalho se concentre em classi¯ca»c~ao, v¶arios aspectos aqui de¯nidos se aplicam aos

casos de regress~ao. Maiores detalhes sobre alguns indutores, incluindo aqueles utilizados

em experimentos apresentados neste trabalho, s~ao fornecidos no Cap¶³tulo 3.

Exemplo Um exemplo, tamb¶em denominado caso, registro ou dado na literatura, ¶e uma tupla

de valores de atributos (ou um vetor de valores de atributos). Um exemplo descreve o

objeto de interesse, tal como um paciente, dados m¶edicos sobre uma determinada doen»ca

ou hist¶orico de clientes de uma dada companhia.

Atributo Um atributo, algumas vezes denominado campo, descreve alguma caracter¶³stica ou

aspecto de um exemplo. Normalmente, h¶a pelo menos dois tipos de atributos: nominal,

quando n~ao existe uma ordem entre os valores (e.g., cor: vermelho, verde, azul) e cont¶³nuo,

quando existe uma ordem linear nos valores (e.g., peso 2 R, um n¶umero real).

Para qualquer tipo de atributo, usualmente existe tamb¶em um s¶³mbolo importante que

signi¯ca desconhecido, ou seja, a ausência de um valor para aquele atributo. Este s¶³mbolo

especial ¶e bem diferente, por exemplo, do valor zero (µas vezes usado para n¶umeros) ou de

cadeias de caracteres vazias. Na maioria dos indutores dispon¶³veis, este valor ¶e represen-

tado por um ponto de interroga»c~ao `?'.

Um outro s¶³mbolo especial, mesmo n~ao sendo reconhecido por v¶arios indutores, ¶e o n~ao-se-

aplica. Por exemplo, para o atributo n¶umero de gesta»c~oes, pode ser utilizado o s¶³mbolo n~ao-

se-aplica caso o paciente seja do sexo masculino. Normalmente, este s¶³mbolo ¶e representado

por um ponto de exclama»c~ao `!'.

Al¶em disso, v¶arios indutores assumem que os atributos originais que descrevem os exemplos

s~ao relevantes o su¯ciente para aprender a tarefa em quest~ao. Entretanto, alguns atributos

podem n~ao ser diretamente relevantes e outros at¶e irrelevantes. Um atributo ¶e irrelevante

se existe uma descri»c~ao completa e consistente das classes a serem aprendidas que n~ao usa

aquele atributo (Michalski & Kaufman 1998). Assim, um atributo n~ao essencial ¶e relevante

ou irrelevante mas pode ser dispensado quando o aprendizado tem in¶³cio (Lee 2000).

Um ponto importante a ser considerado ¶e a escolha de atributos com boa capacidade

preditiva. N~ao importa qual m¶etodo seja empregado, os conceitos que podem ser apren-

didos est~ao µa mercê dos dados e da qualidade dos atributos (Weiss & Kulikowski 1991).

Por exemplo, para a tarefa de determinar se uma pessoa est¶a ou n~ao com gripe, pode-

se escolher atributos com baixo poder preditivo, tais como (cor-do-cabelo, cor-do-olho,

modelo-do-carro, n¶umero-de-¯lhos) ou atributos com alto poder preditivo, tais como (tem-

peratura, resistência-da-pele, exame-do-pulm~ao). Para esta tarefa espec¶³¯ca, no segundo
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caso, melhores previs~oes em exemplos n~ao-rotulados provavelmente ocorrer~ao do que com

o primeiro conjunto de atributos.

Classe No aprendizado supervisionado todo exemplo possui um atributo especial, o r¶otulo ou

classe, que descreve o fenômeno de interesse, isto ¶e, a meta que se deseja aprender e poder

fazer previs~oes a respeito. Um exemplo n~ao-rotulado consiste do exemplo, exceto o r¶otulo,

ou seja, um vetor de valores dos atributos. Os r¶otulos s~ao tipicamente pertencentes a

um conjunto discreto (nominal) de classes fC1; C2; : : : ; Ckg no caso de classi¯ca»c~ao ou de

valores reais no caso de regress~ao.

Conjunto de Exemplos Um conjunto de exemplos ou dataset1 ¶e composto por exemplos con-

tendo valores de atributos bem como a classe associada. Na Tabela 2.1 ¶e mostrado o

formato padr~ao de um conjunto de exemplos T com n exemplos e m atributos. Nessa

tabela, a linha i refere-se ao i-¶esimo exemplo (i = 1; 2; : : : ; n) e a entrada xij refere-se ao

valor do j-¶esimo (j = 1; 2; : : : ;m) atributo Xj do exemplo i.

X1 X2 ¢ ¢ ¢ Xm Y
T1 x11 x12 ¢ ¢ ¢ x1m y1

T2 x21 x22 ¢ ¢ ¢ x2m y2
...

...
...

. . .
...

...
Tn xn1 xn2 : : : xnm yn

Tabela 2.1: Conjunto de exemplos no formato atributo-valor

Como pode ser notado, exemplos s~ao tuplas Ti = (xi1; xi2; : : : ; xim; yi) = (~xi; yi) tamb¶em

denotados por (xi; yi), onde ¯ca subentendido o fato que xi ¶e um vetor. A ¶ultima coluna,

yi = f(xi), ¶e a fun»c~ao que tenta-se predizer a partir dos atributos. Observa-se que cada

xi ¶e um elemento do conjunto dom(X1) £ dom(X2) £ : : : £ dom(Xm), onde dom(Xj) ¶e o

dom¶³nio do atributo Xj e yi pertence a uma das k classes, isto ¶e, yi 2 fC1; C2; : : : ; Ckg.

Usualmente, um conjunto de exemplos ¶e dividido em dois subconjuntos disjuntos: o con-

junto de treinamento que ¶e usado para o aprendizado do conceito e o conjunto de teste

usado para medir o grau de efetividade do conceito aprendido. Os subconjuntos s~ao nor-

malmente disjuntos para assegurar que as medidas obtidas utilizando o conjunto de teste

sejam de um conjunto diferente do usado para realizar o aprendizado, tornando a medida

estatisticamente v¶alida.

Note que, ap¶os induzir uma hip¶otese, ¶e poss¶³vel avali¶a-la no conjunto de treinamento bem

1O termo dataset ¶e usado como sinônimo e de forma indistinta de conjunto de exemplos neste trabalho, por
se tratar de um termo amplamente difundido em AM.
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como no conjunto de teste. ¶E usual denominar as medidas de desempenho de um clas-

si¯cador efetuadas sobre o conjunto de treinamento como aparentes (tamb¶em conhecidas

como medidas de resubstitui»c~ao) e as medidas efetuadas sobre o conjunto de teste como

medidas reais (ou verdadeiras). Por exemplo, caso a medida seja o erro, pode-se ter o

erro aparente e o erro verdadeiro. Para a maioria das hip¶oteses, a medida aparente ¶e um

estimador ruim do seu desempenho futuro, uma vez que ela tem a tendência de possuir

um bias otimista.

Ru¶³do ¶E comum, no mundo real, trabalhar com dados imperfeitos. Eles podem ser derivados

do pr¶oprio processo que gerou os dados, do processo de aquisi»c~ao de dados, do processo de

transforma»c~ao ou mesmo devido a classes rotuladas incorretamente (e.g., exemplos com os

mesmos valores de atributos mas com classes diferentes). Neste caso, diz-se que existe ru¶³do

nos dados. Al¶em disso, atributos que n~ao s~ao mais preditivos que o acaso para a tarefa

sendo considerada podem ser considerados ru¶³do (Weiss & Kulikowski 1991, Chapter 1).

Conhecimento do Dom¶³nio Em geral, o conhecimento pr¶evio do dom¶³nio, ou background

knowledge, inclui informa»c~ao a respeito dos valores v¶alidos dos atributos, um crit¶erio de

preferência para a escolha entre poss¶³veis atributos ou mesmo hip¶oteses. O conhecimento

do dom¶³nio pode tamb¶em incluir restri»c~oes de relacionamentos entre atributos, regras para

a gera»c~ao de conceitos de alto n¶³vel, novos atributos possivelmente derivados dos atributos

originais, assim como alguma hip¶otese inicial. Nem todos os indutores s~ao capazes de

utilizar conhecimento do dom¶³nio quando aprendem conceitos, isto ¶e, eles usam apenas os

exemplos fornecidos. Observe que o n¶umero de unidades ocultas e conex~oes, assim como

a topologia em uma rede neural, ¶e uma forma de conhecimento do dom¶³nio.

Classi¯cador Dado um conjunto de exemplos de treinamento, um indutor gera como sa¶³da um

classi¯cador (tamb¶em denominado hip¶otese ou descri»c~ao de conceito) de forma que, dado

um novo exemplo, ele possa predizer precisamente sua classe.

Formalmente, em classi¯ca»c~ao, um exemplo ¶e um par (xi; f(xi)) onde xi ¶e a entrada e f(xi)

¶e a sa¶³da. A tarefa de um indutor ¶e, dado um conjunto de exemplos, induzir uma fun»c~ao h

que aproxima f , normalmente desconhecida. Neste caso, h ¶e chamada uma hip¶otese sobre

a fun»c~ao objetivo f , ou seja, h(xi) ¼ f(xi).

Na Figura 2.1 na p¶agina oposta ¶e dado um exemplo desse conceito (Russel & Norvig

1995). Suponha que os exemplos s~ao pontos no plano mostrados como c¶³rculos em (a),

sendo que a meta ¶e encontrar uma fun»c~ao h(xi) com boa aproxima»c~ao dos pontos. Uma
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aproxima»c~ao poss¶³vel, para a verdadeira fun»c~ao f , poderia ser obtida conectando-se cada

exemplo com o pr¶oximo atrav¶es de linhas retas (b). De fato, essa seria uma aproxima»c~ao

muito simpli¯cada para a fun»c~ao f . Assim sendo, seria poss¶³vel aproximar f por uma

fun»c~ao polinomial suave, como pode ser visto em (c). Mesmo assim, esta hip¶otese poderia

ser considerada muito complicada pelo usu¶ario ¯nal. Dessa forma, uma hip¶otese mais

simples poderia ser induzida como a mostrada em (d), que completamente ignora um

exemplo, tratando-o como ru¶³do.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 2.1: Dados os exemplos em (a), representados como pontos na forma (xi; f(xi)), (b), (c)
e (d) s~ao poss¶³veis hip¶oteses consistentes h para aproximar a verdadeira fun»c~ao objetivo f , que
¶e desconhecida

Bias Ainda considerando a Figura 2.1, j¶a que a verdadeira fun»c~ao f ¶e desconhecida, existem

muitas escolhas poss¶³veis para h, mas sem conhecimento adicional n~ao ¶e poss¶³vel escolher

entre as hip¶oteses (b), (c) ou (d). Qualquer preferência de uma hip¶otese sobre outra, al¶em

da simples consistência com os exemplos, ¶e denominada um bias de aprendizado (Russel

& Norvig 1995). Devido ao fato que quase sempre existe um n¶umero grande de hip¶oteses

consistentes, todos os indutores possuem alguma forma de bias. De fato, aprendizado sem

bias ¶e imposs¶³vel (Mitchell 1982). Maiores detalhes sobre o bias de AM s~ao apresentados

na Se»c~ao 7.2 na p¶agina 117.

Modo de Aprendizado Sempre que todo o conjunto de treinamento deva estar presente para

o aprendizado, o modo de aprendizado de um algoritmo ¶e n~ao-incremental, tamb¶em co-
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nhecido como modo batch. Por outro lado, se o indutor n~ao necessitar construir a hip¶otese

a partir do in¶³cio, quando novos exemplos s~ao adicionados ao conjunto de treinamento,

o modo de aprendizado ¶e incremental. Portanto, no modo incremental o indutor apenas

tenta atualizar a hip¶otese antiga sempre que novos exemplos s~ao adicionados ao conjunto

de treinamento.

Em geral, o aprendizado n~ao-incremental deve fornecer resultados melhores, uma vez que

¶e permitido, ao indutor, o acesso a todos os exemplos de treinamento de uma ¶unica vez,

possibilitando que ele otimize suas decis~oes. Entretanto, se o tempo computacional ¶e

um fator importante e novos exemplos s~ao freqÄuentemente adicionados ao conjunto de

treinamento, a aprendizado incremental pode ser considerado para poupar tempo.

Espa»co de Descri»c~ao Como j¶a descrito, um exemplo (xi1; xi2; : : : ; xim; yi) = (~xi; yi) possui m

atributos xi1; xi2; : : : ; xim que podem ser interpretados como um vetor ~xi, no qual cada

atributo xij corresponde a uma coordenada em um espa»co m-dimensional (ou espa»co de

descri»c~ao), onde 1 · i · n e n ¶e o n¶umero de exemplos. Al¶em disso, cada ponto no espa»co

de descri»c~ao pode ser rotulado com a correspondente classe yi associada.

Sob este ponto de vista, um classi¯cador divide este espa»co em regi~oes, cada regi~ao rotulada

com uma classe. Um novo exemplo ¶e classi¯cado determinando-se a regi~ao onde o ponto

correspondente se localiza e atribuindo, ao exemplo, a classe associada com aquela regi~ao.

Na Figura 2.2 na pr¶oxima p¶agina ¶e mostrado um exemplo para duas classes fo, +g e dois

atributos fX1; X2g. Suponha em (a) que o classi¯cador induzido, na forma simb¶olica, seja

dado por `if X1 < 5 and X2 < 8 then classe = o else classe = +'. Este classi¯cador

divide o espa»co de descri»c~ao em duas regi~oes: a regi~ao dentro do retângulo onde X1 < 5 e

X2 < 8 (considerando valores positivos para ambos atributos) e a regi~ao fora do retângulo.

Assim, em (b) um novo exemplo n~ao-rotulado `*' com (X1; X2) = (2,5; 4) ser¶a classi¯cado

como classe o uma vez que ele se localiza dentro da regi~ao que de¯ne aquela classe.

Erro e Precis~ao Uma medida de desempenho comumente usada ¶e a taxa de erro de um clas-

si¯cador h, tamb¶em conhecida como taxa de classi¯ca»c~ao incorreta e denotada por err(h).

Usualmente, a taxa de erro ¶e obtida utilizando (2.1), a qual compara a classe verdadeira

de cada exemplo com o r¶otulo atribu¶³do pelo classi¯cador induzido. O operador k E k re-

torna 1 se a express~ao E for verdadeira e zero caso contr¶ario, e n ¶e o n¶umero de exemplos.

O complemento da taxa de erro, a precis~ao do classi¯cador, denotada por acc(h) ¶e dada

por (2.2).
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Figura 2.2: Um classi¯cador divide o espa»co de descri»c~ao em regi~oes, cada regi~ao rotulada com
uma classe (a); o exemplo n~ao-rotulado `*' ¶e classi¯cado de acordo com a regi~ao em que se
localiza (b)

err(h) =
1

n

nX

i=1

k yi6= h(xi) k (2.1)

acc(h) = 1¡ err(h) (2.2)

Para problemas de regress~ao, o erro da hip¶otese (err) pode ser estimado calculando-se a

distância entre o valor real com o atribu¶³do pela hip¶otese induzida. Usualmente, duas

medidas s~ao comumente usadas: o erro m¶edio quadrado (mse-err ou mean squared error)

e a distância absoluta m¶edia (mad-err ou mean absolute distance), dadas por (2.3) e (2.4),

respectivamente.

mse-err(h) =
1

n

nX

i=1

(yi ¡ h(xi))
2 (2.3)

mad-err(h) =
1

n

nX

i=1

jyi ¡ h(xi)j (2.4)

Distribui»c~ao de Classes Dado um conjunto de exemplos T , ¶e poss¶³vel calcular sua distri-

bui»c~ao de classes. Para cada classe Cj sua distribui»c~ao distr(Cj) ¶e calculada como sendo o

n¶umero de exemplos em T que possuem classe Cj dividido pelo n¶umero total de exemplos

n, ou seja, a propor»c~ao de exemplos em cada classe, dada por (2.5).
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distr(Cj) =
1

n

nX

i=1

k yi = Cj k (2.5)

Por exemplo, se um conjunto com 100 exemplos possui 60 exemplos da classe C1, 15

exemplos da classe C2 e 25 exemplos da classe C3 ent~ao sua distribui»c~ao de classes ¶e

distr(C1; C2; C3) = (0,60, 0,15, 0,25) = (60,00%, 15,00%, 25,00%). Nesse exemplo, a classe

C1 ¶e a classe majorit¶aria ou prevalente e a classe C2 ¶e a classe minonit¶aria.

Erro Majorit¶ario Uma vez calculada a distribui»c~ao de classes em um conjunto de exemplos

T , ¶e poss¶³vel calcular seu erro majorit¶ario utilizando (2.6).

maj-err(T ) = 1¡ max
i=1;::: ;k

distr(Ci) (2.6)

No exemplo anterior com distr(C1; C2; C3) = (60,00%, 15,00%, 25,00%), o erro majorit¶ario

¶e maj-err(T ) = 1¡ 0,60 = 40,00%. Como pode ser observado, o erro majorit¶ario de um

conjunto de exemplos ¶e independente do algoritmo de aprendizado. Ele fornece um limiar

m¶aximo abaixo do qual o erro de um classi¯cador deve ¯car.

Prevalência de Classe Um ponto muito importante em AM refere-se ao desbalanceamento

de classes em um conjunto de exemplos. Por exemplo, suponha um conjunto de exemplos

T com a seguinte distribui»c~ao de classes dist(C1; C2; C3) = (99,00%, 0,25%, 0,75%), com

prevalência da classe C1. Um classi¯cador simples que classi¯que sempre novos exemplos

como pertencentes µa classe majorit¶aria C1 teria uma precis~ao de 99,00% (maj-err(T ) =

1,00%). Isto pode ser indesej¶avel quando as classes minorit¶arias s~ao aquelas que pos-

suem uma informa»c~ao muito importante, por exemplo, supondo C1: paciente normal, C2:

paciente com doen»ca A e C3: paciente com doen»ca B.

¶E importante estar ciente, quando se trabalha com conjuntos de exemplos desbalancea-

dos, que ¶e desej¶avel utilizar uma medida de desempenho diferente da precis~ao (Kubat,

Holte & Matwin 1998). Isto deve-se ao fato que a maioria dos sistemas de aprendizado

¶e projetada para otimizar a precis~ao. Com isso, normalmente os algoritmos apresentam

um desempenho ruim se o conjunto de treinamento encontra-se fortemente desbalanceado,

pois os classi¯cadores induzidos tendem a ser altamente precisos nos exemplos da classe

majorit¶aria, mas freqÄuentemente classi¯cam incorretamente exemplos das classes mino-
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rit¶arias. Algumas t¶ecnicas foram desenvolvidas para lidar com esse problema, tais como

a introdu»c~ao de custos de classi¯ca»c~ao incorreta (explicada mais adiante), a remo»c~ao de

exemplos redundantes ou prejudiciais ou ainda a detec»c~ao de exemplos de borda e com

ru¶³do (Kubat & Matwin 1997; Kubat, Holte & Matwin 1997; Batista, Carvalho & Monard

2000).

Under- e Over¯tting Ao induzir uma hip¶otese, a partir dos dados dispon¶³veis, ¶e poss¶³vel

que a hip¶otese seja muito espec¶³¯ca para o conjunto de treinamento utilizado. Como o

conjunto de treinamento ¶e apenas uma amostra de todos os exemplos, ¶e poss¶³vel induzir

hip¶oteses que melhorem seu desempenho no conjunto de treinamento, enquanto pioram

o desempenho em exemplos diferentes daqueles pertencentes ao conjunto de treinamento.

Nesta situa»c~ao, o erro (ou outra medida) em um conjunto de teste independente leva a um

desempenho ruim da hip¶otese (Weiss & Indurkhya 1998). Neste caso, diz-se que a hip¶otese

ajusta-se em excesso ao conjunto de treinamento ou que houve um over¯tting.

Por exemplo, em teoria o melhor classi¯cador ¶e equivalente a uma consulta em uma tabela,

considerando a tabela composta pelos exemplos do conjunto de treinamento, denominado

classi¯cador de Bayes. Esse classi¯cador tem uma taxa de erro aparente igual a zero, uma

vez que n~ao h¶a erros na avalia»c~ao dos dados de treinamento (assumindo exemplos com os

mesmos valores dos atributos pertencentes µa mesma classe, ou seja, exemplos sem ru¶³do).

Mas quando novos exemplos s~ao aplicados a esse classi¯cador, ser¶a extremamente dif¶³cil

obter uma taxa de erro igual a zero, devido ao grande n¶umero de poss¶³veis combina»c~oes.

Por outro lado, tamb¶em ¶e poss¶³vel que poucos exemplos representativos sejam dados ao

sistema de aprendizado (por exemplo, algoritmos de indu»c~ao de ¶arvores de decis~ao ou

de regras) ou o usu¶ario pr¶e-de¯na o tamanho do classi¯cador como muito pequeno (por

exemplo, um n¶umero insu¯ciente de neurônios e conex~oes s~ao de¯nidos em uma rede neural

ou um alto fator de poda ¶e de¯nido para uma ¶arvore de decis~ao) ou uma combina»c~ao de

ambos. Portanto, ¶e tamb¶em poss¶³vel induzir hip¶oteses que possuam uma melhora de

desempenho muito pequena no conjunto de treinamento, assim como em um conjunto de

teste. Neste caso, diz-se que a hip¶otese ajusta-se muito pouco ao conjunto de treinamento

ou que houve um under¯tting.

O impacto de under- e over¯tting ¶e ilustrado na Figura 2.3 na p¶agina seguinte. O eixo

horizontal da ¯gura indica a complexidade (tamanho) da hip¶otese (e.g., n¶umero de n¶os em

uma ¶arvore de decis~ao, n¶umero de neurônios ou pesos em uma rede neural). O eixo vertical

indica o erro das previs~oes da hip¶otese. A linha pontilhada indica o erro da hip¶otese
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sobre o conjunto de treinamento, enquanto a linha s¶olida indica o erro medido sobre o

conjunto de teste, o qual n~ao est¶a inclu¶³do no conjunto de treinamento. Como esperado, o

erro sobre o conjunto de treinamento (erro aparente) diminui monotonicamente µa medida

que a hip¶otese ¶e constru¶³da. Entretanto, o erro medido sobre o conjunto de teste (erro

verdadeiro) primeiramente diminui at¶e N2 e ent~ao aumenta.

Tamanho da Hipótese

Erro

N1 N2 N3

Teste

Treinamento

Figura 2.3: A rela»c~ao entre o tamanho da hip¶otese e o erro

Considerando a Figura 2.3, uma quest~ao que surge ¶e qual hip¶otese deve ser escolhida. O

princ¶³pio da navalha de Ockham fornece uma pista (Kearns & Vazirani 1994). Ele a¯rma

que a hip¶otese mais apropriada ¶e aquela mais simples que seja consistente com todas as

observa»c~oes. De fato, isto signi¯ca que, outros fatores sendo iguais, uma hip¶otese simples

que seja consistente com os exemplos ¶e prefer¶³vel a uma hip¶otese complexa.

Overtuning O excesso de ajuste de um algoritmo, ou overtuning, pode ocorrer quando o de-

senvolvedor ajusta um algoritmo de aprendizado, ou os seus parâmetros, muito bem para

otimizar seu desempenho em todos os exemplos dispon¶³veis. Isso pode ser uma t¶ecnica

prejudicial quando todos os exemplos dispon¶³veis s~ao usados para o desenvolvimento ou

ajuste do algoritmo. Da mesma forma que o over¯tting, overtuning pode ser detectado

e evitado utilizando-se apenas uma parte dos exemplos dispon¶³veis para a execu»c~ao do

indutor e o restante dos exemplos para um teste ¯nal do classi¯cador induzido. De fato,

assim como o over¯tting, se os exemplos n~ao s~ao separados em conjuntos de treinamento

e teste, permitindo uma avalia»c~ao ¯nal independente, o desempenho do sistema n~ao pode

ser usado de forma con¯¶avel como uma estimativa do desempenho futuro do sistema.
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Poda Poda ¶e uma t¶ecnica de lidar com ru¶³do e over¯tting quando a hip¶otese induzida ¶e expressa

por regras ou ¶arvores de decis~ao. A id¶eia geral consiste em lidar com o problema de

over¯tting atrav¶es do aprendizado de uma hip¶otese bem gen¶erica a partir do conjunto de

treinamento de forma a melhorar o desempenho em exemplos n~ao vistos. H¶a, basicamente,

dois m¶etodos de poda:

1. pr¶e-poda: durante a gera»c~ao da hip¶otese, alguns exemplos de treinamento s~ao delibe-

radamente ignorados, de forma que a hip¶otese ¯nal n~ao classi¯que todos os exemplos

de treinamento corretamente;

2. p¶os-poda: inicialmente, uma hip¶otese que explica os exemplos de treinamento ¶e ge-

rada. Ap¶os isso, a hip¶otese ¶e generalizada atrav¶es da elimina»c~ao de algumas partes,

tais como o corte de alguns ramos em uma ¶arvore de decis~ao ou algumas condi»c~oes

nas regras induzidas.

Completude e Consistência Uma vez induzida, uma hip¶otese pode ser avaliada a respeito

de sua completude, se ela classi¯ca todos os exemplos e consistência, se ela classi¯ca

corretamente os exemplos. Portanto, dada uma hip¶otese, ela pode ser: (a) completa e

consistente; (b) incompleta e consistente; (c) completa e inconsistente ou (d) incompleta

e inconsistente. Na Figura 2.4 na p¶agina seguinte ¶e dado um exemplo dos quatro casos

mencionados, considerando dois atributos X1 e X2, três classes (o, +, *), bem como as

hip¶oteses induzidas para cada classe. Elas s~ao representadas por duas regi~oes indicadas

por linhas s¶olidas para a classe o, duas regi~oes indicadas por linhas pontilhadas para a

classe + e uma regi~ao indicada por linhas tracejadas para a classe *.

Matriz de Confus~ao A matriz de confus~ao de uma hip¶otese h oferece uma medida efetiva do

modelo de classi¯ca»c~ao, ao mostrar o n¶umero de classi¯ca»c~oes corretas versus as classi¯-

ca»c~oes preditas para cada classe, sobre um conjunto de exemplos T . Como mostrados na

Tabela 2.2 na pr¶oxima p¶agina, os resultados s~ao totalizados em duas dimens~oes: classes

verdadeiras e classes preditas, para k classes diferentes fC1; C2; : : : ; Ckg. Cada elemento

M(Ci; Cj) da matriz, i; j = 1; 2; : : : ; k, calculado por (2.7), representa o n¶umero de exem-

plos de T que realmente pertencem µa classe Ci, mas foram classi¯cados como sendo da

classe Cj .

M(Ci; Cj) =
X

f8(x;y)2T : y=Cig
k h(x) = Cj k (2.7)
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Figura 2.4: Completude e consistência de uma hip¶otese

Classe predita C1 predita C2 ¢ ¢ ¢ predita Ck
verdadeira C1 M(C1; C1) M(C1; C2) ¢ ¢ ¢ M(C1; Ck)
verdadeira C2 M(C2; C1) M(C2; C2) ¢ ¢ ¢ M(C2; Ck)

...
...

...
. . .

...
verdadeira Ck M(Ck; C1) M(Ck; C2) ¢ ¢ ¢ M(Ck; Ck)

Tabela 2.2: Matriz de confus~ao de um classi¯cador

O n¶umero de acertos, para cada classe, se localiza na diagonal principal M (Ci; Ci) da

matriz. Os demais elementos M(Ci; Cj), para i6= j, representam os erros para um tipo

particular de classi¯ca»c~ao. Na Tabela 2.3 ¶e mostrada a matriz de confus~ao de um classi¯-

cador ideal, o qual possui todos esses elementos iguais a zero uma vez que ele n~ao comete

erros.

Classe predita C1 predita C2 ¢ ¢ ¢ predita Ck
verdadeira C1 M(C1; C1) 0 ¢ ¢ ¢ 0
verdadeira C2 0 M(C2; C2) ¢ ¢ ¢ 0

...
...

...
. . .

...
verdadeira Ck 0 0 ¢ ¢ ¢ M(Ck; Ck)

Tabela 2.3: Matriz de confus~ao de um classi¯cador ideal

Por simplicidade, considere um problema de duas classes. Com apenas duas classes, usual-

mente rotuladas como \+" (positivo) e \¡" (negativo), as escolhas est~ao estruturadas para
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predizer a ocorrência ou n~ao de um evento simples. Neste caso, os dois erros poss¶³veis s~ao

denominados falso positivo (FP ) e falso negativo (FN). Na Tabela 2.4 ¶e ilustrada a ma-

triz de confus~ao para o problema com duas classes, onde TP ¶e o n¶umero de exemplos

positivos classi¯cados corretamente e TN ¶e o n¶umero de exemplos negativos classi¯cados

corretamente do total de n = (TP + FN + FP + TN) exemplos.

Classe predita C+ predita C¡ Taxa de erro Taxa de erro
da classe total

Verdadeiros positivos Falsos negativos

verdadeira C+ TP FN
FN

TP+FN
FP+FN

n
Falsos positivos Verdadeiros negativos

verdadeira C¡ FP TN
FP

FP+TN

Tabela 2.4: Matriz de confus~ao para o classi¯ca»c~ao com duas classes

Ainda considerando a Tabela 2.4, nota-se que quatro situa»c~oes podem ocorrer. Na Figu-

ra 2.5 s~ao ilustradas as situa»c~oes poss¶³veis para a classe C+.

X1

X2

Verdadeiros Positivos

Falsos Positivos

Falsos Negativos

Classe Prevista Classe Verdadeira

Figura 2.5: Verdadeiros positivos, falso positivos e falso negativos

1. o exemplo pertence µa classe C+ e ¶e classi¯cado como pertencente µa classe C+. Neste

caso, o exemplo ¶e um verdadeiro positivo;

2. o exemplo pertence µa classe C¡ e ¶e classi¯cado como pertencente µa classe C¡. Neste

caso, o exemplo ¶e um verdadeiro negativo;

3. o exemplo pertence µa classe C¡ e ¶e classi¯cado como pertencente µa classe C+. Neste

caso, o exemplo ¶e um falso positivo;
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4. o exemplo pertence µa classe C+ e ¶e classi¯cado como pertencente µa classe C¡. Neste

caso, o exemplo ¶e um falso negativo.

Outras medidas podem ser derivadas a partir da matriz de confus~ao (mostrada na Ta-

bela 2.4 na p¶agina precedente), tais como con¯abilidade positiva prel (positive reliability

ou C+ predictive value), con¯abilidade negativa nrel (negative reliability ou C¡ predictive

value), suporte sup, sensitividade sens (sensitivity ou recall ou true C+ rate), especi¯cida-

de spec (speci¯city ou true C¡ rate), precis~ao total tacc (total accuracy) e cobertura cov

(coverage) calculadas utilizando-se (2.8) µa (2.14), respectivamente (Weiss & Kulikowski

1991).

prel(h) =
TP

TP + FP
(2.8)

nrel(h) =
TN

TN + FN
(2.9)

sup(h) =
TP
n

(2.10)

sens(h) =
TP

TP + FN
(2.11)

spec(h) =
TN

TN + FP
(2.12)

tacc(h) =
TP + TN

n
(2.13)

cov(h) =
TP + FP

n
(2.14)

Por exemplo, alta sensitividade indica a habilidade de classi¯car corretamente exemplos

positivos. Entretanto, a especi¯cidade pode ser ruim se muitos exemplos positivos s~ao

classi¯cados, incorretamente, como negativos.

Custos de Erro Medir adequadamente o desempenho de classi¯cadores, atrav¶es da taxa de

erro (ou precis~ao) assume um papel importante em Aprendizado de M¶aquina, uma vez que

o objetivo ¶e construir classi¯cadores com baixa taxa de erro em novos exemplos (Batista &

Monard 1998; Batista 1997; Weiss & Kulikowski 1991). Entretanto, ainda considerando o

problema anterior contendo duas classes, se o custo de ter falsos positivos e falsos negativos
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n~ao ¶e o mesmo, ent~ao outras medidas de desempenho devem ser usadas. Uma alternativa

natural, quando cada tipo de classi¯ca»c~ao incorreta possui um custo diferente ou mesmo

quando existe prevalência de classes, consiste em associar um custo para cada tipo de erro.

O custo, denotado por cost(Ci; Cj), ¶e um n¶umero que representa uma penalidade aplica-

da quando o classi¯cador faz um erro ao rotular exemplos, cuja classe verdadeira ¶e Ci,

como pertencentes µa classe Cj , onde i; j = 1; 2; : : : ; k e k ¶e o n¶umero de classes. Assim,

cost(Ci; Ci) = 0, uma vez que n~ao constitui um erro e cost(Ci; Cj) > 0; i6= j. Em geral,

os indutores assumem que cost(Ci; Cj) = 1; i6= j, caso esses valores n~ao sejam de¯nidos

explicitamente.

No c¶alculo utilizando custos, os erros s~ao convertidos em custos pela multiplica»c~ao do erro

pelo custo correspondente, calculados utilizando-se (2.15), onde n representa o n¶umero de

exemplos. ¶E tamb¶em poss¶³vel obter os custos atrav¶es da matriz de confus~ao utilizando-

se (2.16). Assim, ao inv¶es de projetar um algoritmo que minimize a taxa de erro, o objetivo

poderia ser minimizar custos de classi¯ca»c~ao incorreta (Domingos 1999).

err-cost(h) =
1

n

nX

i=1

k yi6= h(xi) k £ cost(yi; h(xi)) (2.15)

err-cost(h) =
1

n

kX

i=1

kX

j=1

M(Ci; Cj)£ cost(Ci; Cj) (2.16)

Complexo Um complexo ¶e uma disjun»c~ao de conjun»c~oes de testes de atributos na forma:

Xi op Valor

onde Xi ¶e um atributo, op ¶e um operador pertencente ao conjunto f=;6=; <;·; >;¸g e

Valor ¶e um valor constante v¶alido para o atributo Xi. Para atributos cont¶³nuos, ¶e tamb¶em

poss¶³vel ter uma combina»c~ao linear de atributos na forma:

a1 £X1 + a2 £X2 + : : :+ am £Xm op Valor

onde ai ¶e uma constante, Xi ¶e um atributo cont¶³nuo (inteiro ou real), op ¶e um operador

pertencente ao conjunto f<;·; >;¸g e Valor ¶e uma constante.

Regra Uma regra assume a forma
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if L then R

ou na forma simb¶olica

L! R

que tamb¶em pode ser representada pelas formas equivalentes RÃ L ou R :- L. Normal-

mente, as partes esquerda L e direita R da regra s~ao complexos, sem atributos comuns

entre eles, ou seja, atributos(L) \ atributos(R) = ;. A parte esquerda L ¶e denominada

condi»c~ao, premissa, cauda ou corpo da regra, e a parte direita R ¶e denominada conclus~ao

ou cabe»ca da regra.

Regra de Classi¯ca»c~ao Uma regra de classi¯ca»c~ao assume a forma restrita de uma regra

if L then classe = Ci

onde Ci pertence ao conjunto de k valores de classe fC1; C2; : : : ; Ckg.

Regra de Associa»c~ao Sistemas de aprendizado por associa»c~ao encontram uma regra, quando

n~ao existe uma de¯ni»c~ao expl¶³cita de classe e qualquer atributo (ou atributos) pode ser

usado como parte da conclus~ao da regra. Por exemplo:

if X3 = s and X5 > 2 then X1 = n and X2 < 1

Em geral, os sistemas convencionais de aprendizado por associa»c~ao encontram regras de

associa»c~ao que satisfazem alguns crit¶erios m¶³nimos (Agrawal, Imielinski & Swami 1993;

Agrawal & Srikant 1994; Klemettinen, Mannila, Ronkainen, Toivonen & Verkamo 1994;

Bayardo & Agrawal 1999), tais como suporte ou con¯an»ca.

Classi¯cador Simb¶olico Um classi¯cador simb¶olico ¶e uma hip¶otese cuja linguagem de des-

cri»c~ao pode ser transformada em um conjunto de regras | por exemplo, indu»c~ao de regras

ou ¶arvores de decis~ao. Embora os indutores possam produzir classi¯cadores que di¯ram

na sua forma sint¶atica, se eles podem ser convertidos em regras, ent~ao os classi¯cadores

s~ao simb¶olicos.

Cobertura Considerando uma regra L ! R, os exemplos que satisfazem a parte L da regra

constituem o seu conjunto de cobertura, ou seja, os exemplos s~ao cobertos pela regra ou
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a regra dispara para esses exemplos. Exemplos que satisfazem tanto a condi»c~ao L como a

conclus~ao R s~ao cobertos corretamente pela regra. J¶a os exemplos satisfazendo a condi»c~ao

L mas n~ao a conclus~ao R s~ao cobertos incorretamente pela regra. Por outro lado, os

exemplos que n~ao satisfazem a condi»c~ao L n~ao s~ao cobertos pela regra. Um resumo dessas

quatro situa»c~oes pode ser visto na Tabela 2.5.

Exemplos satisfazendo : : : s~ao : : :

¹L n~ao cobertos pela regra

L cobertos pela regra

L ^R cobertos corretamente pela regra

L ^ ¹R cobertos incorretamente pela regra

Tabela 2.5: De¯ni»c~oes de cobertura da regra if L then R

Para exempli¯car esse conceito, considere a Tabela 2.6 e a regra if X1 = a e X2 = s then

classe = +. Neste caso, os exemplos fT3; T4; T5g n~ao s~ao cobertos pela regra; os exemplos

fT1; T2g s~ao cobertos pela regra, sendo o exemplo T1 coberto corretamente e o exemplo T2

coberto incorretamente pela regra.

Atributos

Exemplo X1 X2 X3 Classe Cobertura
T1 a s 2 + coberto (corretamente)
T2 a s 1 ¡ coberto (incorretamente)
T3 b n 1 + n~ao coberto
T4 b s 2 ¡ n~ao coberto
T5 c n 2 ¤ n~ao coberto

Tabela 2.6: Conjunto de exemplos e cobertura da regra if X1 = a and X2 = s then classe = +

Matriz de Contingência Como descrito anteriormente, a matriz de confus~ao ¶e aplicada ao

classi¯cador visto como uma caixa-preta, ou seja, o classi¯cador pode ser simb¶olico ou n~ao

para se calcular essa matriz. J¶a a matriz de contingência ¶e calculada para cada regra,

exigindo, desta forma, que o classi¯cador seja simb¶olico.

Considerando cada regra no formato L! R, sua correspondente matriz de contingência ¶e

mostrada na Tabela 2.7 na p¶agina seguinte (Lavra·c, Flach & Zupan 1999). Nesta tabela,

L denota o conjunto de exemplos para os quais a condi»c~ao da regra ¶e verdadeira e seu

complemento ¹L denota o conjunto de exemplos para os quais a condi»c~ao da regra ¶e falsa

e analogamente para R e ¹R. LR denota o conjunto de exemplos L\R no qual ambos L e

R s~ao verdadeiros, L ¹R denota o conjunto de exemplos L \ ¹R no qual L ¶e verdadeiro e R

¶e falso e assim por diante.
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Por generalidade, denota-se a cardinalidade de um conjunto A por a, ou seja, a = jAj.
Assim, l denota o n¶umero de exemplos no conjunto L, ou seja, l = jLj, r denota o n¶umero

de exemplos no conjunto R, ou seja r = jRj, lr denota o n¶umero de exemplos no conjunto

LR com lr = jLRj e assim por diante. Como anteriormente, n indica o n¶umero total de

exemplos.

L ¹L

R lr ¹lr r

¹R l¹r ¹l¹r ¹r

l ¹l n

Tabela 2.7: Matriz de contingência para a regra L! R

A freqÄuência relativa jAj=n = a=n associada ao subconjunto A ¶e denotada por p(A), onde

A ¶e um subconjunto dos n exemplos. Dessa forma, a freqÄuência relativa ¶e usada como

uma estimativa de probabilidade. A nota»c~ao p(AjB) segue sua de¯ni»c~ao habitual em

probabilidade, dada por (2.17), onde A e B s~ao ambos subconjuntos dos n exemplos.

p(AjB) =
p(AB)

p(B)
=
jABj
n
jBj
n

=
ab
n
b
n

=
ab

b
(2.17)

Na Tabela 2.8 ¶e mostrada a matriz de contingência do exemplo referente µa Tabela 2.6 na

p¶agina anterior.

L ¹L

R 1 (T1) 1 (T3) 2
¹R 1 (T2) 2 (T4; T5) 3

2 3 5

Tabela 2.8: Matriz de contingência correspondente ao exemplo da Tabela 2.6

V¶arias medidas podem ser usadas para avaliar o desempenho de um classi¯cador (Horst

1999; Horst & Monard 2000), sendo a precis~ao a mais comum. Entretanto, com novos

problemas a serem tratados, novas medidas considerando novidade, simplicidade e facili-

dade de compreens~ao humana s~ao necess¶arias (Freitas 1998a; Freitas 1998b; Freitas 1999;

Todorovski, Flach & Lavra·c 2000).

Utilizando como base a matriz de contingência, ¶e poss¶³vel de¯nir a maioria das medidas so-

bre regras, por exemplo, a con¯abilidade positiva prel, con¯abilidade negativa nrel, suporte
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sup, sensitividade sens, especi¯cidade spec, precis~ao total tacc e cobertura cov de¯nidas

pelas equa»c~oes (2.18) at¶e (2.24), respectivamente.

prel(L! R) = p(RjL) =
lr

l
(2.18)

nrel(L! R) = p( ¹Rj¹L) =
¹l¹r
¹l

(2.19)

sup(L! R) = p(LR) =
lr

n
(2.20)

sens(L! R) = p(LjR) =
lr

r
(2.21)

spec(L! R) = p(¹Lj ¹R) =
¹l¹r

¹r
(2.22)

tacc(L! R) = p(LR) + p(¹L ¹R) =
lr + ¹l¹r

n
(2.23)

cov(L! R) = p(L) =
l

n
(2.24)

Al¶em dessas medidas, Piatetsky-Shapiro (1991) prop~oe a novidade nov (novelty), tamb¶em

de¯nida em Lavra·c, Flach & Zupan (1999) juntamente com a satisfa»c~ao sat (satisfaction),

conforme (2.25) e (2.26), respectivamente.

nov(L! R) = p(LR)¡ p(L)p(R) =
lr

n
¡ l ¢ r

n2
(2.25)

sat(L! R) =
p( ¹R)¡ p( ¹RjL)

p( ¹R)
= 1¡ n ¢ l¹r

l ¢ ¹r (2.26)

Considerando L e R, a novidade ¶e de¯nida veri¯cando se LR ¶e independente deles. Isto

pode ser obtido comparando o resultado observado lr contra o valor esperado sob a con-

sidera»c~ao de independência l¢r
n . Quanto mais o valor observado diferir do valor esperado,

maior a probabilidade de que exista uma associa»c~ao verdadeira e inesperada entre L e R.

Pode ser demonstrado que ¡0; 25 · nov · 0; 25: quanto maior um valor positivo (perto de

0,25), mais forte ¶e a associa»c~ao entre L e R, enquanto que quanto menor um valor negativo

(perto de ¡0; 25), mais forte ¶e a associa»c~ao entre L e ¹R.
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J¶a a satisfa»c~ao ¶e o aumento relativo na precis~ao entre a regra L! verdade e a regra L! R.

Segundo Lavra·c, Flach & Zupan (1999) esta medida ¶e indicada para tarefas voltadas µa

descoberta de conhecimento, sendo capaz de promover um equil¶³brio entre regras com

diferentes condi»c~oes e conclus~oes.

2.2 Linguagens de Representa»c~ao

It is of interest to note that while some dolphins are
reported to have learned English | up to ¯fty words used
in correct context | no human being has been reported to
have learned dolphinese.

|Carl Sagan

Ao solucionar problemas com o uso de computadores ¶e importante de¯nir como traduzi-los

em termos computacionais. Especi¯camente, em AM isto signi¯ca como representar exemplos,

hip¶oteses e conhecimento do dom¶³nio. Para descrevê-los, as seguintes linguagens de represen-

ta»c~ao (ou linguagens de descri»c~ao) s~ao usadas:

² Linguagem de Representa»c~ao de Exemplos | LRE;

² Linguagem de Representa»c~ao de Hip¶oteses | LRH;

² Linguagem de Representa»c~ao de Conhecimento do Dom¶³nio | LRC.

A seguir s~ao enumeradas algumas linguagens de representa»c~ao freqÄuentemente utilizadas em

AM em ordem crescente de complexidade e for»ca expressiva. S~ao fornecidas explica»c~oes intuitivas

sobre essas linguagens evitando-se complexidade de nota»c~ao. Uma vez que uma linguagem de

representa»c~ao pode descrever exemplos, hip¶oteses e conhecimento do dom¶³nio, por generalidade

estes termos s~ao referenciados como um item nas pr¶oximas se»c~oes.

2.2.1 L¶ogica de Ordem Zero ou Proposicional

Na l¶ogica de ordem zero ou c¶alculo proposicional, o item a ser representado ¶e descrito por

conjun»c~oes, disjun»c~oes e nega»c~oes de constantes booleanas que representam atributos individuais.

Por exemplo:

fêmea ^ adulta ! pode ter ¯lhos

Esta linguagem tem um baixo poder descritivo, n~ao sendo capaz de descrever objetos entre

os quais rela»c~oes est~ao envolvidas.
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2.2.2 L¶ogica de Atributos

De forma a representar itens, v¶arios indutores proposicionais utilizam uma linguagem basea-

da em atributos. Formalmente, a l¶ogica de atributos ¶e equivalente ao c¶alculo proposicional, mas

emprega uma nota»c~ao mais poderosa e °ex¶³vel. A melhoria ¶e devido ao fato que os atributos

s~ao tratados como vari¶aveis que podem assumir diversos valores. Por exemplo:

sexo=feminino ^ idade=adulta ! classe=pode ter ¯lhos

ou equivalentemente,

sexo(feminino) ^ idade(adulta) ! classe(pode ter ¯lhos)

Embora a maioria dos indutores utilize a l¶ogica de atributos para descrever exemplos e

hip¶oteses, sua forte limita»c~ao de express~ao impede a representa»c~ao de objetos estruturados,

assim como as rela»c~oes entre objetos ou entre seus componentes. Assim, aspectos relevantes dos

exemplos que, de alguma forma poderiam caracterizar o conceito sendo aprendido, podem n~ao

ser representados.

2.2.3 L¶ogica de Primeira Ordem

De forma a superar as limita»c~oes de representa»c~ao impostas por uma linguagem de atributos,

o aprendizado utilizando representa»c~oes que possuem maior poder, tais como algumas varia»c~oes

da l¶ogica de primeira ordem, tem recebido mais aten»c~ao. A l¶ogica de primeira ordem fornece

uma maneira de descrever e raciocinar sobre objetos e predicados que especi¯cam propriedades

de objetos ou relacionamentos entre objetos.

Um subconjunto importante da l¶ogica de primeira ordem ¶e composto pelas cl¶ausulas de

Horn. Uma cl¶ausula de Horn consiste em uma regra cuja cabe»ca cont¶em um ¶unico predicado

e um corpo com zero, um ou mais predicados. O seguinte exemplo, na sintaxe proposta por

Kowalsky (1979) para a linguagem de programa»c~ao l¶ogica prolog descreve que uma pessoa X

¶e irm~ao da pessoa Y se X ¶e homem e ambos X e Y possuem o mesmo pai Z.

irm~ao(X,Y ) :- homem(X), pai(Z,X), pai(Z,Y ).

A parte µa esquerda do s¶³mbolo :- ¶e a cabe»ca e a parte µa direita do s¶³mbolo ¶e o corpo (ou cauda) da

cl¶ausula. O s¶³mbolo :- ¶e equivalente µa implica»c~ao l¶ogica Ã e ¶e denominado neck2. As v¶³rgulas

2q :- p ´ q Ã p ´ p! q
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separando cada predicado signi¯cam conjun»c~oes l¶ogicas. Al¶em disso, todas as vari¶aveis s~ao

sempre universalmente quanti¯cadas. As vari¶aveis entre parênteses s~ao chamadas de argumentos.

Nota-se que se todos os predicados n~ao possuem argumentos, a linguagem se reduz µa l¶ogica

de ordem zero e se todos os predicados possuem um ¶unico argumento constante (sem vari¶aveis

envolvidas), a linguagem se reduz µa l¶ogica de atributos.

2.2.4 L¶ogica de Segunda Ordem

A l¶ogica de segunda ordem ¶e uma extens~ao da l¶ogica de primeira ordem, permitindo que os

predicados possam ser considerados como vari¶aveis. Por exemplo, suponha o esquema:

P1(X;Y ) :- P2(X), P3(X;Z), P4(Y;Z).

onde P1; P2; P3; P4 s~ao vari¶aveis que representam predicados e X;Y; Z s~ao vari¶aveis que repre-

sentam objetos. Uma poss¶³vel instancia»c~ao poderia ser

irm~ao(X,Y ) :- homem(X), pai(Z,X), pai(Z,Y ).

ConseqÄuentemente, o esquema permanece intacto e apenas os nomes dos predicados podem

variar. ¶E conveniente salientar que esta linguagem de representa»c~ao ¶e t~ao rica e °ex¶³vel que seu

uso ¶e, em muitos casos, computacionalmente invi¶avel. Algumas vezes, na pr¶atica, se introduz

restri»c~oes, tais como limitar o n¶umero de predicados na cl¶ausula, excluir de¯ni»c~oes recursivas ou

mesmo limitar o n¶umero de argumentos do predicado (Morik, Wrobel, JÄorg-Uwe & Emde 1993).

2.2.5 Fun»c~oes Matem¶aticas

Fun»c~oes matem¶aticas podem ser usadas para descrever hip¶oteses, por exemplo para redes

neurais. Neste caso, o espa»co de representa»c~ao ¶e dividido em regi~oes complexas atrav¶es da

combina»c~ao de v¶arias fun»c~oes matem¶aticas.

Na Tabela 2.9 na pr¶oxima p¶agina s~ao consideradas as linguagens de representa»c~ao de al-

guns indutores, freqÄuentemente encontrados na literatura, tais como cart (Breiman, Friedman,

Olshen & Stone 1984), c4.5 (Quinlan 1993), ripper (Cohen 1995), cn2 (Clark & Niblett 1987;

Clark & Niblett 1989; Clark & Boswell 1991), foil (Quinlan 1990), progol (Muggleton & Firth

1999) e rede neural. ¶E interessante notar que apenas ripper, foil e progol s~ao capazes de

processar conhecimento do dom¶³nio.
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Indutor LRE LRH LRC

c4.5 atributos atributos
cart atributos atributos
cn2 atributos atributos

ripper atributos atributos atributos
foil atributos primeira ordem primeira ordem

progol atributos primeira ordem primeira ordem
rede neural atributos fun»c~oes matem¶aticas

Tabela 2.9: Linguagens de representa»c~ao de alguns indutores

2.3 Considera»c~oes Finais

Iron rusts from disuse; stagnant water loses its purity and
in cold weather becomes frozen; even so does inaction sap
the vigor of the mind.

|Leonardo da Vinci, The Notebooks

Neste cap¶³tulo foram apresentados conceitos e de¯ni»c~oes de alguns termos amplamente usa-

dos neste trabalho, bem como em Aprendizado de M¶aquina, al¶em de uma descri»c~ao sobre as

principais linguagens de representa»c~ao.

A investiga»c~ao de estruturas diferentes, que podem ser apropriadas para diferentes contextos,

bem como o entendimento do seu poder e limita»c~ao s~ao necess¶arios para o uso com êxito de

Aprendizado de M¶aquina. Quanto maior a compreens~ao sobre as estruturas fundamentais usadas

por classi¯cadores, mais adequadamente pode-se aplicar ou alter¶a-las com base no conhecimento

do dom¶³nio.

Al¶em da compreens~ao dos algoritmos de AM, ¶e igualmente importante poder avaliar seu

desempenho. O pr¶oximo cap¶³tulo introduz a metodologia de avalia»c~ao usada para comparar

algoritmos nos experimentos realizados, descritos nos Cap¶³tulos 5, 6 e 8.
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Cap¶³tulo 3

Metodologia de Avalia»c~ao de

Algoritmos

If you want to show that one algorithm is always more
accurate, then forget it: this simply cannot be proven.

|Steven L. Salzberg (Salzberg 1995b)

Aprendizado de M¶aquina ¶e uma ferramenta poderosa, mas n~ao existe um ¶unico algoritmo

que apresente o melhor desempenho para todos os problemas (Dietterich 1997a; Kohavi, Som-

mer¯eld & Dougherty 1996; Scha®er 1994). Dessa forma, ¶e importante compreender o poder

e a limita»c~ao dos diferentes algoritmos. Para tanto, neste cap¶³tulo ¶e descrita a metodologia de

avalia»c~ao, por n¶os adotada, para comparar dois algoritmos, a qual se baseia na id¶eia de amos-

tragem (resampling), explicada na pr¶oxima se»c~ao. Al¶em disso, s~ao apresentados os conjuntos

de exemplos utilizados nos experimentos reportados em cap¶³tulos subseqÄuentes, incluindo uma

breve descri»c~ao e informa»c~oes b¶asicas sobre eles, tais como n¶umero de exemplos e atributos. Por

¶ultimo, os indutores utilizados nos experimentos, al¶em de algumas ferramentas, s~ao tamb¶em

descritos.

3.1 M¶etodos de Amostragem

As far as the laws of mathematics refer to reality, they are
not certain; and as far as they are certain, they do not refer
to reality.

|Albert Einstein

Dados um conjunto de exemplos de tamanho ¯nito e um indutor, ¶e importante estimar o de-

43
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sempenho futuro do classi¯cador induzido utilizando o conjunto de exemplos. Todos os m¶etodos

n~ao param¶etricos descritos a seguir, exceto pelo m¶etodo de resubstitui»c~ao, est~ao baseados na

id¶eia de amostragem, ilustrada na Figura 3.1. O mundo real apresenta uma distribui»c~ao de

exemplos D, a qual ¶e desconhecida. Ao extrair exemplos do mundo real, formando assim um

conjunto de exemplos, obt¶em-se uma distribui»c~ao de exemplos D0, a qual ¶e supostamente similar

µa distribui»c~ao D. De modo a estimar uma medida, geralmente a precis~ao ou o erro, de indutores

treinados com base na distribui»c~ao D0, extraem-se amostras a partir de D0, treina-se um indutor

com essas amostras e testa-se seu desempenho em exemplos de D0 (normalmente com exemplos

fora da amostra utilizada para treinamento). Desta forma, simula-se o processo de amostragem

que ocorre no mundo real, assumindo que D0 representa o mundo real.

Mundo Real
Distribuição D

Conjunto de Exemplos
Distribuição D’

Amostra 1

Amostra 2

Amostra L

Amostra 3

Figura 3.1: T¶ecnicas de estimativas baseadas na id¶eia de amostragem

¶E importante, ao estimar uma medida verdadeira, que a amostra seja aleat¶oria, isto ¶e, os

exemplos n~ao devem ser pr¶e-selecionados. Para problemas reais, normalmente ¶e tomada uma

amostra de tamanho n e o objetivo consiste em estimar uma medida para aquela popula»c~ao em

particular (n~ao para todas as popula»c~oes). Existem v¶arios m¶etodos para estimar uma medida

verdadeira que s~ao descritos a seguir e resumidos na Tabela 3.1 na pr¶oxima p¶agina.
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holdout aleat¶oria leave-one-out r-fold cv r-fold strat cv bootstrap
Treinamento pn t n¡ 1 n(r ¡ 1)=r n(r ¡ 1)=r n
Teste (1¡ p)n n¡ t 1 n=r n=r n¡ t
Itera»c~oes 1 L¿ n n r r ' 200
Reposi»c~ao n~ao n~ao n~ao n~ao n~ao sim
Prevalência de Classe n~ao n~ao n~ao n~ao sim sim/n~ao

Tabela 3.1: Alguns parâmetros t¶³picos de estimadores, onde n representa o n¶umero de exemplos,
r o n¶umero de folds (parti»c~oes), p um n¶umero tal que 0 < p < 1, t um n¶umero tal que 0 < t < n
e L o n¶umero de hip¶oteses induzidas

3.1.1 Resubstitui»c~ao

Como mencionado anteriormente, um conjunto de exemplos geralmente ¶e dividido em dois

subconjuntos distintos: o conjunto de treinamento e o conjunto de teste. Por exemplo, no c¶alculo

do erro realizado utilizando-se o conjunto de teste, ele pode ser considerado o erro verdadeiro,

uma vez que se aproxima ao erro da popula»c~ao se o conjunto de teste ¶e grande o su¯ciente.

Embora o erro seja a medida mais comumente utilizada, quaisquer outras medidas podem ser

realizadas, tais como tempo de aprendizado, quantidade de mem¶oria utilizada, tamanho ou

complexidade da hip¶otese induzida. Quando uma amostra de teste atinge 1.000 exemplos, as

medidas estimadas s~ao extremamente precisas e com 5.000 exemplos, as medidas estimadas s~ao

quase idênticas µas medidas verdadeiras da popula»c~ao (Weiss & Kulikowski 1991).

O m¶etodo de resubstitui»c~ao consiste em construir o classi¯cador e testar seu desempenho no

mesmo conjunto de exemplos, ou seja, o conjunto de teste ¶e idêntico ao conjunto de treinamento.

Como j¶a mencionado, este estimador fornece uma medida aparente, possuindo uma estimativa

altamente otimista da precis~ao, devido ao fato de que o processo de classi¯ca»c~ao tenta maximiz¶a-

la. Para muitos algoritmos de indu»c~ao que classi¯cam corretamente todos os exemplos, tais como

1-NN ou ¶arvores de decis~ao sem poda, esta estimativa ¶e muito otimista: se n~ao houver exemplos

con°itantes, a estimativa de precis~ao atinge 100%. Assim sendo, o desempenho calculado com

este m¶etodo possui um bias otimista: o bom desempenho no conjunto de treinamento em geral

n~ao se estende a conjuntos independentes de teste.

Quando o bias do estimador de resubstitui»c~ao foi descoberto, diversos m¶etodos de cross-

validation foram propostos, os quais s~ao descritos a seguir. Todos eles est~ao baseados no mesmo

princ¶³pio: n~ao deve haver exemplos em comum entre o conjunto de treinamento (ou aprendizado)

e o conjunto de teste.
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3.1.2 Holdout

O estimador holdout divide os exemplos em uma porcentagem ¯xa de exemplos p para trei-

namento e (1¡ p) para teste, considerando normalmente p > 1=2. Valores t¶³picos s~ao p = 2=3 e

(1¡ p) = 1=3, embora n~ao existam fundamentos te¶oricos sobre estes valores.

De forma a tornar o resultado menos dependente da forma de divis~ao dos exemplos, pode-

se calcular a m¶edia de v¶arios resultados de holdout atrav¶es da constru»c~ao de v¶arias parti»c~oes

obtendo-se, assim, uma estimativa m¶edia do holdout. Uma vez que uma hip¶otese constru¶³da

utilizando todos os exemplos, em m¶edia, apresenta desempenho melhor que uma hip¶otese cons-

tru¶³da utilizando apenas uma parte dos exemplos, este m¶etodo tem a tendência de super estimar

o erro verdadeiro.

3.1.3 Amostragem Aleat¶oria

Na amostragem aleat¶oria, L hip¶oteses, L ¿ n, s~ao induzidas a partir de cada conjunto

de treinamento e o erro ¯nal ¶e calculando como sendo a m¶edia dos erros de todas as hip¶oteses

induzidas de conjuntos de teste independentes e extra¶³dos aleatoriamente. Amostragem aleat¶oria

pode produzir melhores estimativas de erro que o estimador holdout, explicado na Se»c~ao 3.1.6.

3.1.4 Cross-Validation

Este estimador ¶e um meio termo entre os estimadores holdout e leave-one-out (descrito na

Se»c~ao 3.1.6). Em r-fold cross-validation | CV | os exemplos s~ao aleatoriamente divididos em

r parti»c~oes mutuamente exclusivas (folds) de tamanho aproximadamente igual a n=r exemplos.

Os exemplos nos (r ¡ 1) folds s~ao usados para treinamento e a hip¶otese induzida ¶e testada no

fold remanescente. Este processo ¶e repetido r vezes, cada vez considerando um fold diferente

para teste. O erro na cross-validation ¶e a m¶edia dos erros calculados em cada um dos r folds.

Este procedimento de rota»c~ao reduz tanto o bias inerente ao m¶etodo de holdout quanto o

custo computacional do m¶etodo leave-one-out. Entretanto, deve-se observar, por exemplo, que

em 10-fold cross-validation, cada par de conjuntos de treinamento compartilha 80% de exemplos.

¶E f¶acil generalizar que a porcentagem de exemplos compartilhados na r-fold cross-validation ¶e

dada por (1 ¡ 2=r) para r ¸ 2 folds, como ¶e mostrado pelo gr¶a¯co na Figura 3.2 na p¶agina

oposta. µA medida que o n¶umero de folds aumenta, esta sobreposi»c~ao pode evitar que os testes

estat¶³sticos obtenham uma boa estimativa da quantidade de varia»c~ao que seria observada se

cada conjunto de treinamento fosse independente dos demais.
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Figura 3.2: N¶umero de folds versus porcentagem de exemplos compartilhados em cross-

validation

3.1.5 Strati¯ed Cross-Validation

O estimador strati¯ed cross-validation ¶e similar µa cross-validation, mas ao gerar os folds

mutuamente exclusivos, a distribui»c~ao de classe | a propor»c~ao de exemplos em cada uma das

classes | ¶e considerada durante a amostragem. Isto signi¯ca, por exemplo, que se o conjunto

original de exemplos possui duas classes com distribui»c~ao de 20% e 80%, ent~ao cada fold tamb¶em

ter¶a esta mesma propor»c~ao de classes.

3.1.6 Leave-one-out

O estimador leave-one-out ¶e um caso especial de cross-validation. ¶E computacionalmente

dispendioso e freqÄuentemente ¶e usado em amostras pequenas. Para uma amostra de tamanho n

uma hip¶otese ¶e induzida utilizando (n¡1) exemplos; a hip¶otese ¶e ent~ao testada no ¶unico exemplo

remanescente. Este processo ¶e repetido n vezes, cada vez induzindo uma hip¶otese deixando de

considerar um ¶unico exemplo. O erro ¶e a soma dos erros em cada teste dividido por n.
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3.1.7 Bootstrap

No estimador bootstrap, a id¶eia b¶asica consiste em repetir o processo de classi¯ca»c~ao um

grande n¶umero de vezes (Efron & Tibshirani 1993). Estima-se ent~ao valores, tais como o erro

ou bias, a partir dos experimentos replicados, cada experimento sendo conduzido com base em

um novo conjunto de treinamento obtido por amostragem com reposi»c~ao do conjunto original

de exemplos.

H¶a muitos estimadores bootstrap. O estimador mais comum ¶e o bootstrap e0. Um conjunto

de treinamento bootstrap consiste de n exemplos (assim como o conjunto original de exemplos)

amostrados com reposi»c~ao a partir do conjunto original de exemplos. Isto signi¯ca que alguns

exemplos Ti podem n~ao aparecer no conjunto de treinamento bootstrap e alguns Ti podem

aparecer mais de uma vez. Os exemplos remanescentes (aqueles que n~ao aparecem no conjunto de

treinamento bootstrap) s~ao usados como o conjunto de teste. Neste trabalho o termo `bootstrap'

sempre se refere ao estimador bootstrap e0.

Para uma dada amostra bootstrap, um exemplo de treinamento tem probabilidade 1¡ (1¡
1=n)n de ser selecionado pelo menos uma vez em cada uma das n vezes nas quais os exemplos

s~ao aleatoriamente selecionados a partir do conjunto original de exemplos. Para n grande, isto

¶e aproximadamente 1¡ 1=e = 0; 632.

Portanto, para esta t¶ecnica, a fra»c~ao m¶edia de exemplos n~ao repetidos no conjunto de treina-

mento ¶e 63; 2% e a fra»c~ao m¶edia de exemplos no conjunto de teste ¶e de 36; 8%. O erro estimado

¶e a m¶edia dos erros sobre o n¶umero de itera»c~oes. Cerca de 200 itera»c~oes para estimativas boots-

trap s~ao consideradas necess¶arias para obter-se uma boa medida, no caso do conjunto original

de exemplos ser pequeno. A estimativa do erro para este m¶etodo ¶e estatisticamente equivalente

ao estimador leave-one-out.

3.2 Desempenho de Algoritmos

Experimental machine learning research needs to scrutinize
its approach to experimental design. If not done carefully,
comparative studies of classi¯cation algorithms can easily
result in statistically invalid conclusions.

|Steven L. Salzberg (Salzberg 1995b)

Esta se»c~ao descreve uma metodologia para a avalia»c~ao de algoritmos que ¶e comumente utili-

zada em AM e que foi utilizada nos experimentos, por n¶os realizados, reportados nos Cap¶³tulos 5,

6 e 8. Existem muitos outros testes estat¶³sticos para medir se a diferen»ca entre quaisquer dois
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algoritmos ¶e signi¯cativa ou n~ao, al¶em do descrito aqui (Freedman, Pisani & Purves 1998).

Uma boa revis~ao sobre a compara»c~ao de algoritmos pode ser encontrada em (Salzberg 1995b;

Dietterich 1997c).

3.2.1 Calculando M¶edia e Desvio Padr~ao Utilizando Amostragem

Antes de comparar dois algoritmos, algumas de¯ni»c~oes adicionais s~ao necess¶arias. Para tanto,

assume-se o emprego de cross-validation, uma vez que ¶e um m¶etodo comumente utilizado pela

comunidade de AM. Entretanto, qualquer outro m¶etodo de amostragem (exceto resubstitui»c~ao)

pode ser utilizada no lugar de cross-validation para calcular a m¶edia e desvio padr~ao de um

algoritmo.

Dado um algoritmo A e um conjunto de exemplos T , assume-se que T seja dividido em

r parti»c~oes. Para cada parti»c~ao i, ¶e induzida a hip¶otese hi e o erro denotado por err(hi),

i = 1; 2; : : : ; r, ¶e calculado. A seguir, a m¶edia, variância e desvio padr~ao para todas as parti»c~oes

s~ao calculados utilizando-se (3.1), (3.2) e (3.3), respectivamente.

mean(A) =
1

r

rX

i=1

err(hi) (3.1)

var(A) =
1

r

"
1

r ¡ 1

rX

i=1

(err(hi)¡mean(A))2

#
(3.2)

sd(A) =
q

var(A) (3.3)

Assumindo mean(A) como tendo uma distribui»c~ao normal (¶e importante lembrar que cada

err(hi) ¶e, por si s¶o, uma m¶edia), observa-se que o termo 1=(r¡1) em (3.2) tem origem na de¯ni»c~ao

do estimador n~ao viciado para variância, enquanto o termo 1=r ¶e origin¶ario do Teorema do Limite

Central para estimar a variância de m¶edias (Moses 1986, Cap¶³tulo 4).

¶E poss¶³vel denotar mean(A) como mean(A;T ), quando a inten»c~ao ¶e tornar evidente o fato que

o erro m¶edio do algoritmo A foi calculado sobre o conjunto de exemplos T . Alternativamente,

mean(A) pode ser denotado por mean(T ), quando deseja-se evidenciar o fato que o erro m¶edio

foi calculado utilizando o conjunto de exemplos T , assumindo o algoritmo A ¯xo para um dado

experimento. Analogamente, essa nota»c~ao se estende para var(A), sd(A) ou outros valores que

possam ser derivados a partir destes (por exemplo, (3.6) de¯nida na p¶agina 51).

Para exempli¯car o c¶alculo da m¶edia e desvio padr~ao de um algoritmo A utilizando um
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conjunto de exemplos T , considere 10-fold cross-validation, isto ¶e, r = 10, para um algoritmo

A com os seguintes erros em cada fold (5; 5, 11; 4, 12; 7, 5; 2, 5; 9, 11; 3, 10; 9, 11; 2, 4; 9, 11; 0).

Ent~ao, os valores de (3.1) e (3.3) s~ao:

mean(A) =
90; 00

10
= 9; 00

sd(A) =

s
1

10£ (9)
90; 30 = 1; 00

Em geral, o erro ¶e representado por sua m¶edia seguida pelo s¶³mbolo \§" e seu desvio padr~ao;

no exemplo, o erro ¶e 9; 00§ 1; 00.

¶E importante notar que a maioria dos programas de AM que realizam cross-validation efe-

tuam esses c¶alculos, por exemplo, a bibliotecaMLC++ (Kohavi, Sommer¯eld & Dougherty 1994;

Kohavi, Sommer¯eld & Dougherty 1996; Felix, Rezende, Doi, de Paula & Romanato 1998) ou a

ferramenta MineSetTM (Rathjens 1996).

3.2.2 Comparando Algoritmos

Ao tentar comparar dois algoritmos observando apenas valores, por exemplo, a taxa de erro

em problemas de classi¯ca»c~ao ou o erro em problemas de regress~ao, n~ao ¶e f¶acil perceber se

um algoritmo ¶e melhor do que o outro. Em v¶arias situa»c~oes, para comparar o erro (m¶edia e

desvio padr~ao) obtido, r-fold strati¯ed cross-validation ¶e usualmente utilizada (para manter a

distribui»c~ao de classes). De fato, a maioria dos trabalhos na ¶area reportam erros utilizando

10-fold cross-validation ou strati¯ed cross-validation.

Ao comparar dois indutores no mesmo dom¶³nio T , o desvio padr~ao pode ser visto como uma

imagem da robustez do algoritmo: se os erros, calculados sobre diferentes conjuntos de teste,

provenientes de hip¶oteses induzidas utilizando diferentes conjuntos de treinamento, s~ao muito

diferentes de um experimento para outro, ent~ao o indutor n~ao ¶e robusto a mudan»cas no conjunto

de treinamento, proveniente de uma mesma distribui»c~ao.

Por outro lado, suponha por exemplo, que deseja-se comparar dois algoritmos com taxas de

erro iguais a 9; 00§1; 00 e 7; 50§0; 80. Para decidir qual deles ¶e melhor que o outro (com grau de

con¯an»ca de 95%) basta assumir o caso geral para determinar se a diferen»ca entre dois algoritmos

| AS e AP | ¶e signi¯cante ou n~ao, assumindo uma distribui»c~ao normal (Weiss & Indurkhya

1998). Em geral, a compara»c~ao ¶e feita de forma que AP ¶e o algoritmo proposto e AS o algoritmo
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padr~ao. Para isso, a m¶edia e desvio padr~ao combinados s~ao calculados de acordo com (3.4)

e (3.5), respectivamente. A diferen»ca absoluta, em desvios padr~oes, ¶e calculada utilizando (3.6).

mean(AS ¡AP ) = mean(AS)¡mean(AP ) (3.4)

sd(AS ¡AP ) =

s
sd(AS)2 + sd(AP )2

2
(3.5)

ad(AS ¡AP ) =
mean(AS ¡AP )

sd(AS ¡AP )
(3.6)

Se ad(AS¡AP ) > 0 ent~ao AP supera AS . Por¶em, se ad(AS¡AP ) ¸ 2 desvios padr~oes ent~ao

AP supera AS com grau de con¯an»ca de 95%. Por outro lado, se ad(AS ¡ AP ) · 0 ent~ao AS

supera AP e se ad(AS ¡AP ) · ¡2 ent~ao AS supera AP com grau de con¯an»ca de 95%.

Retornando ao exemplo descrito anteriormente, assuma que AS = 9; 00§ 1; 00, para o algo-

ritmo padr~ao, e AP = 7; 50§0; 80, para o algoritmo proposto. Apenas observando os valores, h¶a

uma tendência em se achar que AP ¶e melhor que AS, entretanto utilizando (3.4), (3.5) e (3.6),

obt¶em-se:

mean(AS ¡AP ) = 9; 00¡ 7; 50 = 1; 50

sd(AS ¡AP ) =

s
1; 002 + 0; 802

2
= 0; 91

ad(AS ¡AP ) =
1; 50

0; 91
= 1; 65

ConseqÄuentemente, como ad(AS ¡ AP ) < 2, AP supera AS, por¶em AP n~ao supera AS

signi¯cativamente (com grau de con¯an»ca de 95%).

3.3 Conjuntos de Exemplos

The important thing is never to stop questioning. Curiosity
has its own reason for existing.

|Albert Einstein

Os experimentos, reportados em cap¶³tulos subseqÄuentes, foram conduzidos em conjuntos de

exemplos provenientes de diversos dom¶³nios do mundo real. A maioria dos conjuntos de exemplos
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¶e do reposit¶orio UCI Irvine (Blake & Merz 1998). Os conjuntos de exemplos dna e genetics s~ao

do projeto StatLog (Michie, Spiegelhalter & Taylor 1994). O conjunto de exemplos smoke

foi obtido da URL http://lib.stat.cmu.edu/datasets/csb/. Al¶em de serem de diferentes

dom¶³nios, os conjuntos de exemplos possuem dimens~oes diferentes: o n¶umero de exemplos e o

n¶umero de atributos variam sobre um grande intervalo. Al¶em disso, os conjuntos de exemplos

possuem atributos nominais, cont¶³nuos ou combina»c~ao de ambos, al¶em de valores desconhecidos.

A seguir ¶e fornecida uma descri»c~ao, quando dispon¶³vel, sobre conjuntos de exemplos utilizados

neste trabalho, bem como um resumo das suas caracter¶³sticas.

anneal Este conjunto de exemplos foi doado por David Sterling e Wray Buntine.

breast-cancer Este conjunto de exemplos foi obtido dos hospitais da Universidade de Wis-

consin, Madison pelo Dr. William H. Wolberg. O problema consiste em predizer se uma

amostra de tecido retirado da mama de um paciente ¶e um câncer benigno ou maligno.

A cada amostra foi atribu¶³do um vetor 9-dimensional. Cada componente encontra-se no

intervalo de 1 a 10, com 1 signi¯cando estado normal e 10 o estado mais anormal. O grau

de qu~ao maligno o tecido foi determinado atrav¶es da retirada de uma amostra de tecido da

mama do paciente e realizando uma bi¶opsia nele. Um diagn¶ostico benigno ¶e con¯rmado

por bi¶opsia ou por exames peri¶odicos, dependendo da escolha do paciente.

bupa Este conjunto de exemplos foi uma contribui»c~ao de R. S. Forsyth ao reposit¶orio UCI. O

problema consiste em predizer se um paciente do sexo masculino tem desordens hep¶aticas

com base em v¶arios testes de sangue e na quantidade de ¶alcool consumida.

cmc Este conjunto de exemplos consiste em um subconjunto do estudo de e¯c¶acia contraceptiva

da Indon¶esia, realizado em 1987. As amostras s~ao de mulheres casadas que n~ao estavam

gr¶avidas ou n~ao sabiam se estavam gr¶avidas na ocasi~ao da entrevista. O problema consiste

em predizer a escolha do m¶etodo contraceptivo de uma mulher (nenhum, m¶etodo de curta

dura»c~ao, m¶etodo de longa dura»c~ao) com base nas caracter¶³sticas demogr¶a¯cas e s¶ocio-

econômicas.

crx Este conjunto de exemplos est¶a relacionado com aplica»c~oes de cart~oes de cr¶edito. Todos os

nomes de atributos e valores foram alterados para s¶³mbolos sem signi¯cado para proteger

a con¯dencialidade dos dados.

dna O dom¶³nio deste conjunto de exemplos (Michie, Spiegelhalter & Taylor 1994) ¶e referente

µa ¶area de biologia molecular. Juntas de uni~ao s~ao pontos na seqÄuência de DNA nas
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quais o DNA sup¶erfulo ¶e removido durante a cria»c~ao da prote¶³na. O problema consiste

em reconhecer fronteiras exon/intron, denotadas por s¶³tios EI; fronteiras intron/exon,

denotadas por s¶³tios IE ou nenhuma delas. As fronteiras IE s~ao denominadas de receptoras

e as fronteiras EI de doadoras. Os exemplos foram retirados do GenBanck 64.1 (genbank.

bio.net). Os atributos fornecem uma janela de 60 nucleot¶³deos, cada um representado

por 3 atributos bin¶arios que representam os valores A, C, G, ou T, fornecendo, dessa

forma, 180 atributos bin¶arios. A classi¯ca»c~ao ¶e o ponto central da janela, possuindo 30

nucleot¶³deos de cada lado da junta.

genetics Este conjunto de exemplos ¶e uma codi¯ca»c~ao alternativa para o conjunto de exemplos

dna. Os atributos fornecem uma janela de 60 nucleot¶³deos, cada um representado pelos

valores A, C, G, ou T.

hepatitis Este conjunto de exemplos tem como objetivo predizer a expectativa de vida de

pacientes com hepatitis.

hungaria Este conjunto de exemplos tem como objetivo o diagn¶ostico de doen»cas card¶³acas.

letter O objetivo deste conjunto de exemplos ¶e de identi¯car um grande n¶umero de pontos preto

e branco formando uma grade retangular como uma das 26 letras do alfabeto. As imagens

das letras s~ao baseadas em 20 diferentes fontes e cada letra dentro dessas 20 fontes foram

aleatoriamente distorcidas para produzir um arquivo de 20000 est¶³mulos. Cada est¶³mulo

foi convertido em 16 atributos num¶ericos primitivos, tais como momentos estat¶³sticos ou

n¶umero de arestas, normalizados para um intervalo de valores inteiros entre 0 e 15.

pima Este conjunto de exemplos foi doado por V. Sigillito do Laborat¶orio de F¶³sica Aplicada,

Univesidade Johns Hopkins. ¶E um subconjunto de uma base de dados maior que ¶e mantida

pelo Instituto Nacional de Diabetes e Doen»cas Digestivas e Renais nos Estados Unidos.

Todas as pacientes s~ao mulheres com pelo menos 21 anos de idade de descendência ind¶³gena

pima vivendo pr¶oximas a Phoenix, Arizona, EUA. O problema consiste em predizer se

uma paciente apresentar¶a um resultado positivo para diabetes de acordo com os crit¶erios

da Organiza»c~ao Mundial da Sa¶ude a partir de medidas ¯siol¶ogicas e resultados de testes

m¶edicos.

smoke Este conjunto de exemplos tem como objetivo predizer atitudes baseadas nas restri»c~oes

de fumar no local de trabalho (proibido, restrito ou irrestrito) com base em co-variantes

legais, relacionadas ao fumo e s¶ocio-demogr¶a¯cas (Bull 1994).
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sonar Este conjunto de exemplos foi usado por Gorman e Sejnowski no estudo de classi¯ca»c~ao

de sinais de sonar utilizando uma rede neural (Gorman & Sejnowski 1988). O problema

consiste em discriminar entre sinais de sonar que representam um cilindro de metal daqueles

que representam uma rocha ligeiramente cil¶³ndrica.

O conjunto de exemplos cont¶em 111 exemplos obtidos por varredura de sonar de um

cilindro de metal em v¶arios ângulos e sob v¶arias condi»c~oes; cont¶em tamb¶em 97 exemplos

obtidos por varredura de rochas sob as mesmas condi»c~oes. Cada exemplo ¶e um conjunto

de 60 n¶umeros reais entre 0 e 1. Cada n¶umero representa a energia em uma banda de

freqÄuência particular integrada sobre um certo per¶³odo de tempo. A classe associada com

cada exemplo cont¶em a letra R se o objeto ¶e uma rocha e M se ele ¶e uma mina (cilindro

de metal).

Na Tabela 3.2 s~ao resumidas algumas caracter¶³sticas dos conjuntos de exemplos descritos.

Para cada conjunto de exemplos, s~ao mostrados o n¶umero de exemplos (#Exemplos), duplicados

(que aparecem mais de uma vez) ou con°itantes (mesmo atributo-valor mas com classes diferen-

tes), n¶umero de atributos (#Atributos) cont¶³nuos ou nominais, n¶umero de classes (#Classes),

o erro majorit¶ario e se o conjunto de exemplos possui ao menos um valor desconhecido. Os

conjuntos de exemplos s~ao apresentados em ordem crescente do n¶umero de atributos.

Na Figura 3.3 na p¶agina oposta s~ao mostradas duas dimens~oes dos conjunto de exemplos,

ou seja, o n¶umero de atributos e n¶umero de exemplos. Devido ao grande intervalo de varia»c~ao,

o n¶umero de exemplos ¶e representado como log10(#Exemplos).

Conjunto de #Exemplos Duplicados ou #Atributos #Classes Erro Valor
Exemplos con°itantes (cont.,nom.) Majorit¶ario Desconhecido
bupa 345 4 6 (6,0) 2 42,03% N
pima 769 1 8 (8,0) 2 34,98% N
cmc 1.473 115 9 (2, 7) 3 57,30% N
breast-cancer 699 8 10 (10,0) 2 34,48% S
hungaria 294 1 13 (13,0) 2 36,05% S
smoke 2.855 29 13 (2, 11) 3 30,47% N
crx 690 0 15 (6,9) 2 44,49% S
letter 15.000 846 16 (16,0) 26 95,92% S
hepatitis 155 0 19 (6,13) 2 20,65% S
anneal 898 12 38 (6,32) 5 23,83% S
sonar 208 0 60 (60,0) 2 46,63% N
genetics 3.190 185 60 (0,60) 3 48,12% N
dna 3.186 185 180 (0,180) 3 48,09% N

Tabela 3.2: Caracter¶³sticas dos conjuntos de exemplos
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Figura 3.3: N¶umero de exemplos (escala log10) e n¶umero de atributos dos conjuntos de exemplos

3.4 Indutores

Experimentation with variants of current learning algori-
thms, specially when it is directed towards probing their
weakness, should lead to a better understanding of how
methods relate to families of tasks. This is essential if we
are to design a new generation of more robust and e®ective
learning systems.

|John Ross Quinlan, (Quinlan 1993)

Nos experimentos efetuados neste trabalho, foram utilizados v¶arios indutores que podem ser

encontrados na bibliotecaMLC++, descrita na pr¶oxima se»c~ao (Kohavi, Sommer¯eld & Dougher-

ty 1996). Dentre os indutores, tem-se c4.5, c4.5rules, cn2, ib (Instance-Based) e nb (naÄ³ve

Bayes), entre outros.

Esses indutores s~ao bem difundidos na comunidade de AM, e mais recentemente na ¶area de

Minera»c~ao de Dados (descrita no pr¶oximo cap¶³tulo), e representam três diferentes abordagens

de aprendizado. nb ¶e um indutor estat¶³stico muito simples, ib ¶e um indutor pregui»coso (lazy) e

c4.5, c4.5rules e cn2 s~ao indutores ¶avidos (eager).

Algoritmos puramente pregui»cosos armazenam todos os dados de treinamento e respondem a

uma requisi»c~ao de informa»c~ao atrav¶es da combina»c~ao dos seus dados armazenados, descartando

a resposta obtida e qualquer resultado intermedi¶ario. Em contraste, algoritmos ¶avidos compilam

os dados de treinamento de maneira `gulosa' em uma descri»c~ao de conceito intencional, tais como
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um conjunto de regras ou uma ¶arvore de decis~ao, descartando os dados ap¶os este processo (Aha

1997).

Esta distin»c~ao entre algoritmos pregui»cosos/¶avidos exibe alguns aspectos interessantes. Por

exemplo, ainda que algoritmos pregui»cosos apresentem, durante a fase de aprendizado, menor

custo computacional que os algoritmos ¶avidos, eles tipicamente têm requisitos de armazenamento

muito grande e freqÄuentemente possuem um grande custo computacional quando respondem a

alguma requisi»c~ao de classi¯ca»c~ao de um novo exemplo.

Segundo Aha (1998), m¶etodos ¶avidos assumem que seu bias ¶e apropriado para a tarefa a

ser realizada. Quando essa suposi»c~ao est¶a correta têm-se vantagens, tais como o aumento da

velocidade do tempo de resposta µa consulta. Por¶em, existe o risco dessa suposi»c~ao estar errada

e uma informa»c~ao importante, para a gera»c~ao de respostas mais precisas, ser perdida durante a

abstra»c~ao do conceito.

Uma outra vantagem computacional, que pode ser citada para m¶etodos pregui»cosos, ¶e o seu

pequeno custo de treinamento, por exemplo, armazenar um exemplo e atualizar alguns ¶³ndices.

Entretanto, isso ¶e freqÄuentemente contra-balanceado com custos mais altos para classi¯car um

novo exemplo, exceto se uma estrutura e¯ciente de indexa»c~ao for implementada.

Dessa forma, pode-se notar que a principal diferen»ca entre os m¶etodos pregui»cosos e ¶avidos

¶e que o primeiro permite a op»c~ao da sele»c~ao de uma hip¶otese diferente a cada novo exemplo

a ser classi¯cado, ou permite a sele»c~ao de uma aproxima»c~ao local para a classe de cada novo

exemplo a ser classi¯cado. O segundo est¶a comprometido com uma ¶unica hip¶otese que cobre

todo o espa»co de exemplos (Mitchell 1998).

A seguir s~ao descritos os indutores utilizados nos experimentos realizados, al¶em de outros

algoritmos que s~ao citados no decorrer desta tese. Uma descri»c~ao mais detalhada sobre indutores

pode ser encontrada em (Baranauskas & Monard 2000d).

id3 O indutor id3 ¶e membro de uma fam¶³lia mais ampla de algoritmos de AM indutivo co-

nhecida como Top Down Induction of Decision Trees { TDIDT (Quinlan 1986). ¶E um

algoritmo b¶asico para a constru»c~ao de ¶arvores de decis~ao sem poda, na qual ¶e conduzida

uma busca gulosa (greedy), ou seja, o algoritmo n~ao reconsidera escolhas anteriores.

A constru»c~ao de uma ¶arvore de decis~ao realiza-se da seguinte forma (Breiman, Friedman,

Olshen & Stone 1984; Quinlan 1986): utilizando o conjunto de treinamento, um atributo ¶e

escolhido de forma a particionar os exemplos em subconjuntos, de acordo com valores deste

atributo. Para cada subconjunto, outro atributo ¶e escolhido para particionar novamente

cada um deles. Este processo prossegue, enquanto um dos subconjuntos contenha uma

mistura de exemplos pertencendo a classes diferentes. Uma vez obtido um subconjunto
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uniforme | todos os exemplos naquele subconjunto pertencem µa mesma classe | um n¶o

folha ¶e criado e rotulado com o mesmo nome da respectiva classe.

Quando um novo exemplo deve ser classi¯cado, come»cando pela raiz da ¶arvore induzida,

id3 testa e desvia para cada n¶o com o respectivo atributo at¶e que atinja uma folha. A

classe deste n¶o folha ser¶a atribu¶³da ao novo exemplo. Se nenhuma condi»c~ao da ¶arvore

for satisfeita, ent~ao existe uma regra padr~ao que atribui a classe mais comum (classe

majorit¶aria) ao novo exemplo.

A vers~ao original do id3 usa o crit¶erio de ganho de informa»c~ao para escolher os n¶os de

decis~ao. O crit¶erio de ganho ¶e calculado baseado na entropia. Na MLC++, o crit¶erio

default utilizado ¶e chamado de Normalized-Mutual-Info, o qual ¶e muito semelhante ao

crit¶erio de ganho.

c4.5 Este indutor ¶e um dos sucessores do id3 (Quinlan 1993). Muitas extens~oes foram acres-

centadas ao algoritmo b¶asico do id3, tais como a melhora da e¯ciência computacional,

tratamento de valores desconhecidos, tratamento de atributos cont¶³nuos, uso de windowing

(vide Se»c~ao 7.5 na p¶agina 122) e o uso do crit¶erio de raz~ao de ganho de informa»c~ao, em

substitui»c~ao ao crit¶erio de ganho utilizado na vers~ao original do id3. A constru»c~ao da

¶arvore e classi¯ca»c~ao de novos exemplos ¶e feita de forma similar ao id3.

c4.5rules O algoritmo c4.5rules examina a ¶arvore de decis~ao original produzida pelo c4.5 e

ent~ao deriva um conjunto de regras da forma L! R (Quinlan 1993). O lado esquerdo L ¶e

uma conjun»c~ao de testes baseados nos atributos do conjunto de exemplos e o lado direito

R ¶e uma classe. Uma das classes ¶e tamb¶em designada como sendo a classe default.

Para classi¯car um novo exemplo, c4.5rules examina a lista ordenada de regras para en-

contrar a primeira regra que cobre o exemplo. Ent~ao, a classe predita ¶e aquela determinada

pelo lado direito dessa regra. Se o exemplo n~ao for coberto por nenhuma regra, ou seja,

nenhum lado esquerdo das regras ¶e satisfeito, o exemplo ¶e classi¯cado como pertencente

µa classe default. As regras s~ao agrupadas por classes e n~ao s~ao ordenadas dentro de uma

mesma classe (ou seja, ¶e poss¶³vel trocar a ordem entre regras prevendo uma mesma classe),

mas s~ao ordenadas inter-classes.

¶E importante notar que c4.5rules n~ao reescreve simplesmente a ¶arvore de decis~ao para

um conjunto de regras. Na verdade, ele generaliza as regras desconsiderando condi»c~oes

sup¶er°uas, ou seja, condi»c~oes irrelevantes que n~ao afetam a conclus~ao, sem afetar a precis~ao

e mantendo as regras mais importantes.
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cn2 Este ¶e um algoritmo de AM que induz regras da forma L! R em dom¶³nios em que pode

haver ru¶³do (Clark & Niblett 1987; Clark & Niblett 1989; Clark & Boswell 1991). Para

valores desconhecidos, cn2 usa o m¶etodo simples de substituir esses valores pelo valor mais

comum se o atributo for nominal. Para atributos cont¶³nuos, o valor m¶edio do intervalo

mais comum substitui o valor desconhecido.

Este indutor pode gerar regras n~ao ordenadas (default cn2) ou ordenadas. Para classi-

¯car um novo exemplo utilizando regras n~ao ordenadas, todas as regras s~ao avaliadas e

aquelas que disparam, ou seja, cujas condi»c~oes s~ao verdadeiras, s~ao coletadas. Se mais de

uma classe ¶e indicada pelas regras coletadas, cn2 associa, a cada regra, a distribui»c~ao de

exemplos cobertos entre classes e totaliza essas distribui»c~oes para encontrar a classe mais

prov¶avel.

Por exemplo, considere as três regras seguintes que classi¯cam um robô nas duas classes

[inimigo, amigo] nas quais [15,1] denota que a regra cobre 15 exemplos de treinamento da

classe inimigo e 1 da classe amigo.

if cabe»ca=quadrada and carrega=arma then classe=inimigo cobre [15,1]

if altura=baixo and voa=n~ao then classe=amigo cobre [1,10]

if aparência=nervosa then classe=inimigo cobre [20,0]

Dado um novo exemplo de um robô que possui cabe»ca quadrada, carrega uma arma, ¶e

baixo, n~ao voa e tem aparência nervosa, todas essas regras disparam. cn2 resolve isto

somando os exemplos cobertos [36,11] e classi¯cando o novo exemplo atrav¶es da classe

mais comum nessa soma | inimigo.

Para regras ordenadas, cn2 tenta classi¯car um novo exemplo pela primeira regra que

dispara, desconsiderando todas as demais. Em ambos os casos (regras ordenadas ou n~ao),

existe a regra default que ¶e utilizada caso nenhuma seja regra disparada.

Instance Based ¶E um indutor pregui»coso, tamb¶em denominado ib (Instance-Based). Ele ¶e

tamb¶em conhecido como algoritmo K vizinhos mais pr¶oximos (K-Nearest Neighbors ou

K-NN) (Mitchell 1998). A id¶eia geral ¶e postergar a compila»c~ao do conjunto de treinamento,

armazenando os exemplos. A classi¯ca»c~ao de um novo exemplo ¶e efetuada com base no

voto dos K exemplos mais pr¶oximos utilizando uma m¶etrica de distância (Aha 1992; Aha

1997).

NaÄ³ve Bayes Este indutor, tamb¶em denominado nb, usa a regra de Bayes para calcular a
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probabilidade de cada classe dado um exemplo, assumindo que os atributos s~ao indepen-

dentes (Langley, Iba & Thompson 1992; Heckerman 1996). Formalmente,

p(yj~x) =
p(~xjy) ¢ p(y)

p(~x)
regra de Bayes

/ p(~xjy) ¢ p(y) p(~x) ¶e igual para todas as classes

= p(x1; x2; : : : ; xmjy) ¢ p(y)

= p(x1jy) ¢ p(x2jy) ¢ : : : ¢ p(xmjy) ¢ p(y) por independência

=
mY

j=1

p(xj jy) ¢ p(y)

Mesmo que, em dom¶³nios reais, os atributos n~ao sejam independentes, o algoritmo ¶e bem

robusto a viola»c~oes da condi»c~ao de independência. As probabilidades para atributos no-

minais s~ao estimadas atrav¶es de contagem. A probabilidade para uma contagem de zero ¶e

assumida, pela biblioteca MLC++, como sendo 1=2n para n exemplos. As probabilidades

para atributos cont¶³nuos s~ao estimadas assumindo uma distribui»c~ao normal e calculando a

m¶edia e o desvio padr~ao a partir dos dados. Valores desconhecidos s~ao ignorados, ou seja,

eles n~ao participam do produt¶orio.

Al¶em desses, algumas vezes s~ao mencionados neste trabalho outros algoritmos. O algoritmo

CI | MineSetTM Column Importance | n~ao fornece um classi¯cador, mas seleciona atributos

relevantes de um conjunto de exemplos (Rathjens 1996, Cap¶³tulo 17). O algoritmo CI particiona

os dados de forma similar a ¶arvores de decis~ao. Uma medida denominada pureza, que varia de 0 a

100, informa qu~ao bem os atributos discriminam as diferentes classes. Cada conjunto na parti»c~ao

tem sua pr¶opria medida de pureza e a medida de pureza dentro da parti»c~ao ¶e uma combina»c~ao

dessas medidas individuais. Como em ¶arvores de decis~ao, a relevância de um atributo depende

daqueles previamente considerados. Uma diferen»ca entre CI e ¶arvores de decis~ao refere-se ao

processo de discretiza»c~ao. O algoritmo CI usa um processo de discretiza»c~ao global, ou seja, ele

discretiza todos os atributos cont¶³nuos antes de particionar os dados. Os algoritmos de ¶arvore

de decis~ao n~ao pr¶e-discretizam os atributos; eles encontram os valores de teste µa medida que a

¶arvore ¶e constru¶³da. O tipo de discretiza»c~ao usado em experimento com o algoritmo CI foi a

entropia, o default na ferramenta MineSetTM.

O algoritmo cart induz ¶arvores de decis~ao para classi¯ca»c~ao ou regress~ao (Breiman, Fried-

man, Olshen & Stone 1984). O classi¯cador obl¶³quo oc1 ¶e um algoritmo de indu»c~ao projetado
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para aplica»c~oes nas quais os atributos s~ao num¶ericos (Murthy, Kasif & Salzberg 1994), tais co-

mo astronomia (Salzberg, Chandar, Ford, Murthy & White 1995) e an¶alise de seqÄuências de

DNA (Salzberg 1995a). oc1 constr¶oi ¶arvores de decis~ao que cont¶em uma combina»c~ao linear de

atributos em cada n¶o interno. Essas ¶arvores, portanto, particionam o espa»co de descri»c~ao com

hiperplanos paralelos aos eixos, bem como hiperplanos obl¶³quos.

Um outro classi¯cador citado neste trabalho ¶e o perceptron, algumas vezes denominado

neurônio, associado µa regra de corre»c~ao de erro perceptron (Rosenblatt 1958; Minsky & Papert

1988). No contexto deste trabalho redes neurais s~ao redes de perceptrons de v¶arias camadas,

usualmente associadas com o m¶etodo de aprendizado backpropagation (Rumelhart, Hinton &

Williams 1986), embora existam diversos outros tipos de redes neurais.

Finalmente, um outro elemento citado ¶e a regra ou classi¯cador de Bayes B¤, que prevê a

classe mais comum para um dado exemplo, com base na distribui»c~ao D (que ¶e desconhecida).

A precis~ao da regra de Bayes ¶e a maior poss¶³vel e ¶e de interesse mais te¶orico j¶a que na pr¶atica

a distribui»c~ao D ¶e desconhecida.

3.5 Ferramentas

In the middle of di±culty lies opportunity.

|Albert Einstein

Grandes esfor»cos têm sido feitos para de¯ni»c~ao e integra»c~ao de algoritmos de Aprendizado

de M¶aquina. A seguir s~ao citadas algumas ferramentas existentes.

1. AC2 ¶e um conjunto de biblioteca C/C++ que permite embutir funcionalidades de Mi-

nera»c~ao de Dados em outros softwares. Encontra-se dispon¶³vel em http://www.isoft.

fr/html/prod_ac2.htm. AC2 abrange todo o processo de Minera»c~ao de Dados, desde

modelagem de dados, orientada a objetos, at¶e avalia»c~ao da precis~ao obtida.

2. MLC++ ¶e um projeto de Aprendizado de M¶aquina em C++ (Machine Learning in C++) e

foi desenvolvido em 1993 na Universidade de Stanford (Kohavi, Sommer¯eld & Dougherty

1994; Kohavi, Sommer¯eld & Dougherty 1996) e em 1995 passou a estar sob a responsa-

bilidade da Silicon Graphics. O projeto tem como objetivo facilitar o uso dos algoritmos

de AM bem como auxiliar pesquisadores da ¶area em experimentos com novos algoritmos

ou com modi¯ca»c~oes nos algoritmos existentes. MLC++ disponibiliza uma biblioteca de

classes e fun»c~oes em C++ implementando os algoritmos principais. Essa biblioteca forne-

ce diferentes implementa»c~oes dos algoritmos como tamb¶em integra-os na biblioteca C++
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com uma metodologia de codi¯ca»c~ao uni¯cada e separa»c~ao dos componentes em classes de

C++ (Felix, Rezende, Doi, de Paula & Romanato 1998).

Esta biblioteca foi utilizada para executar os experimentos reportados no Cap¶³tulos 5

e 6, sendo de dom¶³nio p¶ublico, incluindo o c¶odigo fonte, que pode ser obtido em http:

//www.sgi.com/tech/mlc/. A biblioteca cont¶em implementados os principais algoritmos

de indu»c~ao, tais como id3, K-NN, naÄ³ve Bayes, etc. MLC++ cont¶em interfaces para os

principais algoritmos c4.5, ib 1-4, oc1 e cn2. MLC++ tamb¶em conta com wrappers que

utilizam os algoritmos como caixas-preta para estimativa de precis~ao de classi¯ca»c~ao uti-

lizando amostragem, sele»c~ao de atributos, ¯ltros de discretiza»c~ao de valores, etc. Dentre

algumas facilidades, MLC++ fornece um formato padr~ao de entrada de dados, similar a

Tabela 2.1 na p¶agina 21, para todos os algoritmos; obten»c~ao de estat¶³sticas de desempe-

nho, tais como precis~ao, taxa de aprendizado e matriz de confus~ao; e visualiza»c~ao gr¶a¯ca

das estruturas aprendidas, por exemplo, ¶arvores de decis~ao. Alguns dos algoritmos su-

portam visualiza»c~ao dos classi¯cadores e podem gerar sa¶³das para o software MineSetTM.

Entretanto, o c¶odigo dispon¶³vel data de 1997 e sua compila»c~ao n~ao ¶e trivial de ser efetuada.

3. MineSetTM ¶e um produto da Silicon Graphics para an¶alise explorat¶oria de dados http:

//www.sgi.com/Products/software/MineSet/. Combina v¶arias ferramentas integradas

e interativas para acesso e transforma»c~ao de dados, Minera»c~ao de Dados e visualiza»c~ao.

Este software usa MLC++ como base para os algoritmos de indu»c~ao. Entretanto, por se

tratar de um produto comercial, alguns detalhes, sobre a implementa»c~ao e funcionamento

interno de suas ferramentas s~ao omitidos, o que di¯culta sua an¶alise por pesquisadores da

¶area de AM.

Os recursos desta ferramenta s~ao compostos por alguns dos principais algoritmos de AM e

um conjunto de poderosas ferramentas de visualiza»c~ao, as quais permitem, al¶em da visua-

liza»c~ao dos dados, a visualiza»c~ao de estat¶³sticas geradas sobre esses dados e de resultados

obtidos a partir da aplica»c~ao das ferramentas de Minera»c~ao de Dados (Rezende & Pu-

gliesi 1998). Os algoritmos de AM utilizados pelo MineSetTM, vers~ao 2.6, encontram-se

implementados na biblioteca MLC++. O algoritmo CI desta ferramenta foi utilizado nos

experimentos reportados no Cap¶³tulo 5.

4. Mobal ¶e uma ferramenta que integra t¶ecnicas manuais de aquisi»c~ao de conhecimento com

v¶arios algoritmos computacionais envolvendo L¶ogica de Primeira Ordem. O sistema ¶e

baseado em regras relacionais e o conhecimento do dom¶³nio ¶e armazenado em uma sintaxe

similar µa l¶ogica de predicados (Morik, Wrobel, JÄorg-Uwe & Emde 1993).
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5. Weka ¶e um conjunto de algoritmos de AM, escritos em Java e de dom¶³nio p¶ublico, poden-

do ser obtido em http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/. Diferentemente da biblio-

teca MLC++, que possui interfaces para indutores j¶a existentes, Weka adota uma outra

perspectiva. Todos os algoritmos s~ao implementados em Java, tanto novos como aqueles

pr¶e-existentes. Por exemplo, o indutor c4.5, originalmente escrito em C foi recodi¯cado

em Java.

Ainda que esse processo de recodi¯car algoritmos padroniza as interfaces e produza c¶odigo

uniforme, as novas vers~oes dos algoritmos originais podem n~ao ser disponibilizadas na

Weka, pois exigem a convers~ao em c¶odigo Java. Al¶em disso, a recodi¯ca»c~ao de algorit-

mos sempre est¶a sujeita a falhas, as quais podem causar um comportamento anômalo do

algoritmo em Java que n~ao ocorre no c¶odigo fonte original.

3.6 Considera»c~oes Finais

It would have been especially interesting to read what
Quinlan thinks of the numerous experiments comparing c4.5

and its predecessors to the other classi¯cation algorithms
that are commonly used in the research community.

|Steven L. Salzberg, Book Review of (Quinlan 1993)

¶E comum, em Aprendizado de M¶aquina supervisionado, a necessidade de encontrar-se um

classi¯cador que possa ser usado para predizer, com a melhor precis~ao poss¶³vel, as classes de

novos exemplos. Com esse objetivo, durante os ¶ultimos anos, muitos algoritmos de AM super-

visionado foram desenvolvidos.

Neste cap¶³tulo foram mostradas diversas t¶ecnicas de amostragem que, exceto pelo m¶etodo

de resubstitui»c~ao, s~ao normalmente utilizadas para estimar o desempenho de um algoritmo.

Com base nisso, foi escolhida a metodologia de compara»c~ao entre dois algoritmos, a qual ¶e

utilizada nos experimentos por n¶os realizados e descritos nesta tese em cap¶³tulos subseqÄuentes.

Finalmente, foi fornecida uma descri»c~ao dos conjuntos de exemplos, indutores e ferramentas que

foram usados nos experimentos reportados nos pr¶oximos cap¶³tulos ou apenas citados no decorrer

desta tese.

O cap¶³tulo seguinte descreve uma ¶area de pesquisa em Inteligência Arti¯cial que vem re-

cebendo grande interesse pela comunidade cient¶³¯ca, e que utiliza t¶ecnicas de Aprendizado de

M¶aquina: a Extra»c~ao de Conhecimento em grande volume de dados.



Cap¶³tulo 4

Extra»c~ao de Conhecimento &

Minera»c~ao de Dados

Discovery consists of seeing what everybody has seen and
thinking what nobody has thought.

|Albert von Szent-Gyoergyi

Tradicionalmente, a transforma»c~ao de dados em informa»c~ao ¶util (conhecimento) baseia-se

em an¶alises e interpreta»c~oes manuais. Por exemplo, em uma companhia de seguros de sa¶ude,

¶e comum os especialistas periodicamente analisarem as tendências e altera»c~oes nos dados de

sa¶ude de seus clientes; a partir da¶³, os especialistas ent~ao geram um relat¶orio que ser¶a usado

para decis~oes futuras quanto µa forma e custos de atendimento. Em um outro extremo, geolo-

gistas planet¶arios procuram imagens de planetas e aster¶oides remotos em chapas fotogr¶a¯cas,

cuidadosamente localizando e catalogando objetos de interesse, tais como vulc~oes e crateras de

impacto.

Em geral, o m¶etodo cl¶assico de an¶alise de dados reside em um ou mais analistas humanos

tornando-se intimamente familiar com os dados e atuando como uma interface entre dados e

usu¶arios. Nota-se, facilmente, que a forma manual de tratamento de dados ¶e lenta, cara e

altamente subjetiva. ¶E comum que tais dados residam em uma base de dados computadorizada,

facilitando a extra»c~ao de muitos relat¶orios ou consultas. Mas, ainda assim, o analista humano

deve comparar relat¶orios, cruzar informa»c~oes e utilizar seu conhecimento pr¶evio sobre a ¶area

de atua»c~ao para tentar extrair algo novo dos dados existentes (Monard, Caulkins, Baranauskas,

Oliveira & Rezende 1999).

Na medida em que as bases de dados atuais crescem cada vez mais, essa abordagem torna-se

impratic¶avel em v¶arios dom¶³nios, principalmente na descoberta de informa»c~ao ¶util aos usu¶arios (Yo-
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on & Kerschberg 1993). Isso pode ser facilmente explicado sabendo-se que uma base de dados

possui três dimens~oes principais: n¶umero de exemplos n, n¶umero de atributos m e a quantidade

de valores de um atributo. Bases de dados contendo registros da ordem de n = 109 exemplos

tornam-se cada vez mais comuns, por exemplo, em Astronomia. De forma similar, o n¶umero

de campos pode facilmente atingir a ordem de m = 102 ou mesmo m = 103 em aplica»c~oes,

por exemplo, de diagn¶ostico m¶edico (Teller & Veloso 1995). ¶E muito improv¶avel que um ser

humano consiga analisar e inferir algo importante quando se possui milh~oes de registros, cada

um contendo centenas ou milhares de campos.

Neste cap¶³tulo ¶e proposta uma metodologia para extrair conhecimento de grandes conjuntos

de exemplos, detalhando-se suas diversas etapas nas se»c~oes que se seguem. O termo Extra»c~ao de

Conhecimento de bases de dados ¶e comumente conhecido como Knowledge Discovery in Data-

bases | KDD. Ainda neste cap¶³tulo ¶e mostrada que a Minera»c~ao de Dados, tamb¶em conhecida

como Data Mining | DM | ¶e uma das etapas do processo global de KDD. Finalmente, alguns

trabalhos relacionados s~ao citados bem como problemas e desa¯os na ¶area de KDD.

4.1 Etapas do Processo de Extra»c~ao de Conhecimento

I do not feel obliged to believe that the same God who has
endowed us with sense, reason, and intellect has intended
us to forgot their use.

|Galileo Galilei

Quando o tamanho de uma base de dados ¶e muito grande, tentativas de extrair conhecimento

manualmente da base de dados s~ao, geralmente, improdutivas. Normalmente, recorre-se a uma

metodologia computacional que automatize o processo de manipula»c~ao de dados, visando a

extra»c~ao de informa»c~ao ¶util. Inicialmente, foi proposta uma metodologia por Fayyad, Piatetsky-

Shapiro & Smyth (1996a), composta por nove etapas, e mais tarde outra por Weiss & Indurkhya

(1998), composta por quatro etapas. Neste trabalho, efetuou-se uma combina»c~ao e compacta»c~ao

dessas duas metodologias, que favorece a compreens~ao geral do processo de KDD, resultando

nas três etapas descritas a seguir e esquematizadas na Figura 4.1 na pr¶oxima p¶agina:

1. Pr¶e-processamento:

1.1 Prepara»c~ao de Dados;

1.2 Redu»c~ao de Dados;

2. Minera»c~ao de Dados;



Cap¶³tulo 4: Extra»c~ao de Conhecimento & Minera»c~ao de Dados 65

Conjunto Inicial
de Exemplos

Conjunto Reduzido
de Exemplos

Preparação

Redução

Pré-processamento Mineração de Dados

Mineração Análise
Solução

Final

Solução

Solução

Solução

Pós-processamento

Dados Brutos

Figura 4.1: Etapas do processo de Extra»c~ao de Conhecimento

3. P¶os-processamento ou An¶alise da Solu»c~ao.

De forma resumida, a etapa de pr¶e-processamento, na qual se preparam os dados para o

processo de minera»c~ao, pode ser entendida como duas sub-etapas. Na sub-etapa de prepara»c~ao,

os dados s~ao coletados e transformados para in¶³cio do processo de minera»c~ao. A sub-etapa de

redu»c~ao, opcional quando a quantidade de dados ¶e moderada, diminui a quantidade de dados

de forma a viabilizar a aplica»c~ao da etapa de minera»c~ao em grandes bases utilizando algoritmos

de AM simb¶olicos, objeto de estudo neste trabalho. A etapa de minera»c~ao procura por solu»c~oes

que podem ter diferentes objetivos e complexidade. Por ¶ultimo, a etapa de p¶os-processamento

ou an¶alise das solu»c~oes obtidas ¶e efetuada, consolidando os resultados obtidos em uma solu»c~ao

¯nal que ser¶a apresentada ao usu¶ario. ¶E poss¶³vel retornar de uma etapa para etapas anteriores,

visando uma melhoria dos resultados que somente tenha sido percebida como poss¶³vel em uma

etapa mais adiantada. Uma descri»c~ao um pouco mais detalhada de cada etapa ¶e fornecida nas

se»c~oes seguintes.

4.1.1 Pr¶e-Processamento

Prepara»c~ao de Dados

Esta ¶e uma etapa crucial em todo o processo de KDD, freqÄuentemente recebendo pouca

aten»c~ao na literatura pelo fato de ser considerada muito espec¶³¯ca pois, na pr¶atica, requer

realizar um reconhecimento do dom¶³nio da aplica»c~ao considerando-se o conhecimento pr¶evio

relevante e os objetivos da aplica»c~ao.

Na Figura 4.2 na p¶agina seguinte s~ao descritos os relacionamentos principais para a pre-

para»c~ao de dados, etapa na qual os dados brutos s~ao transformados no formato atributo-valor

de¯nido na Tabela 2.1 na p¶agina 21, ou seja, no formato padr~ao. Embora outros formatos pos-
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Objetivos

Transformações

Conhecimento
do Domínio

Dados Brutos
Conjunto Inicial de Exemplos

no Formato Padrão

Figura 4.2: Prepara»c~ao de dados

sam ser de¯nidos, o formato padr~ao adotado coloca os dados originais em uma representa»c~ao

simples e uniforme que ¶e universalmente aceit¶avel para v¶arias t¶ecnicas de Minera»c~ao de Dados.

Os dados brutos nem sempre s~ao adequados para Minera»c~ao de Dados. V¶arias transforma»c~oes

podem ser necess¶arias para produzir atributos e exemplos com um bom poder de predi»c~ao, tais

como:

De¯ni»c~ao de atributos Com base nos dados brutos e no conhecimento pr¶evio do dom¶³nio,

¶e necess¶ario de¯nir quais atributos s~ao importantes para atingir a meta do processo de

KDD. A de¯ni»c~ao dos atributos inicialmente ¶e efetuada de forma manual, quando o es-

pecialista humano seleciona um subconjunto do total de atributos dispon¶³veis nos dados

brutos. Como isso implica que muitas decis~oes de um ser humano est~ao envolvidas, em

caso de d¶uvida, deve-se incluir atributos extras. Isso deve-se ao fato que os algoritmos

de aprendizado têm facilidade de lidar com atributos extras, mas possuem di¯culdades no

processo de compor novos atributos com maior capacidade de predi»c~ao.

Extra»c~ao e integra»c~ao Os dados brutos podem se encontrar sob diferentes formas de arma-

zenamento, tais como arquivos, base de dados ou dataware house. Assim, ¶e necess¶ario

realizar a extra»c~ao e integra»c~ao dos dados provenientes de diferentes fontes em diferentes

formatos, para o formato padr~ao. No caso de dados relacionais, isso pode requerer a jun»c~ao
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ou proje»c~ao de v¶arias tabelas com rela»c~oes de diferentes cardinalidades (um-para-muitos

ou muitos-para-muitos) em uma ¶unica tabela (Monard, Caulkins, Baranauskas, Oliveira

& Rezende 1999).

Transforma»c~ao de dados Ap¶os a extra»c~ao e integra»c~ao, os dados brutos devem ser trans-

formados em dados mais apropriados para extrair conhecimento. Algumas destas trans-

forma»c~oes podem ter sido inclu¶³das nos dados brutos; outras poder~ao ser encontradas ou

de¯nidas durante essa etapa; outras poder~ao somente ser detectadas como necess¶arias

quando a etapa de Minera»c~ao de Dados ocorrer.

Dentre as transforma»c~oes usuais tem-se o resumo de dados (por exemplo, dados sobre

vendas individuais podem ter sido armazenados, mas um resumo di¶ario talvez seja mais

indicado para a tarefa em quest~ao), a transforma»c~ao de tipos de dados (por exemplo, um

algoritmo de aprendizado pode n~ao ser capaz de lidar com atributos do tipo data, o que

pode requerer que este atributo seja transformado no n¶umero inteiro de segundos a partir

de uma determinada data inicial ou em per¶³odos, tais como semanas, meses ou anos), e

a normaliza»c~ao de valores. Embora os dados no formato padr~ao possam ser usados por

uma variedade de algoritmos, alguns deles podem requerer dados normalizados de forma

a obter melhores resultados; neste caso, os dados s~ao colocados em um intervalo espec¶³¯co

de valores, normalmente entre ¡1 e +1. Esses algoritmos tamb¶em podem requerer a

veri¯ca»c~ao de informa»c~ao temporal, mapeamento de valores desconhecidos ou ausentes, ou

ainda encontrar representa»c~oes invariantes para alguns dados.

Limpeza O principal objetivo do pr¶e-processamento de dados consiste em extrair conhecimento

que ser¶a usado para resolver problemas ou tomar decis~oes. Entretanto, problemas com os

dados podem evitar que isso seja efetuado com sucesso. Os dados s~ao adquiridos na forma

de atributos simb¶olicos ou num¶ericos de uma variedade de fontes. Estas fontes podem

variar desde seres humanos at¶e sensores com diferentes graus de qualidade (Famili, Shen,

Weber & Simoudis 1997).

A qualidade dos dados ¶e um ponto central em KDD, uma vez que muitos indutores n~ao s~ao

capazes de considerar informa»c~oes adicionais durante a fase de aprendizado. De forma a

assegurar a qualidade dos dados, t¶ecnicas de limpeza devem ser aplicadas aos dados antes

de fornecê-los como entrada para os algoritmos de aprendizados.

A limpeza semi-autom¶atica ¶e uma tarefa demorada, principalmente em grande volume

de dados provenientes de sistemas autom¶aticos de aquisi»c~ao de dados. Portanto, t¶ecnicas
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autom¶aticas de limpeza s~ao importantes. De forma geral, elas podem ser divididas em

dois grupos de tarefas:

1. tarefas espec¶³¯cas do dom¶³nio, que s~ao solucionadas por t¶ecnicas que utilizam o co-

nhecimento do dom¶³nio, tais como veri¯ca»c~ao de consistência dos atributos e granu-

laridade dos dados; os exemplos errôneos devem ser eliminados ou corrigidos;

2. tarefas independentes do dom¶³nio, que podem ser automatizadas, tais como a de-

cis~ao da estrat¶egia para o tratamento de atributos incompletos, remo»c~ao de ru¶³do,

tratamento de conjuntos de exemplos n~ao balanceados, sele»c~ao de um subconjunto

de atributos, constru»c~ao de atributos e sele»c~ao de exemplos (Batista, Carvalho &

Monard 2000).

Um dos problemas mais importantes na limpeza de dados consiste em como saber se uma

informa»c~ao precisa, existente nos dados brutos, n~ao est¶a sendo destru¶³da. Dessa forma, as

t¶ecnicas de limpeza devem ser cuidadosamente escolhidas, de forma a introduzir a menor

distor»c~ao poss¶³vel.

Por exemplo, considerando o tratamento de valores desconhecidos, muitos indutores s~ao

capazes de trat¶a-los de forma autom¶atica. Contudo, esse tratamento ¶e efetuado atrav¶es

de t¶ecnicas simples, por exemplo, a substitui»c~ao de todos os valores desconhecidos de um

atributo pela sua m¶edia ou pelo valor mais freqÄuente. Este m¶etodo de substitui»c~ao pode

introduzir um bias nos dados, uma vez que o relacionamento entre os atributos n~ao ¶e

considerado.

Uma t¶ecnica mais e¯ciente para tratar valores desconhecidos consiste em testar como

eles est~ao distribu¶³dos antes de qualquer manipula»c~ao de dados. Valores desconhecidos

distribu¶³dos aleatoriamente s~ao considerados menos perigosos e podem ser manipulados

por t¶ecnicas simples, tais como a remo»c~ao de todos os exemplos com valores desconhecidos.

Entretanto, valores desconhecidos distribu¶³dos n~ao aleatoriamente devem ser tratados com

maior cuidado, atrav¶es de m¶etodos mais robustos. Um m¶etodo robusto para o tratamento

de valores desconhecidos consiste na cria»c~ao de um modelo, utilizando um sistema de

aprendizado para predizer os valores desconhecidos. V¶arios sistemas de aprendizado podem

ser utilizados para criar esses modelos, tais como redes neurais e ¶arvores de decis~ao. Por¶em,

essa solu»c~ao pode consumir uma quantidade consider¶avel de tempo e alguns modelos mais

simples, tais como K-NN podem fornecer solu»c~oes de forma mais r¶apida para um grande

volume de dados (Batista 2000).
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Composi»c~ao de atributos Em alguns casos, existem transforma»c~oes adicionais que podem

apresentar um impacto muito grande nos resultados. Neste sentido, a composi»c~ao de

atributos ¶e um fator determinante na qualidade dos resultados, muito maior do que o

pr¶oprio m¶etodo de minera»c~ao adotado para produzir os resultados. Em muitos casos, a

composi»c~ao de atributos ¶e dependente do dom¶³nio da aplica»c~ao. A composi»c~ao de atributos

¶e tratada no Cap¶³tulo 6, bem como o trabalho por n¶os desenvolvido sobre este tema.

Redu»c~ao de Dados

Considerando a etapa de prepara»c~ao de dados, ¶e poss¶³vel que uma grande quantidade de

dados brutos resulte em um conjunto de exemplos, no formato padr~ao, de tamanho relativamente

moderado. Neste caso, ¶e poss¶³vel aplicar algoritmos de minera»c~ao diretamente. Entretanto, para

grandes conjuntos de exemplos, ¶e bem prov¶avel que a etapa de redu»c~ao de dados seja necess¶aria

antes da utiliza»c~ao dos algoritmos de minera»c~ao, mostrada na Figura 4.3.

Redução
de Dados

Conjunto Inicial
de Exemplos

Conjunto Reduzido
de Exemplos

Conjunto de
Avaliação

Conjunto de
Aprendizado

Figura 4.3: Redu»c~ao de dados

Uma raz~ao para reduzir a dimens~ao dos dados ¶e que a quantidade de dados podem ser muito

grande para ser minerada. Com dados atingindo a ordem de terabytes, ¶e muito simples exceder

a capacidade de processamento de um algoritmo de minera»c~ao ou mesmo de um computador.

Outra raz~ao refere-se ao tempo de processamento para encontrar uma solu»c~ao, que pode ser

muito longo, particularmente quando algumas varia»c~oes s~ao consideradas na fase de minera»c~ao.

A redu»c~ao de dados ¶e uma etapa mediadora entre a prepara»c~ao de dados e a Minera»c~ao de
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Dados. Entretanto, ¶e poss¶³vel considerar t¶ecnicas que removem atributos como m¶etodos para

prepara»c~ao de dados. De forma similar, m¶etodos que transformam dados em um novo conjunto

de atributos podem tamb¶em ser considerados como m¶etodos de prepara»c~ao de dados. Embora

t¶ecnicas de limpeza de dados possam ser utilizadas para a redu»c~ao de dados e vice-versa, a

¯nalidade de cada uma ¶e diferente. A redu»c~ao procura tornar vi¶avel o processo de minera»c~ao

na presen»ca de um grande volume de dados, enquanto a limpeza procura garantir a qualidade

dos dados.

Considerando as três dimens~oes de um conjunto de exemplos (n¶umero de exemplos, n¶umero

de atributos e a quantidade de valores de um atributo), qualquer opera»c~ao que altere esses

valores afeta a dimens~ao dos dados. No caso de redu»c~ao da dimens~ao, as opera»c~oes s~ao:

(i) remo»c~ao de um exemplo;

(ii) remo»c~ao de um atributo;

(iii) redu»c~ao do n¶umero de valores de um atributo (suavizar, discretizar ou agrupar valores de

um atributo).

Estas opera»c~oes tentam preservar a caracter¶³stica dos dados originais pela elimina»c~ao da-

queles n~ao essenciais, suavizando ou discretizando algumas caracter¶³sticas. Existem outras ope-

ra»c~oes que reduzem a dimens~ao dos dados, mas os novos dados produzidos por elas podem ser

irreconhec¶³veis quando comparados com os originais. Por exemplo, indu»c~ao construtiva pode

ser empregada para gerar novos atributos derivados a partir dos originais, descartando-se os

atributos originais usados na constru»c~ao do atributo derivado.

Para a maioria das aplica»c~oes, o conjunto de exemplos no formato padr~ao possui muito mais

exemplos do que atributos. A tendência, para um grande volume de dados, ¶e que o n¶umero

de exemplos cres»ca muito mais rapidamente do que o n¶umero de atributos. Por exemplo, uma

rede de supermercado pode ter um aumento no n¶umero de vendas, mas o n¶umero de atributos

armazenados por venda tende a n~ao crescer muito. Dessa forma, a remo»c~ao de um atributo tem

um impacto muito maior na redu»c~ao de dados do que a remo»c~ao de um exemplo. Mesmo n~ao

sendo absolutamente necess¶aria, a aplica»c~ao de t¶ecnicas de redu»c~ao de dados pode ocorrer uma

ou mais vezes no processo de KDD. A sele»c~ao de atributos ¶e tratada no Cap¶³tulo 5, bem como

o experimentos efetuados sobre esse t¶opico.

Em resumo, o conjunto de exemplos inicial no formato padr~ao ¶e analisado e processado

para produzir um subconjunto do conjunto original, mas com menos atributos. Isso deve ser

efetuado de forma relativamente r¶apida (em rela»c~ao ao prazo para t¶ermino da tarefa em quest~ao),
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reduzindo o n¶umero de atributos ou a quantidade de valores de atributos de forma aceit¶avel µa

etapa de minera»c~ao.

O objetivo das t¶ecnicas de redu»c~ao ¶e que elas sejam gen¶ericas e independentes dos m¶etodos

de minera»c~ao. Mesmo assim, a utilidade delas ser¶a vari¶avel de acordo com a dimens~ao dos dados

e dos m¶etodos de minera»c~ao. Alguns algoritmos de minera»c~ao s~ao muito mais r¶apidos do que

outros. Alguns possuem t¶ecnicas de sele»c~ao de atributos embutidas e insepar¶aveis do pr¶oprio

algoritmo. As t¶ecnicas de redu»c~ao de dados s~ao e¯cazes, mas n~ao s~ao perfeitas. Uma aten»c~ao

cuidadosa deve ser tomada na avalia»c~ao de resultados experimentais intermedi¶arios de forma a

de¯nir as redu»c~oes mais adequadas dentre um conjunto de alternativas. Uma vez reduzido ou

n~ao, o conjunto de exemplos pode ser dividido no conjunto de treinamento e no conjunto de

teste ao ¯nal da etapa de pr¶e-processamento.

4.1.2 Minera»c~ao de Dados

Existem muitos m¶etodos dispon¶³veis para a Minera»c~ao de Dados, mostrada esquematica-

mente na Figura 4.4 na pr¶oxima p¶agina. Independente do m¶etodo escolhido, a Minera»c~ao de

Dados adequada pode exigir muita experimenta»c~ao de forma a ajustar o m¶etodo para o melhor

desempenho ou outras caracter¶³sticas desej¶aveis, tais como simplicidade da solu»c~ao. Os experi-

mentos podem ser vistos como uma busca em um espa»co de estados consistindo de combina»c~oes

de parâmetros e op»c~oes. Os n¶os deste espa»co, representando combina»c~oes, podem ser testados

em seqÄuência e a varia»c~ao que fornece o melhor resultado ¶e selecionada. Embora possam existir

muitos parâmetros a serem ajustados, a experiência sugere que poucos parâmetros resultam em

um grande impacto sobre o resultado ¯nal. De fato, esta etapa pode ser vista como composta

por três fases:

escolha da fun»c~ao ou tarefa envolve a decis~ao sobre o objetivo da solu»c~ao obtida pelo algo-

ritmo de minera»c~ao, por exemplo, resumo, classi¯ca»c~ao, regress~ao, categoriza»c~ao ou mesmo

visualiza»c~ao (Agrawal, Mannila, Srikant, Toivonen & Verkamo 1996). Associada µa escolha

da fun»c~ao, encontra-se a decis~ao sobre representa»c~ao da hip¶otese. As representa»c~oes mais

comuns incluem ¶arvores de decis~ao, regras, modelos lineares, modelos n~ao lineares (e.g.,

redes neurais), modelos baseados em exemplos (e.g., K-NN e racioc¶³nio baseado em casos),

modelos de dependência probabil¶³stica, tais como redes Bayesianas e modelos relacionais.

A representa»c~ao da solu»c~ao determina tanto a capacidade de representa»c~ao do conceito

embutido nos dados, como a facilidade de interpreta»c~ao do modelo em termos humanos.

Geralmente, quanto mais complexa ¶e a solu»c~ao, melhor ela se ajusta aos dados, mas
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Figura 4.4: Minera»c~ao de Dados

tamb¶em pode ser mais dif¶³cil de interpretar e de se provar con¯¶avel em novos exemplos.

Diferentemente de pesquisadores te¶oricos que usualmente preferem solu»c~oes complexas,

pesquisadores envolvidos em aplica»c~oes reais, freqÄuentemente usam solu»c~oes mais simples

devido a sua robustez e grau de interpreta»c~ao (Fayyad & Uthurusamy 1995; Fayyad,

Piatetsky-Shapiro, Smyth & Uthurusamy 1996);

escolha do algoritmo envolve a sele»c~ao dos algoritmos a serem usados, bem como a decis~ao de

quais parâmetros podem ser apropriados, de forma a compatibilizar o m¶etodo de minera»c~ao

ao processo geral de Extra»c~ao de Conhecimento (por exemplo, o usu¶ario pode estar mais

interessado em entender o modelo do que na sua capacidade de predi»c~ao);

minera»c~ao busca por padr~oes de interesse em uma forma de representa»c~ao particular ou em

um conjunto de tais representa»c~oes, incluindo ¶arvores ou regras de classi¯ca»c~ao, regress~ao,

categoriza»c~ao, visualiza»c~ao, entre outras (Han & Cercone 2000; Yang 2000).

Na literatura da ¶area, encontrar padr~oes ¶uteis nos dados ¶e conhecido por diversas formas,

tais como extra»c~ao de conhecimento, descoberta de informa»c~ao, arqueologia de dados,

minera»c~ao de dados, entre outras. Entretanto, diferencia-se, no contexto deste trabalho,

KDD e DM. O termo Minera»c~ao de Dados refere-se ao processo de resolu»c~ao de problemas

que encontra uma descri»c~ao l¶ogica ou matem¶atica, eventualmente de natureza complexa,
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de padr~oes e regularidades em um conjunto de exemplos (Decker & Focardi 1995). De

forma mais simples, DM ¶e a aplica»c~ao de algoritmos que extraem informa»c~oes ¶uteis dos

dados.

O termo Minera»c~ao de Dados foi e ¶e muito usado mas com conota»c~ao diferente da adotada

neste trabalho (que ¶e a mesma da literatura dos ¶ultimos anos em Inteligência Arti¯cial).

Na d¶ecada de 60, DM teve conota»c~oes negativas em Estat¶³stica quando a an¶alise de dados

baseada em computadores estava apenas se iniciando. O conceito ¶e que, ao se realizar

muitas buscas em qualquer conjunto de exemplos | mesmo aqueles gerados aleatoriamen-

te | pode-se encontrar padr~oes que parecem ser estatisticamente signi¯cantes mas, que

de fato, n~ao s~ao. Isso ¶e de fundamental importância. ¶E ¶obvio que a aplica»c~ao incorre-

ta de m¶etodos de minera»c~ao (altamente criticada como escava»c~ao de dados na literatura

estat¶³stica) pode ser uma atividade catastr¶o¯ca, levando µa descoberta de padr~oes sem sen-

tido. DM ¶e uma atividade leg¶³tima desde que seja efetuada por algu¶em que entenda como

fazê-la corretamente. No Cap¶³tulo 8 ¶e proposto e desenvolvido o sistema xruler, voltado

para a Minera»c~ao de Dados.

4.1.3 P¶os-Processamento

Ap¶os a etapa de minera»c~ao, tem in¶³cio o p¶os-processamento, esquematicamente representado

na Figura 4.5 na p¶agina seguinte. Nesta etapa, ocorre a interpreta»c~ao dos resultados, que consis-

te na avalia»c~ao dos padr~oes descobertos, visualiza»c~ao dos padr~oes extra¶³dos, remo»c~ao de padr~oes

irrelevantes ou redundantes e tradu»c~ao de padr~oes ¶uteis em termos intelig¶³veis pelos usu¶arios. A

seguir, tem-se o uso do conhecimento extra¶³do, que consiste na incorpora»c~ao do conhecimento

no desempenho do sistema, tomando a»c~oes baseadas no conhecimento ou simplesmente docu-

mentando e relatando para as partes interessadas o conhecimento obtido, bem como remo»c~ao

de con°itos potenciais com conhecimento previamente tido como correto (ou extra¶³do).

4.2 Considera»c~oes Finais

All truths are easy to understand once they are discovered;
the point is to discover them.

|Galileo Galilei

Extra»c~ao de Conhecimento ¶e uma ¶area recente de pesquisa em Inteligência Arti¯cial. KDD ¶e

uma ¶area interdisciplinar resultante da intersec»c~ao de pesquisas em v¶arias outras | base de da-

dos, estat¶³stica, Aprendizado de M¶aquina, l¶ogica fuzzy, aquisi»c~ao de conhecimento para sistemas
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baseados em conhecimento, visualiza»c~ao de dados, recupera»c~ao de informa»c~ao e computa»c~ao de

alto desempenho, a qual incorpora teorias, algoritmos e m¶etodos de todas essas ¶areas.

A ¶area de KDD ¶e ainda relativamente nova e ferramentas que suportem todo o processo de

maneira simples de utilizar s~ao raras. Entretanto, um dos t¶opicos que desa¯a pesquisadores ¶e o

uso de t¶ecnicas de Aprendizado de M¶aquina em grande volume de dados. A maioria das t¶ecnicas

de AM aplicam-se a pequenos conjuntos de exemplos que podem caber na mem¶oria principal.

Todavia, em aplica»c~oes de KDD essas t¶ecnicas devem ser empregadas com grandes conjuntos de

exemplos.

V¶arias abordagens têm sido utilizadas para ultrapassar essa limita»c~ao. Entre elas tem-se

o uso de paralelismo, desenvolvimento de novas t¶ecnicas orientadas a bases de dados, redu»c~ao

da dimens~ao dos dados e amostragem dos dados, entre outras. Todavia, muito esfor»co ser¶a

necess¶ario, antes que KDD possa ser aplicado com sucesso em grandes conjuntos de exemplos.

Somente ent~ao o verdadeiro potencial de KDD poder¶a ser percebido.

Neste cap¶³tulo foi proposta uma abordagem para o processo de KDD que consiste em três

etapas: pr¶e-processamento, minera»c~ao e an¶alise da solu»c~ao. A etapa de pr¶e-processamento nor-

malmente ¶e a que consome a maior quantidade de tempo do processo de KDD e ¶e fundamental

para a aplica»c~ao das duas etapas seguintes. Nos dois pr¶oximos cap¶³tulos s~ao reportados experi-

mentos, por n¶os efetuados, abordando dois aspectos da etapa de pr¶e-processamento: sele»c~ao de

atributos e composi»c~ao de atributos.



Cap¶³tulo 5

Sele»c~ao de Atributos

True knowledge exists in knowing that you know nothing.
And in knowing that you know nothing, that makes you
the smartest of all.

|Socrates

O est¶agio atual da tecnologia permite a coleta e o armazenamento de um volume de dados ca-

da vez maior. Com receio que algo seja perdido durante o processo de aprendizado, normalmente

decide-se incluir todos os atributos, deixando para o algoritmo de Aprendizado de M¶aquina se-

lecionar aqueles mais importantes. Por exemplo, o aprendizado de regras de diagn¶ostico para

diferentes doen»cas, provenientes de v¶arios registros m¶edicos. Esses registros, freqÄuentemente,

apresentam muito mais informa»c~ao (atributos) da que ¶e necess¶aria para descrever cada doen»ca.

No caso espec¶³¯co para aprender o diagn¶ostico individual entre uma doen»ca card¶³aca e uma

doen»ca hormonal, sabe-se que os atributos relevantes para uma n~ao s~ao, necessariamente, os

mesmos para a outra. Entretanto, em muitas situa»c~oes, n~ao ¶e simples escolher ou realizar o

processo de sele»c~ao de atributos, pois n~ao se sabe exatamente quais s~ao mais relevantes para o

aprendizado de um determinado conceito.

A sele»c~ao de atributos ¶uteis ¶e, intrisicamente, um dos problemas principais em AM. Embo-

ra a maioria dos algoritmos de aprendizado tente selecionar atributos, ou ent~ao atribuir graus

de importância a eles, an¶alises te¶oricas e estudos experimentais indicam que muitos algoritmos

apresentam um comportamento ruim com a presen»ca de um grande n¶umero de atributos irre-

levantes. Por exemplo, o n¶umero de exemplos necess¶ario para o algoritmo K-NN atingir um

dado n¶³vel de precis~ao parece crescer exponencialmente com o n¶umero de atributos irrelevantes,

independente do conceito a ser aprendido. Mesmo os indutores de ¶arvores de decis~ao, que ex-

plicitamente selecionam alguns atributos em detrimento de outros, exibem este comportamento

75
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para alguns conceitos. Outros algoritmos, tais como naÄ³ve Bayes, s~ao robustos com rela»c~ao µa

presen»ca de atributos irrelevantes, mas podem ser extremamente sens¶³veis em dom¶³nios conten-

do atributos fortemente correlacionados, mesmo se os atributos s~ao relevantes. Isto pode ser

explicado pelo fato que esses algoritmos assumem independência entre os atributos. Assim, isso

sugere a necessidade de m¶etodos adicionais para selecionar um subconjunto ¶util de atributos

quando muitos deles encontram-se dispon¶³veis (Langley 1996).

Na se»c~ao seguinte ¶e introduzida a motiva»c~ao para a sele»c~ao de atributos. Em seguida,

s~ao descritas três abordagens que podem ser utilizadas para FSS: embutida, ¯ltro ewrapper.

Utilizando as duas ¶ultimas abordagens s~ao realizados experimentos que avaliam seu desempenho,

reportados na Se»c~ao 5.4. Em seguinda ¶e analisado, em experimentos adicionais, o impacto da

sele»c~ao de atributos no classi¯cador simb¶olico induzido por cn2.

5.1 Motiva»c~ao

For the things we have to learn before we can do them, we
learn by doing them.

|Aristotle, Nichomachean Ethics

Do ponto de vista conceitual, a tarefa de aprendizado de conceitos pode ser dividida em

(i) decidir que atributos utilizar na descri»c~ao do conceito e (ii) decidir como combinar esses

atributos. Sob esse aspecto, como mencionada, a sele»c~ao de atributos relevantes e a elimina»c~ao

dos irrelevantes constitui um dos principais problemas a serem tratados em AM.

Do ponto de vista pr¶atico, ¶e desej¶avel que os algoritmos de indu»c~ao trabalhem bem em

dom¶³nios que contenham muitos atributos irrelevantes. Em outras palavras, um dos objetivos

¶e que o n¶umero de exemplos de treinamento necess¶arios para se atingir uma dada precis~ao

cres»ca lentamente em rela»c~ao ao n¶umero de atributos irrelevantes. Por exemplo, na tarefa de

classi¯ca»c~ao de texto, ¶e comum a representa»c~ao de exemplos utilizando de 103 a 108 atributos,

mas sabe-se que apenas uma pequena fra»c~ao desses atributos ¶e importante para o aprendizado

do conceito. Nos ¶ultimos anos, uma quantidade crescente de pesquisas em AM, tanto te¶oricas

quanto pr¶aticas, tem sido voltadas para o desenvolvimento de algoritmos que trabalhem bem na

presen»ca de muitos atributos irrelevantes.

Assim, intuitivamente, seria desej¶avel que um indutor utilizasse apenas os atributos relevan-

tes para o aprendizado do conceito. Existem diferentes de¯ni»c~oes na literatura para o signi¯cado

da relevância de um atributo, dependendo dos objetivos a serem alcan»cados, tais como relevância

em rela»c~ao ao conceito meta e em rela»c~ao a distribui»c~ao de probabilidade, entre outros. Diver-
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sas de¯ni»c~oes sobre relevância de atributos podem ser encontradas em (Blum & Langley 1997;

Kohavi & John 1997; Lee 2000).

Na maioria das aplica»c~oes, o conjunto de exemplos possui muito mais exemplos (linhas) do

que atributos (colunas). Assim, remover uma coluna (atributo) tem um efeito mais dram¶atico

do que remover uma linha (exemplo). Embora n~ao absolutamente necess¶aria, a aplica»c~ao de

m¶etodos de sele»c~ao de um subconjunto de atributos (Feature Subset Selection | FSS) pode ser

efetuada mais de uma vez, durante a fase de pr¶e-processamento de dados. O conjunto original

de exemplos ¶e analisado e processado para produzir um subconjunto, com menos atributos. O

tempo de processamento, para produzir o subconjunto de exemplos utilizando FSS, deve ser

relativamente pequeno e pode resultar em uma redu»c~ao dram¶atica na dimens~ao dos atributos.

O processo de FSS pode ser descrito como uma busca pelo espa»co de estados, onde cada n¶o

(estado) representa um subconjunto de atributos; o valor de um n¶o ¶e uma estimativa da precis~ao

na classi¯ca»c~ao e os operadores s~ao, geralmente, adicionar ou remover atributos.

Na pr¶oxima se»c~ao, a sele»c~ao de atributos ¶e descrita como uma busca heur¶³stica, na qual cada

estado no espa»co de busca ¶e composto por um subconjunto de atributos. S~ao descritas, tamb¶em,

três abordagens para a FSS: embutida, ¯ltro e wrapper.

5.2 Sele»c~ao de Atributos como Busca Heur¶³stica

Intellectuals solve problems; geniuses prevent them.

|Albert Einstein

Segundo Blum & Langley (1997), uma forma conveniente para representar as abordagens

para a sele»c~ao de atributos | principalmente para aquelas que realizam sele»c~ao expl¶³cita | ¶e

a busca heur¶³stica, na qual cada estado no espa»co de busca ¶e composto por um subconjunto de

poss¶³veis atributos. Desse modo, qualquer m¶etodo de sele»c~ao de atributos pode ser caracterizado

por sua instancia»c~ao em rela»c~ao a quatro quest~oes b¶asicas, as quais determinam a natureza do

processo de busca heur¶³stica. S~ao elas:

Ponto de partida A primeira quest~ao que deve ser tratada ¶e a determina»c~ao do ponto de

partida (ou pontos de partida) no espa»co de busca. Esta determina»c~ao, por sua vez,

in°uencia a dire»c~ao em que a busca ser¶a realizada e os operadores que ser~ao utilizados

para a gera»c~ao dos estados sucessores. Na Figura 5.1 na pr¶oxima p¶agina ¶e ilustrado

o espa»co de busca para quatro atributos, representados por uma seqÄuência de quatro

c¶³rculos (Langley 1996). Pode-se observar que existe uma ordem parcial entre os estados,
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Figura 5.1: Um exemplo de espa»co de estados de atributos

pois cada um deles possui um atributo a mais (c¶³rculos escuros) que o estado anterior, sendo

o estado inicial, mais µa esquerda, o conjunto vazio de atributos, representado pelos quatro

c¶³rculos em branco. Essa abordagem ¶e geralmente conhecida como sele»c~ao forward. J¶a a

abordagem que inicia o ponto de partida com o subconjunto contendo todos os atributos e

sucessivamente removendo-os, ¶e denominada de elimina»c~ao backward. Tamb¶em podem ser

empregadas varia»c~oes de ambas abordagens, selecionando-se um estado inicial em algum

ponto do espa»co de busca e movendo-se a partir desse ponto | sele»c~ao outward.

Organiza»c~ao da busca A cada ponto na busca, modi¯ca»c~oes locais no conjunto de atributos

s~ao consideradas; uma dessas ¶e selecionada e uma nova itera»c~ao ¶e realizada. Claramente,

uma busca exaustiva em todo o espa»co de estados ¶e impratic¶avel, j¶a que para um n¶umero

m de atributos existem 2m poss¶³veis estados. Uma abordagem mais pr¶atica ¶e a utiliza»c~ao

de um m¶etodo guloso para a travessia do espa»co de busca: em cada ponto da busca,

consideram-se altera»c~oes locais sobre o conjunto corrente de atributos, seleciona-se um

novo atributo e realiza-se uma nova itera»c~ao.

Por exemplo, a abordagem hill-climbing, conhecida como sele»c~ao ou elimina»c~ao stepwise,

considera tanto a adi»c~ao quanto a remo»c~ao de atributos em cada ponto de decis~ao, permi-

tindo ainda que a recupera»c~ao de uma decis~ao anterior possa ser realizada. Dentre essas

op»c~oes, pode-se considerar todos os estados gerados e selecionar o melhor, ou simplesmen-

te escolher o primeiro estado que melhora a precis~ao sobre o conjunto corrente. Pode-se,
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tamb¶em, substituir o m¶etodo guloso por m¶etodos mais so¯sticados, como, por exemplo, o

m¶etodo best-¯rst, o qual, embora sendo mais custoso, ¶e ainda computacionalmente vi¶avel

para alguns dom¶³nios.

Estrat¶egia de busca A terceira quest~ao a ser tratada considera a estrat¶egia utilizada na ava-

lia»c~ao dos subconjuntos alternativos de atributos. Uma m¶etrica normalmente empregada

envolve a habilidade de um atributo discriminar as classes de um conjunto de treinamento.

Diversos algoritmos de indu»c~ao incorporam um crit¶erio baseado na Teoria da Informa»c~ao,

enquanto outros medem diretamente a precis~ao do conjunto de treinamento ou de um

conjunto separado de avalia»c~ao.

Outro aspecto importante ¶e como a estrat¶egia de FSS interage com o algoritmo b¶asico de

indu»c~ao. Essa intera»c~ao pode ser subdividida em três abordagens (Kohavi & John 1997):

(i) embutida, na qual FSS ¶e embutida no algoritmo b¶asico de indu»c~ao; (ii) ¯ltro, na qual

FSS ¶e utilizada para ¯ltrar atributos de forma independente do algoritmo de indu»c~ao a

ser utilizado e (iii) wrapper, a qual emprega o pr¶oprio algoritmo de indu»c~ao como uma

caixa-preta. Essas abordagens s~ao descritas na Se»c~ao 5.3.

Crit¶erio de parada Alguns crit¶erios mais utilizados s~ao:

² parar de remover ou adicionar atributos quando nenhuma das alternativas melhora o

desempenho do classi¯cador;

² continuar gerando subconjuntos de atributos at¶e que um extremo do espa»co de busca

seja alcan»cado e escolher o melhor desses subconjuntos;

² ordenar os atributos segundo algum crit¶erio e utilizar um parâmetro para determinar

o ponto de parada, por exemplo, o n¶umero de atributos desejado no subconjunto.

5.3 Abordagens para Sele»c~ao de Atributos

Once you have eliminated the impossible, whatever re-
mains, however improbable, must be the truth.

|Sir Arthur Conan Doyle, Sherlock Holmes

Como mencionado anteriormente, as abordagens para a sele»c~ao de atributos podem ser agru-

padas em: embutida, ¯ltro e wrapper descritas a seguir (Baranauskas & Monard 1998a).
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5.3.1 Embutida

Alguns indutores s~ao capazes de realizar sua pr¶opria sele»c~ao de atributos de forma dinâmica,

enquanto procuram por uma hip¶otese. De fato, FSS ¶e uma parte integral desses indutores.

Em geral, a maioria dos algoritmos pregui»cosos possuem uma abordagem embutida para a

sele»c~ao de atributos. Por exemplo, m¶etodos de particionamento recursivo, tais como ¶arvores de

decis~ao, efetuam uma busca gulosa atrav¶es do espa»co de ¶arvores. A cada passo, eles usam uma

fun»c~ao de avalia»c~ao para selecionar o atributo que tem a melhor capacidade de discriminar entre

as classes. Eles particionam o conjunto de treinamento baseados nesse atributo e repetem o

processo para cada subconjunto, estendendo a ¶arvore at¶e que nenhuma discrimina»c~ao adicional

seja poss¶³vel. Este m¶etodo ¶e usado pelo indutor c4.5.

M¶etodos de separar-e-conquistar para indu»c~ao de regras tamb¶em possuem sele»c~ao embutida

de atributos. Estes m¶etodos usam uma fun»c~ao de avalia»c~ao para selecionar o atributo que ajuda

a distinguir uma classe C das outras; ent~ao eles adicionam o teste resultante em uma ¶unica

regra conjuntiva para essa classe C. Eles repetem esse processo at¶e que a regra exclua todos

os exemplos de outras classes e ent~ao removem os exemplos da classe C que a regra cobre,

repetindo esse processo nos exemplos de treinamento remanescentes. Este m¶etodo ¶e empregado

pelo indutor cn2.

5.3.2 Filtro

Essa abordagem de sele»c~ao de atributos introduz um processo separado, o qual ocorre an-

tes da aplica»c~ao do algoritmo de indu»c~ao propriamente dito, como ¶e mostrado na Figura 5.2

na pr¶oxima p¶agina. A id¶eia ¶e ¯ltrar atributos irrelevantes, segundo algum crit¶erio, antes de

iniciar a indu»c~ao (John, Kohavi & P°eger 1994). Esse passo de pr¶e-processamento considera

caracter¶³sticas gerais do conjunto de exemplos para selecionar alguns atributos e excluir outros.

Sendo assim, m¶etodos de ¯ltros s~ao independentes do algoritmo de indu»c~ao que, simplesmente,

receber¶a como entrada o conjunto de exemplos contendo apenas os atributos selecionados pelo

¯ltro.

Segundo Blum & Langley (1997), um dos esquemas mais simples de ¯ltragem ¶e a avalia»c~ao de

cada atributo individualmente, baseada na sua correla»c~ao com a classe, escolhendo os l atributos

que fornecem o melhor valor. Esse m¶etodo ¶e comumente empregado em tarefas de categoriza»c~ao

de textos, geralmente combinando ¯ltro com algoritmos naÄ³ve Bayes (Mitchell 1998) ou K-NN,

os quais têm mostrado bons resultados emp¶³ricos.

Um ponto principal dessa abordagem ¶e que os ¯ltros ignoram totalmente os efeitos do sub-
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conjunto de atributos no desempenho do indutor ao qual os dados reduzidos ser~ao submetidos.

Por esse motivo, Kohavi & John (1997) prop~oem que ¯ltros sejam substitu¶³dos pela abordagem

wrapper, a qual considera o pr¶oprio indutor no processo de sele»c~ao.

A seguir alguns algoritmos e t¶ecnicas que se situam dentro da abordagem de sele»c~ao de

atributos por ¯ltros s~ao reportados.

Algoritmos de Filtragem

Qualquer algoritmo que efetue algum tipo de sele»c~ao pode ser usado para ¯ltrar atributos.

A sa¶³da do algoritmo de ¯ltragem ¶e o conjunto de atributos por ele selecionados. Os atributos

restantes s~ao removidos do conjunto de exemplos, reduzindo assim sua dimens~ao. Ap¶os isso,

o conjunto de exemplos reduzido pode ser usado por qualquer indutor. Entretanto, atributos

considerados como bons por um ¯ltro n~ao s~ao, necessariamente, ¶uteis para outras fam¶³lias de

algoritmos que podem ter um bias de aprendizado diferente.

Por exemplo, um algoritmo de indu»c~ao de ¶arvores de decis~ao pode ser usado como um ¯ltro

de atributos. O conjunto de atributos selecionado pela ¶arvore constitui a sa¶³da do processo

de ¯ltragem, sendo a ¶arvore descartada. Outros algoritmos incluem a sele»c~ao utilizando K-

NN (Cardie 1993), sele»c~ao assumindo atributos independentes, sele»c~ao baseada em distância

entre outros (Weiss & Indurkhya 1998). Existem dois algoritmos, especi¯camente desenvolvidos

para atuarem com ¯ltros de atributos, focus e relief que s~ao descritos a seguir.
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focus

Uma abordagem ¯ltro utilizando o algoritmo focus envolve um grau maior de busca no es-

pa»co de atributos (Almuallim & Dietterich 1991; Almuallim & Dietterich 1997). Esse algoritmo,

inicialmente proposto para dom¶³nios booleanos sem ru¶³do, procura exaustivamente pela combi-

na»c~ao m¶³nima de atributos que seja su¯ciente para descrever a classe de todos os exemplos de

treinamento. Desse modo, esse m¶etodo inicia a busca examinando cada atributo em separado,

depois examina pares de atributos, triplas e assim por diante, at¶e encontrar uma combina»c~ao

que gera as melhores parti»c~oes do conjunto de treinamento.

relief

O algoritmo relief incorpora uma fun»c~ao de avalia»c~ao de atributos mais complexa que o

algoritmo focus. relief atribui uma relevância ponderada para cada atributo, que ¶e de¯nida

para denotar a relevância do atributo em rela»c~ao µas classes (Kira & Rendell 1992a; Kira &

Rendell 1992b; Kononenko 1994). relief ¶e um algoritmo que usa amostras aleat¶orias dos

exemplos e atualiza os valores de relevância baseado na diferen»ca entre o exemplo selecionado e

os dois exemplos mais pr¶oximos da mesma classe e de outra classe.

A principal diferen»ca entre relief e focus ¶e que, enquanto focus procura por um conjunto

m¶³nimo de atributos, o algoritmo relief procura por todos os atributos relevantes.

5.3.3 Wrapper

Em contraste com ¯ltros, a abordagem wrapper gera um subconjunto de atributos como

candidato, executa o indutor com apenas esses atributos no conjunto de treinamento e usa

a precis~ao do classi¯cador extra¶³do para avaliar o subconjunto de atributos em quest~ao. Este

processo ¶e repetido para cada subconjunto candidato, at¶e que o crit¶erio de parada seja satisfeito.

A id¶eia geral por tr¶as da abordagem wrapper ¶e mostrada na Figura 5.3 na p¶agina oposta.

O algoritmo de FSS existe como um wrapper ao redor do indutor e ¶e respons¶avel por conduzir

a busca por um bom subconjunto de atributos. A qualidade de um subconjunto candidato ¶e

avaliada utilizando o pr¶oprio indutor como uma caixa-preta. O objetivo da busca ¶e encontrar o

subconjunto (n¶o) com a melhor qualidade, utilizando uma fun»c~ao heur¶³stica para gui¶a-la.

No wrapper existente na biblioteca MLC++, utilizado nos experimentos apresentados neste

trabalho, a busca ¶e conduzida no espa»co do subconjunto de atributos, com os operadores adicio-

nar ou remover, utilizando como busca o m¶etodo hill-climbing ou o m¶etodo best-¯rst assim com

dire»c~oes forward e backward como dire»c~ao da busca. Na MLC++, cross-validation ¶e o m¶etodo
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default usado para estimar a precis~ao de um n¶o (Kohavi & Sommer¯eld 1995).

Um argumento a favor da abordagem wrapper ¶e que o mesmo algoritmo de indu»c~ao que vai

utilizar o subconjunto de atributos selecionado deve prover uma estimativa melhor de precis~ao

que um outro algoritmo, o qual pode possuir um bias de indu»c~ao totalmente diferente (Kohavi

& John 1997). Por outro lado, como mostrado neste trabalho, essa abordagem pode ser com-

putacionalmente dispendiosa, uma vez que o indutor deve ser executado para cada subconjunto

de atributos considerado.

5.4 Metodologia Experimental

Vivere est cogitare (To think is to live).

|Marcus Tullius Cicero

De forma a avaliar ¯ltros e wrappers para sele»c~ao de atributos, alguns experimentos foram

por n¶os conduzidos, utilizando onze conjuntos de exemplos: bupa, pima, breast-cancer, hunga-

ria, crx, letter, hepatitis, anneal, sonar, genetics e dna, j¶a descritos na Se»c~ao 3.3 na p¶agina 51.

O algoritmo de FSS wrapper utilizado encontra-se na biblioteca MLC++ assim como o indutor

id3 usado como ¯ltro. O outro ¯ltro utilizado, CI, encontra-se na ferramenta MineSetTM. Os

conjuntos de exemplos n~ao foram pr¶e-processados de qualquer maneira, por exemplo, pela re-

mo»c~ao ou substitui»c~ao de valores desconhecidos ou pela transforma»c~ao de atributos. O nosso

objetivo foi avaliar o desempenho dos quatro indutores com diferentes biases de aprendizado
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c4.5, cn2, ib e nb utilizando sele»c~ao de atributos, comparando-os a si pr¶oprios sem utilizar

sele»c~ao de atributos.

5.4.1 Filtros

Considerando cada conjunto de exemplos, todos os exemplos foram submetidos aos algorit-

mos id3 (da bibliotecaMLC++) e CI usados como ¯ltros para FSS. Ambos os algoritmos foram

executados com seus parâmetros defaults, ou seja, sem ajustes.

A sa¶³da do indutor id3 ¶e simplesmente o subconjunto de atributos selecionados pela ¶arvore;

a pr¶opria ¶arvore ¶e descartada. Para prop¶ositos de ¯ltragem, id3 foi usado na sua forma mais

simples para obter a ¶arvore de cobertura utilizando todos os exemplos, ou seja, sem poda e sem

estimativa de erro em um conjunto de teste.

Assim como no ¯ltro id3, todos os exemplos foram utilizados por CI (default da ferramenta)

para encontrar atributos relevantes. O algoritmo CI permite determinar o m¶aximo de l (l · m)

atributos relevantes na discrimina»c~ao de classes. Nos experimentos efetuados usou-se l = m, o

que signi¯ca que todos os atributos no conjunto de exemplos poderiam ser selecionados por CI.

Os atributos presentes na ¶arvore induzida por id3 bem como o conjunto de atributos selecionado

por CI foram usados na etapa de estimativa de precis~ao.

Em ambos os ¯ltros considerados, o ponto de partida ¶e o conjunto vazio de atributos utili-

zando sele»c~ao forward com o operador de adicionar atributos. A precis~ao estimada de cada n¶o

¶e o bias dos indutores id3 e CI baseados em entropia. O m¶etodo de busca ¶e guloso. O crit¶erio

de parada ¶e quando nenhuma melhoria ¶e poss¶³vel com maior particionamento dos dados.

Para indicar o experimento ao qual est¶a-se referindo, a nota»c~ao FSS(f,indutor) ¶e usada, onde

`f' indica sele»c~ao de atributos utilizando ¯ltro e indutor 2 fid3, CI g indica o indutor sendo

usado como ¯ltro.

5.4.2 Wrappers

Para cada conjunto de exemplos, quatro indutores | c4.5, cn2, ib e nb| foram aplicados

atrav¶es do wrapper como indutores caixa-preta. Esses indutores foram tamb¶em executados com

seus parâmetros defaults.

O wrapper MLC++ foi executado utilizando busca best-¯rst (uma vez que ¶e um m¶etodo

mais robusto que hill-climbing), operadores compostos, assim como sele»c~ao forward e backward,

obtendo para cada conjunto de exemplos e indutor os melhores atributos selecionados. Todos

os demais parâmetros do wrapper MLC++ foram usados com seus valores defaults, ou seja,

a precis~ao estimada para cada n¶o ¶e computada utilizando 10-fold cross-validation ; o crit¶erio
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de parada da busca ¶e uma seqÄuência consecutiva de expans~oes de cinco n¶os que n~ao geram

um subconjunto de atributos apresentando uma melhoria de 0,1% na precis~ao em rela»c~ao ao

subconjunto anterior e, ¯nalmente, um atributo ¶e selecionado se ele n~ao prejudica a precis~ao, ou

seja, se a precis~ao ¶e a mesma com ou sem aquele atributo. O conjunto de atributos selecionados

pelos wrappers foi ent~ao utilizado na etapa de estimativa de precis~ao.

Novamente, de forma a indicar o experimento wrapper ao qual est¶a-se referindo, a nota»c~ao

FSS(m¶etodo,indutor) ¶e usada, onde m¶etodo 2 fwf, wbg, indicando se wrapper forward (wf) ou

wrapper backward (wb) foi usado e indutor 2 fc4.5, cn2, ib, nbg indicando o indutor que foi

usado como caixa-preta para o wrapper.

5.4.3 Estimativa de Precis~ao

De posse dos atributos selecionados pelos ¯ltros e wrappers, cada um dos quatro indutores

c4.5, cn2, ib e nb foi aplicado ao correspondente conjunto de exemplos reduzido e a precis~ao foi

medida utilizando 10-fold strati¯ed cross-validation. Para uma base de compara»c~ao, o algoritmo

padr~ao (sem FSS) foi aplicado ao conjunto original de exemplos e a precis~ao tamb¶em foi medida

utilizando 10-fold strati¯ed cross-validation.

Como a abordagem wrapper ¶e muito lenta para os conjuntos de exemplos com um n¶umero

grande de atributos, e devido µas limita»c~oes dos recursos computacionais, o wrapper foi executado

apenas uma ¶unica vez utilizando todos os exemplos, ou seja, sem a divis~ao em conjuntos de

treinamento e teste. Analogamente, o mesmo processo foi efetuado com os ¯ltros de forma que

compara»c~oes entre wrappers e ¯ltros fossem efetuadas sob as mesmas condi»c~oes. Portanto, isto

signi¯ca que os resultados da precis~ao para wrappers e ¯ltros podem ser otimistas, mas n~ao

aqueles utilizando todos os atributos.

5.5 Resultados

To be able to discern that what is true is true, and that
what is false is false; this is the mark and character of
intelligence.).

|Emanuel Swedenborg

Nos resultados que se seguem n~ao encontram-se dispon¶³veis os valores para o conjunto de

exemplos dna utilizando os indutores cn2 e ib com sele»c~ao wrapper backward, uma vez que ap¶os

40 dias em execu»c~ao eles ainda n~ao haviam terminado. Esses resultados s~ao reportados como

`N/A' nas tabelas e n~ao foram considerados no c¶alculo das m¶edias envolvidas. Nesta se»c~ao, ¶e
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apresentado apenas um resumo dos resultados mais signi¯cantes. Um relat¶orio detalhado dos

resultados obtidos, incluindo os atributos selecionados em cada conjunto de exemplos, al¶em de

compara»c~oes adicionais encontra-se em (Baranauskas & Monard 1999).

5.5.1 Propor»c~ao de Atributos Selecionados

Na Tabela 5.1 ¶e reportada a propor»c~ao de atributos selecionados para cada um dos 108 casos

considerados, na qual #A indica o n¶umero de atributos no conjunto original de exemplos. ¶E

poss¶³vel notar que o espa»co de atributos foi reduzido, exceto para FSS(f,id3) com os conjuntos

de exemplos bupa, pima e letter, nos quais todos os atributos foram selecionados por esse ¯ltro.

Dataset #A FSS
(wf,c4.5) (wb,c4.5) (wf,cn2) (wb,cn2) (wf,ib) (wb,ib) (wf,nb) (wb,nb) (f,id3) (f,CI)

bupa 6 83,33 83,33 83,33 83,33 83,33 83,33 83,33 83,33 100,00 16,67
pima 8 62,50 62,50 87,50 87,50 37,50 62,50 62,50 62,50 100,00 75,00
breast cancer 10 70,00 70,00 50,00 90,00 60,00 60,00 50,00 70,00 80,00 90,00
hungaria 13 38,46 61,54 30,77 53,85 15,38 69,23 61,54 69,23 84,62 84,62
crx 15 46,67 73,33 33,33 46,67 33,33 86,67 40,00 46,67 80,00 86,67
letter 16 68,75 68,75 56,25 56,25 68,75 68,75 75,00 75,00 100,00 75,00
hepatitis 19 26,32 36,84 36,84 84,21 26,32 78,95 47,37 57,89 47,37 52,63
anneal 38 73,68 92,11 60,53 89,47 31,58 47,37 28,95 89,47 26,32 18,42
sonar 60 11,67 66,67 20,00 83,33 35,00 81,67 16,67 83,33 23,33 35,00
genetics 60 23,33 81,67 8,33 80,00 8,33 70,00 41,67 86,67 75,00 86,67
dna 180 13,89 59,44 8,33 N/A 5,56 N/A 22,22 92,22 50,56 47,22
M¶edia 38,64 47,15 68,74 43,20 75,46 36,83 70,85 48,11 74,21 69,74 60,72

Tabela 5.1: Propor»c~ao de atributos selecionados

Considerando wrappers, em todos os casos, n~ao apenas na m¶edia, o n¶umero de atributos sele-

cionado utilizando sele»c~ao backward ¶e sempre maior ou igual do que utilizando sele»c~ao forward,

ou seja, #FSS(wb,indutor) ¸ #FSS(wf,indutor). Em m¶edia, a sele»c~ao forward escolheu 43,82%

atributos contra 72,28% na sele»c~ao backward, um aumento de 64,93%. Este resultado parece

con¯rmar a id¶eia de que, iniciando com o conjunto completo de atributos e removendo-os, favo-

rece capturar a intera»c~ao entre atributos (Kohavi & John 1997). Al¶em disso, em m¶edia, os ¯ltros

selecionaram 69,74% e 60,72% dos atributos (para FSS(f,id3) e FSS(f,CI), respectivamente), que

¶e um valor intermedi¶ario entre aqueles obtidos pelos wrapper forward e wrapper backward.

Deve ser notado que nos experimentos realizados, para alguns conjuntos de exemplos, um

n¶umero de atributos maior do que o necess¶ario para atingir o crit¶erio de parada foi selecionado

pelo wrapper. Isto ¶e devido ao fato que foi utilizado o valor default MLC++ igual a zero para

o parâmetro penalidade de complexidade. Este parâmetro permite penalizar subconjuntos de

atributos com muitos atributos tais que, se a precis~ao de dois subconjuntos ¶e a mesma, o sub-

conjunto com o menor n¶umero de atributos ¶e escolhido. Por exemplo, h¶a sete atributos nominais

assumindo um ¶unico valor no conjunto de exemplos anneal. Todos eles foram selecionados por
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sele»c~ao backward e seis por sele»c~ao forward para o indutor c4.5, mesmo que eles n~ao promovam

qualquer melhoria na precis~ao. Os outros indutores tamb¶em selecionaram mais de um desses

atributos. Entretanto, no m¶aximo, um desses atributos seria selecionado, se o parâmetro de

penalidade de complexidade utilizado fosse maior que zero.

De fato, n~ao somente para a abordagem wrapper, mas tamb¶em para ambos ¯ltros estudados

(id3 sem poda e permitindo CI selecionar at¶e todos atributos presentes no conjunto de exemplos),

optou-se por escolher subconjuntos maiores de atributos. A raz~ao disso ¶e que os indutores podem

lidar com atributos extras, mas n~ao podem compensar atributos que foram descartados.

5.5.2 Tempo de Execu»c~ao

O tempo de execu»c~ao, em segundos, para selecionar os atributos ¶e mostrado na Tabela 5.2.

Espera-se que a abordagem wrapper forward seja menos dispendiosa que wrapper backward, pois

induzir classi¯cadores quando h¶a poucos atributos no conjunto de treinamento deve ser compu-

tacionalmente mais r¶apido. Obviamente, os ¯ltros s~ao muit¶³ssimo mais r¶apidos que wrappers.

Dataset FSS
(wf,c4.5) (wb,c4.5) (wf,cn2) (wb,cn2) (wf,ib) (wb,ib) (wf,nb) (wb,nb) (f,id3) (f,CI)

bupa 28,7 23,7 189,7 164,1 80,1 47,7 8,8 6,5 0,9 0,1
pima 81,9 89,2 1292,1 790,7 335,1 357,0 27,2 46,4 2,1 0,4
breast cancer 135,8 116,7 697,7 564,3 537,1 566,7 33,2 37,7 1,1 0,5
hungaria 83,6 104,8 314,2 1242,9 112,2 185,0 23,1 20,7 0,9 0,2
crx 416,5 324,8 464,4 3628,7 353,8 544,7 46,4 67,4 1,8 0,7
letter 2003,5 1167,9 33446,1 68115,1 53490,4 74728,6 784,2 865,3 58,5 27,0
hepatitis 77,2 149,6 700,4 583,0 112,6 136,9 17,4 26,0 0,6 0,2
anneal 3721,0 3707,4 87607,7 71581,7 4138,5 6092,6 187,1 263,0 2,0 0,8
sonar 569,2 3968,4 5726,9 28153,0 2161,3 3751,7 126,7 768,7 2,5 1,6
genetics 8546,3 24841,0 42479,4 550329,7 36520,4 638657,0 2279,7 2026,6 2,5 51,8
dna 47896,5 275187,0 349135,5 N/A 225645,4 N/A 7966,5 18773,6 31,6 240,5
M¶edia 1566,4 3449,4 17291,9 72515,3 9784,2 72506,8 353,4 412,8 7,3 8,3

Tabela 5.2: Tempo (em segundos) para selecionar atributos

Para wrappers, embora n~ao para todos os casos individuais, o cen¶ario geral indica que sele»c~ao

backward ¶e cerca de 5 vezes mais demorada que a sele»c~ao forward. Por outro lado, em m¶edia,

os ¯ltros s~ao cerca de 103 vezes mais r¶apidos que wrappers.

Em todo caso, a abordagem wrapper ¶e muito lenta. O tempo total necess¶ario para executar

todos os experimentos foi maior que 32 dias de processamento ininterrupto, para todos os indu-

tores e conjuntos de exemplos (exceto FSS(wb,cn2) e FSS(wb,ib) no conjunto dna). Em m¶edia,

wrapper utilizando o indutor nb foi o mais r¶apido seguido por c4.5, ib e cn2, respectivamente.

¶E tamb¶em poss¶³vel notar que, para a maioria dos conjuntos de exemplos, a sele»c~ao backward

tomou mais tempo que a sele»c~ao forward para ib e nb mas n~ao para c4.5 e cn2. Observa-

se que apenas esses ¶ultimos indutores s~ao capazes de selecionar atributos por si mesmos (FSS
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embutida), al¶em de realizar o tratamento de valores desconhecidos.

5.5.3 Compara»c~ao

A seguir, s~ao mostradas compara»c~oes entre o indutor padr~ao (sem FSS) com sua correspon-

dente sele»c~ao de atributos utilizando wrapper forward, wrapper backward e ambos os ¯ltros id3

e CI. Na Tabela 5.3 na p¶agina oposta ¶e mostrada a precis~ao (m¶edia e desvio padr~ao dos 10{fold

strati¯ed cross-validation) para cada indutor utilizando todos os atributos e utilizando apenas os

atributos selecionados por ambos wrappers e ambos ¯ltros. Para determinar se a diferen»ca entre

eles, ou seja, (FSS(wf,indutor)¡indutor), (FSS(wb,indutor)¡indutor), (FSS(f,id3)¡indutor) e

(FSS(f,CI)¡indutor) ¶e signi¯cante ou n~ao, ¶e mostrado na Figura 5.4 na p¶agina 90, para cada

indutor, um gr¶a¯co com quatro barras consecutivas para cada conjunto de exemplos. Cada bar-

ra corresponde µa m¶edia dividida pelo desvio padr~ao da precis~ao, calculada por (3.6) de¯nida na

p¶agina 51. Qualquer barra com altura maior que dois indica que o resultado ¶e signi¯cativo, com

n¶³vel de con¯an»ca de 95%. Quando a barra encontra-se acima de zero signi¯ca que o primeiro

algoritmo supera o segundo; se a barra encontra-se abaixo ent~ao o segundo algoritmo supera

o primeiro. Quando a altura da barra estiver acima (abaixo) de dois signi¯ca que o primeiro

(segundo) algoritmo supera signi¯cativamente o segundo (primeiro).

Embora a qualidade dos resultados varie entre os conjuntos de exemplos, em geral a aborda-

gem wrapper supera o indutor padr~ao. Na m¶edia geral, a precis~ao do indutor padr~ao de 81,40%

melhorou para 85,61% utilizando sele»c~ao forward e para 84,35% utilizando sele»c~ao backward.

Isto representa uma redu»c~ao relativa na taxa de erro de 22,62% e 15,85%, respectivamente.

Entretanto, ¶e importante salientar que a m¶edia sobre conjuntos de exemplos diferentes n~ao s~ao

muito signi¯cativas.

Considerando c4.5, a abordagem wrapper melhorou a precis~ao sensivelmente em rela»c~ao ao

indutor padr~ao, exceto para o conjunto de exemplos bupa.

Para ib, a abordagem wrapper supera o indutor padr~ao para todos os conjuntos de exemplos.

A melhoria utilizando sele»c~ao forward para o conjunto de exemplos genetics foi de 78,75% para

90,88%, que corresponde a uma redu»c~ao relativa na taxa de erro de 57,08%, utilizando apenas

8,33% do total de atributos.

Para ambos ¯ltros, embora, em m¶edia, eles n~ao superem os indutores padr~oes, eles n~ao

prejudicaram muito a precis~ao. Por exemplo, considerando a m¶edia geral, a precis~ao do indutor

padr~ao diminuiu de 81,40% para 81,12% utilizando o ¯ltro id3 e para 80,60% utilizando o ¯ltro

CI, representando um aumento relativo na taxa de erro de 1,52% e 4,30%, respectivamente,

mostrando que, em geral, para os conjuntos de exemplos considerados, o ¯ltro id3 supera o ¯ltro
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Dataset c4.5 FSS(wf,c4.5) FSS(wb,c4.5) FSS(f,id3) FSS(f,CI)
bupa 68,71§1,73 66,97§2,76 66,97§2,76 68,71§1,73 60,92§2,10
pima 74,26§1,13 74,77§1,04 75,95§0,98 74,26§1,13 72,82§0,73
breast cancer 94,28§0,56 95,00§0,83 95,00§0,83 95,13§0,65 94,57§0,70
hungaria 77,52§4,20 82,97§3,27 82,97§3,27 77,16§3,56 79,57§3,57
crx 84,35§1,18 85,65§1,17 86,67§1,26 84,64§1,08 84,35§1,60
letter 86,59§0,34 86,93§0,31 86,93§0,31 86,59§0,34 86,87§0,35
hepatitis 79,38§2,27 84,50§2,00 88,38§1,62 79,88§2,89 80,58§2,39
anneal 92,54§1,18 92,55§1,24 94,21§0,86 89,09§0,79 90,99§1,43
sonar 69,74§1,97 83,19§2,30 83,74§3,75 80,24§2,56 74,95§5,01
genetics 94,17§0,39 94,67§0,30 94,17§0,39 94,39§0,34 93,17§0,29
dna 92,40§0,46 95,45§0,38 94,51§0,39 94,04§0,44 92,78§0,48
M¶edia 83,09 85,70 86,32 84,01 82,87

Dataset cn2 FSS(wf,cn2) FSS(wb,cn2) FSS(f,id3) FSS(f,CI)
bupa 67,82§2,11 65,81§1,83 65,81§1,83 67,82§2,11 55,63§2,40
pima 74,62§1,38 74,75§1,43 74,75§1,43 74,62§1,38 74,09§1,02
breast cancer 94,99§1,42 96,85§0,60 95,57§0,97 94,70§0,86 94,28§1,08
hungaria 77,93§3,06 83,66§2,60 80,65§3,94 79,98§2,79 80,59§1,94
crx 83,20§1,21 86,83§1,23 85,83§0,86 83,34§1,19 83,35§1,35
letter 70,34§0,30 76,17§0,20 76,17§0,20 70,34§0,30 71,56§0,33
hepatitis 81,75§3,83 90,99§1,66 87,13§2,81 82,95§3,49 76,69§2,39
anneal 90,42§1,08 96,44§0,94 96,44§0,94 85,18§0,60 82,85§1,34
sonar 71,19§3,30 81,32§3,46 75,52§2,75 72,59§3,20 72,12§2,73
genetics 79,53§1,45 89,47§0,53 83,26§1,73 78,57§2,13 76,27§1,96
dna 88,15§0,62 94,89§0,41 N/A 89,68§0,53 88,77§0,60
M¶edia 79,99 85,20 82,11 79,98 77,84

Dataset ib FSS(wf,ib) FSS(wb,ib) FSS(f,id3) FSS(f,CI)
bupa 61,66§2,82 65,82§1,68 65,82§1,68 61,66§2,82 55,66§1,71
pima 69,18§1,92 72,56§1,44 70,87§1,43 69,18§1,92 68,53§1,63
breast cancer 95,00§0,88 96,57§0,80 96,57§0,57 95,86§0,86 95,00§0,77
hungaria 78,92§1,93 83,64§3,02 82,00§2,56 79,61§1,73 81,66§2,00
crx 81,74§0,90 87,39§1,18 83,48§1,11 82,90§1,14 80,29§1,19
letter 95,17§0,13 96,19§0,13 96,19§0,13 95,17§0,13 95,69§0,11
hepatitis 81,29§2,23 87,13§2,67 86,54§2,17 76,75§2,57 76,71§2,26
anneal 99,33§0,25 99,78§0,15 99,67§0,17 98,55§0,33 99,78§0,15
sonar 85,60§2,00 92,81§1,27 89,43§1,99 84,67§2,09 86,12§2,30
genetics 78,75§0,71 90,88§0,62 83,13§0,68 80,44§0,85 78,97§0,61
dna 74,23§0,44 93,72§0,34 N/A 78,12§0,70 75,99§0,64
M¶edia 81,90 87,86 85,37 82,08 81,31

Dataset nb FSS(wf,nb) FSS(wb,nb) FSS(f,id3) FSS(f,CI)
bupa 55,44§2,95 60,90§2,32 60,90§2,32 55,44§2,95 56,26§1,64
pima 75,55§1,05 77,25§0,99 77,25§0,99 75,55§1,05 75,69§1,31
breast cancer 96,14§0,68 95,85§0,84 96,42§0,53 96,14§0,68 96,14§0,68
hungaria 83,67§2,83 85,68§2,27 84,36§2,76 84,00§2,80 83,67§2,83
crx 77,97§1,12 87,10§1,25 87,39§1,18 76,81§0,89 75,94§1,02
letter 64,55§0,36 66,31§0,43 66,31§0,43 64,55§0,36 65,81§0,38
hepatitis 83,08§3,72 87,08§2,39 88,29§1,93 82,50§2,96 86,37§3,39
anneal 91,65§0,71 88,42§0,60 91,87§0,66 70,93§1,60 85,30§0,88
sonar 69,26§4,53 78,74§3,24 74,07§3,61 65,90§1,86 69,74§2,32
genetics 95,45§0,32 96,21§0,26 96,11§0,23 95,80§0,28 95,20§0,34
dna 94,04§0,34 96,83§0,23 95,29§0,43 94,66§0,25 94,04§0,60
M¶edia 80,62 83,67 83,48 78,39 80,38
M¶edia Geral 81,40 85,61 84,35 81,12 80,60

Tabela 5.3: Precis~ao sem FSS, com wrapper forward, wrapper backward, ¯ltro id3 e ¯ltro CI
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Figura 5.4: Diferen»ca absoluta (em desvios padr~oes) da precis~ao

CI.

Desconsiderando o conjunto de exemplos anneal e uma vez que o bias de aprendizado de id3

e c4.5 s~ao similares, em m¶edia, a precis~ao de c4.5 aumentou utilizando FSS(f,id3). Note que

para cn2 e ib n~ao houve danos na precis~ao m¶edia utilizando FSS(f,id3), mesmo considerando

que eles n~ao tenham o mesmo bias de aprendizado que id3. Para nb, FSS(f,CI) aparenta ser

um ¯ltro mais robusto do que FSS(f,id3).

Para o conjunto de exemplos dna ambos wrappers assim como o ¯ltro id3 superam signi¯-

cativamente o indutor padr~ao. De fato, FSS(wf,nb) obteve a melhor precis~ao de 96,83% para

o conjunto de exemplos dna utilizando apenas 22,22% dos atributos. Com uma penalidade de

complexidade maior do que zero, a precis~ao de 94,60% utilizando apenas 7,78% de atributos ¶e

reportada por Kohavi & John (1997). De fato, nenhum outro indutor conhecido supera nb nesse

conjunto de exemplos, o qual inclui muitos atributos irrelevantes.
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Dataset FSS(wf,c4.5)FSS(wf,cn2) FSS(wf,ib) FSS(wf,nb) FSS(wb,c4.5) FSS(wb,cn2) FSS(wb,ib) FSS(wb,nb) Soma Soma
¡c4.5 ¡cn2 ¡ib ¡nb ¡c4.5 ¡cn2 ¡ib ¡nb 4 5

bupa 4 4 2 0
pima 0 0
breast cancer 4 1 0
hungaria 4 1 0
crx 4 4 4 4 4 5 0
letter 4 4 4 4 4 4 6 0
hepatitis 4 4 4 4 4 5 0
anneal 4 4 5 4 3 1
sonar 4 4 4 4 4 5 0
genetics 4 4 4 4 4 4 6 0
dna 4 4 4 4 4 N/A N/A 4 6 0
Soma 4 3 8 7 6 3 4 4 5 40
Soma 5 0 0 0 1 0 0 0 0 1

Dataset FSS(f,id3) FSS(f,id3) FSS(f,id3) FSS(f,id3) FSS(f,CI) FSS(f,CI) FSS(f,CI) FSS(f,CI) Soma Soma
¡c4.5 ¡cn2 ¡ib ¡nb ¡c4.5 ¡cn2 ¡ib ¡nb 4 5

bupa 5 5 5 0 3
pima 0 0
breast cancer 0 0
hungaria 0 0
crx 0 0
letter 4 4 4 3 0
hepatitis 5 0 1
anneal 5 5 5 5 5 4 5 1 6
sonar 4 1 0
genetics 4 5 1 1
dna 4 4 4 4 4 5 0

Soma 4 2 1 2 1 0 1 3 1 11
Soma 5 1 1 1 1 2 2 2 1 11

Tabela 5.4: Precis~oes com n¶³vel de signi¯cância: melhorias acima de dois desvios padr~oes s~ao
reportadas com 4 e aquelas abaixo com 5

A Tabela 5.4 mostra a melhoria signi¯cativa na precis~ao para wrappers e ¯ltros comparados

com o indutor padr~ao. Melhorias acima de dois desvios padr~oes s~ao reportadas com 4 e aquelas

abaixo com5. Para wrappers, dentre os indutores utilizados, c4.5 mostra o m¶³nimo de melhorias

signi¯cantes nos mesmos três conjuntos de exemplos (hepatitis, sonar e dna). De fato, cn2, ib

e nb apresentam melhorias signi¯cativas um n¶umero maior de vezes no wrapper forward do que

no wrapper backward.

O cen¶ario geral mostra que wrappers para FSS superam signi¯cativamente o indutor padr~ao

em 24 dos 44 experimentos para sele»c~ao forward e em 16 dos 42 experimentos para sele»c~ao

backward para todos os dom¶³nios e indutores estudados. Nota-se que o indutor padr~ao supera

signi¯cativamente apenas uma ¶unica vez FSS(wf,nb) no conjunto de exemplos anneal.

Tamb¶em os ¯ltros id3 e CI superaram signi¯cativamente o indutor padr~ao em 6 e 5 dos 44

experimentos, respectivamente. Entretanto, o indutor padr~ao supera signi¯cativamente os ¯ltros

em 11 experimentos (4 para id3 e 7 para CI), sendo que em 6 deles est¶a envolvido o conjunto

de exemplos anneal.

Como esperado, os conjuntos de exemplos com muitos atributos irrelevantes, tais como dna,

aparentam se bene¯ciar mais de FSS utilizando wrappers e ¯ltros do que aqueles conjuntos de

exemplos com menos atributos.
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5.6 Impacto no Classi¯cador cn2

Give me a place to stand, and I will move the Earth.

|Archimedes

Embora a precis~ao seja um fator importante, no caso de Aprendizado de M¶aquina simb¶olico

as regras obtidas tamb¶em constituem um fator relevante. Assim, ¶e igualmente importante

analisar a complexidade do classi¯cador simb¶olico resultante sem e com o uso de FSS.

Com esse objetivo, em experimentos complementares (Baranauskas, Monard & Horst 1999a),

o subconjunto de atributos selecionado pelos wrappers, utilizando cn2 como caixa-preta, e ¯ltros

id3 e CI, foi fornecido ao indutor cn2. O classi¯cador induzido, para cada subconjunto de atri-

butos, foi ent~ao avaliado quanto ao n¶umero de regras, n¶umero de exemplos cobertos e n¶umero de

condi»c~oes nas regras. Para uma base de compara»c~ao, o conjunto de exemplos original, contendo

todos os atributos, tamb¶em foi fornecido para cn2; o classi¯cador induzido tamb¶em foi avaliado

sob as mesmas condi»c~oes.

Na Tabela 5.5 ¶e mostrado, na coluna `cn2', o n¶umero de regras induzidas pelo algoritmo cn2

utilizando o conjunto original de exemplos (sem sele»c~ao de atributos). Nas colunas FSS(wf,cn2),

FSS(wb,cn2), FSS(f,id3) e FSS(f,CI) ¶e mostrada a mesma informa»c~ao, mas executando o algo-

ritmo cn2 somente no conjunto reduzido de exemplos pelos wrappers e ¯ltros, ou seja, apenas

os atributos selecionados no conjunto de exemplos foram fornecidos para cn2. Essa nota»c~ao se

estende para as demais tabelas e gr¶a¯cos desta se»c~ao.

Dataset cn2 FSS(wf,cn2) FSS(wb,cn2) FSS(f,id3) FSS(f,CI)
bupa 34 *33 *33 34 41
pima 44 56 56 44 54
breast cancer 14 21 15 15 15
hungaria 22 34 27 27 30
crx 35 *15 47 37 36
letter 242 313 313 242 *226
hepatitis 15 21 *14 *14 20
anneal 36 49 48 85 90
sonar 28 *22 *26 *23 *18
genetics 64 110 *56 64 83
dna 130 *105 N/A 143 153
M¶edia 60,36 70,82 63,50 66,18 69,64

Tabela 5.5: N¶umero de regras induzidas por cn2; valores marcados com * indicam diminui»c~ao
do n¶umero de regras em rela»c~ao ao algoritmo sem utilizar FSS

Como ¶e poss¶³vel notar, em m¶edia, o n¶umero de regras aumentou de 60,36 para 70,82 uti-

lizando FSS(wf,cn2), para 63,50 utilizando FSS(wb,cn2), para 66,18 utilizando FSS(f,id3) e
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para 69,64 utilizando FSS(f,CI). Isto signi¯ca um aumento relativo de 17,32%, 5,20%, 9,64% e

15,36% no n¶umero m¶edio de regras induzidas, respectivamente.

Observando os resultados apresentados na Tabela 5.1 na p¶agina 86, a sele»c~ao de atributos

por wrapper forward, wrapper backward, ¯ltro id3 e ¯ltro CI, em m¶edia, foi de 43,20%, 75,46%,

69,74% e 60,72% atributos selecionados, respectivamente. Comparando esses resultados com o

n¶umero m¶edio de regras, pode-se notar que quanto maior a quantidade de atributos removidos,

maior ¶e a quantidade de regras induzidas por cn2.

Na Figura 5.5 ¶e mostrada a propor»c~ao da diferen»ca do n¶umero de regras induzidas utilizando

FSS e sem utilizar FSS. Valores positivos indicam um aumento no n¶umero de regras induzidas

por cn2 utilizando FSS; valores negativos indicam que FSS ajudou a reduzir o n¶umero de regras.

No geral, o uso de sele»c~ao de atributos ocasionou 12 redu»c~oes, 4 igualdades e 27 incrementos no

n¶umero de regras.
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Figura 5.5: Propor»c~ao da diferen»ca do n¶umero de regras induzidas por cn2 utilizando FSS e
sem utilizar FSS

Na Tabela 5.6 na p¶agina seguinte ¶e mostrado o n¶umero de exemplos cobertos pelas regras.

¶E importante lembrar que a quantidade de exemplos cobertos pode ser maior do que o n¶umero

de exemplos no conjunto de exemplos. Isso porque cada exemplo pode ser coberto por mais de

uma regra pelo classi¯cador cn2 | Se»c~ao 3.4. Os resultados mostram um aumento relativo de

3; 59% para FSS(f,CI), tendo diminu¶³do nos demais casos: ¡0; 91% para FSS(wf,cn2), ¡13; 03%

para FSS(wb,cn2) e ¡1; 97% para FSS(f,id3).

Na Figura 5.6 ¶e mostrada a propor»c~ao da diferen»ca do n¶umero de exemplos cobertos pelas
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Dataset cn2 FSS(wf,cn2) FSS(wb,cn2) FSS(f,id3) FSS(f,CI)
bupa 418 *374 *374 418 *262
pima 1058 1113 1113 1058 *1054
breast cancer 2032 *1738 *1949 *1972 2121
hungaria 430 *283 *373 469 481
crx 1145 *613 *1133 *1137 *1121
letter 17870 20172 20172 17870 17909
hepatitis 285 *197 *256 *259 302
anneal 1380 1428 1412 1495 1715
sonar 344 *293 *305 *311 *287
genetics 5469 *4587 *4491 *4805 6026
dna 9511 *8781 N/A *9362 10099
M¶edia 3631 3598 3158 3560 3762

Tabela 5.6: N¶umero de exemplos cobertos pelas regras induzidas por cn2; valores marcados
com * indicam diminui»c~ao do n¶umero de exemplo cobertos em rela»c~ao ao algoritmo sem utilizar
FSS

regras utilizando FSS e sem utilizar FSS. Valores positivos indicam um aumento no n¶umero de

exemplos cobertos por cn2 utilizando FSS (um mesmo exemplo ¶e coberto por v¶arias regras);

valores negativos indicam que FSS ajudou a reduzir o n¶umero de exemplos cobertos (as regras

s~ao mais disjuntas que no caso anterior). No geral, o uso de sele»c~ao de atributos ocasionou 25

redu»c~oes, 3 igualdades e 15 amplia»c~oes no n¶umero de exemplos cobertos.

Considerando o n¶umero de condi»c~oes por regra, ¶e poss¶³vel observar na Tabela 5.7 que, em

m¶edia, houve um aumento relativo de 4,10% utilizando FSS(wf,cn2) e de 1,81% utilizando

FSS(f,id3) e uma diminui»c~ao relativa de 1,39% utilizando FSS(wb,cn2) e de 2,25% utilizando

FSS(f,CI).

Dataset cn2 FSS(wf,cn2) FSS(wb,cn2) FSS(f,id3) FSS(f,CI)
bupa 3,62§1,18 3,36§1,11 3,36§1,11 3,62§1,18 1,90§0,30
pima 3,52§0,88 3,54§0,99 3,54§0,99 3,53§0,85 3,56§1,02
breast cancer 2,86§1,10 2,95§0,74 2,80§1,15 3,20§1,21 3,13§0,83
hungaria 3,46§1,37 3,21§1,30 3,63§1,36 3,41§1,34 3,30§1,32
crx 3,54§1,09 3,00§0,93 3,57§0,95 3,73§0,90 3,42§0,87
letter 5,88§2,15 6,35§2,31 6,35§2,31 5,88§2,15 5,92§2,27
hepatitis 2,60§0,91 2,81§1,08 3,07§1,14 2,93§1,14 3,10§1,02
anneal 4,06§2,27 3,67§1,65 3,67§1,60 3,31§1,56 3,34§1,36
sonar 2,11§0,57 2,36§0,79 2,31§0,68 2,48§0,73 2,72§0,67
genetics 3,00§1,37 3,80§1,25 3,29§1,46 3,02§1,34 3,07§1,24
dna 5,06§1,13 6,27§2,37 N/A 5,33§1,34 5,34§1,25
M¶edia 3,61 3,76 3,56 3,67 3,53

Tabela 5.7: N¶umero de condi»c~oes (m¶edia e desvio padr~ao) das regras induzidas por cn2

Na Figura 5.7 na p¶agina 96 ¶e mostrada a diferen»ca absoluta, em desvios padr~oes, do n¶umero

m¶edio de condi»c~oes nas regras induzidas por cn2 nos diversos experimentos. Embora em nenhum
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Figura 5.6: Propor»c~ao da diferen»ca do n¶umero de exemplos cobertos pelas regras induzidas por
cn2 utilizando FSS e sem utilizar FSS

caso FSS supere signi¯cativamente cn2 no n¶umero de regras, a tendência mostrada pelo gr¶a¯co

refere-se a um aumento no n¶umero de condi»c~oes nas regras: 28 incrementos, 2 igualdades e 11

redu»c~oes.

5.7 Resumo dos Resultados

Veritatem dies aperit (Time discovers the truth).

|Seneca

Encontrar um bom subconjunto de atributos ¶e um problema dif¶³cil e v¶arias abordagens foram

propostas na literatura, tais como ¯ltros e wrappers. Este trabalho se concentrou no wrapper

MLC++ para FSS assim como no uso de id3 e a ferramenta MineSetTM Column Importance,

experimentalmente avaliados em onze conjuntos de exemplos e quatro indutores. Os resultados

obtidos mostram, como esperado, que wrappers utilizando sele»c~ao forward e backward fornecem

um melhor conjunto de atributos para estimativa de precis~ao do que ambos ¯ltros utilizados.

Mesmo considerando que os wrappers exibem uma melhor precis~ao, seu tempo computacional

mostrou-se, em m¶edia, 103 vezes mais demorado do que ¯ltros. Quando se considera conjuntos

de exemplos com muitos atributos (anneal, sonar, genetics e dna) os ¯ltros foram, em m¶edia,

104 vezes mais r¶apidos que wrappers. ¶E importante notar que os ¯ltros n~ao provocaram uma

perda de precis~ao signi¯cativa quando comparados com o indutor padr~ao. Por exemplo, o ¯ltro
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 FSS(f,CI)-CN2

Figura 5.7: Diferen»ca absoluta, em desvios padr~oes, do n¶umero de condi»c~oes das regras induzidas
por cn2

id3 n~ao prejudicou o desempenho exceto para um dos onze conjuntos de exemplos analisados

aqui.

Para Minera»c~ao de Dados, uma restri»c~ao especial para a sele»c~ao de atributos ¶e que o tamanho

do conjunto de exemplos ¶e normalmente grande, tanto vertical quanto horizontalmente. Nessa

situa»c~ao, o tempo de execu»c~ao pode inviabilizar o uso de wrappers. Espera-se que FSS seja uma

tarefa r¶apida de pr¶e-processamento e, nesse sentido, a abordagem ¯ltro ¶e mais apropriada que

wrappers. Uma conclus~ao deste trabalho ¶e que ¯ltros devem ser considerados antes do uso de

wrappers para FSS quando se possui muitos atributos ou exemplos.

Pode ser argumentado que a aplica»c~ao t¶³pica de wrappers para sele»c~ao de atributos, em

grandes conjuntos de exemplos, ocorre apenas uma vez e que um m¶etodo de estimativa da

precis~ao menos custoso (o default MLC++ ¶e 10-fold cross-validation) poderia ser usado. Por

exemplo, nos experimentos realizados no conjunto de exemplos dna utilizando wrapper forward,

mais de 1.200 n¶os foram avaliados para cada indutor. De fato, para grandes conjuntos de

exemplos uma estimativa holdout pode ser usada ao inv¶es de cross-validation, melhorando o

tempo de execu»c~ao por um fator de dez. Al¶em disso, como o wrapper MLC++ ¶e um algoritmo

que pode ser interrompido a qualquer momento, a busca pode ser interrompida ap¶os algum

tempo e o melhor subconjunto encontrado at¶e ent~ao pode ser usado. Mesmo assim, muito

trabalho ainda precisa ser realizado para encontrar abordagens mais efetivas para aplica»c~oes de

DM.
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Uma grande parte dos estudos em AM supervisionado assume a precis~ao, em um subcon-

junto de teste, como o componente de avalia»c~ao de desempenho e, nos experimentos realizados,

o crit¶erio de avalia»c~ao dos subconjuntos considerou apenas a precis~ao do classi¯cador induzido.

Entretanto, para KDD ¶e tamb¶em importante uma aten»c~ao cuidadosa em obter a aceita»c~ao do

usu¶ario ou especialista e validar o conhecimento extra¶³do. Para isso, n~ao apenas a precis~ao, mas

tamb¶em o grau de compreens~ao do conhecimento induzido deve ser considerado. Entretanto,

como mostrado nos experimentos sobre o impacto do uso de FSS com o indutor cn2, em m¶edia,

h¶a um aumento no n¶umero de regras e no n¶umero de condi»c~oes nas regras. Al¶em disso, a pro-

por»c~ao de atributos selecionados ¶e inversamente proporcional µa quantidade de regras induzidas.

Isto tudo indica que, contrariamente ao esperado, a sele»c~ao de atributos di¯culta a compreens~ao,

por seres humanos, de regras induzidas ap¶os o processo de FSS. Entretanto, ¶e importante que o

n¶umero de condi»c~oes por regra ¶e apenas uma medida sint¶atica, que n~ao considera a semântica

de cada atributo. Estudos futuros podem continuar o trabalho aqui iniciado, veri¯cando se o

comportamento mostrado pelo indutor cn2 com atributos selecionados por FSS se estende para

outros indutores que geram classi¯cadores simb¶olicos bem como a utiliza»c~ao de amostras na

abordagens wrapper e ¯ltros.

5.8 Considera»c~oes Finais

Thinking is the hardest work there is, which is the probable
reason why so few engage in it.

|Henry Ford

Os algoritmos de Aprendizado de M¶aquina comumente utilizam conjuntos de exemplos con-

tendo poucos exemplos com n¶umero restrito de atributos. Quando se trabalha com uma di-

mens~ao restrita ¶e poss¶³vel utilizar um algoritmo de sele»c~ao de atributos que simplesmente procura

pelas poss¶³veis combina»c~oes, selecionando aquelas que melhoram o desempenho do algoritmo de

Aprendizado de M¶aquina.

Com a aplica»c~ao, cada vez mais freqÄuente, de t¶ecnicas de Aprendizado de M¶aquina em

grande volume de dados, o problema de focalizar a informa»c~ao mais relevante tornou-se muito

importante. Assim, um dos principais problemas em AM e DM consiste em selecionar os atri-

butos relevantes e, conseqÄuentemente, eliminar aqueles irrelevantes. Dentre as v¶arias t¶ecnicas

de redu»c~ao de dados, a remo»c~ao de um atributo ¶e a que causa a maior diminui»c~ao.

Existem diversas raz~oes para se realizar a sele»c~ao de atributos. Uma dessas raz~oes ¶e que a

maioria dos algoritmos de AM computacionalmente vi¶aveis n~ao trabalham bem na presen»ca de
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um n¶umero grande de atributos. Assim, a sele»c~ao pode melhorar a precis~ao dos classi¯cadores

gerados por esses algoritmos. Outra raz~ao ¶e que a sele»c~ao pode melhorar o grau de compreens~ao

pelos humanos e tamb¶em, por exemplo, das regras de indu»c~ao geradas por algoritmos simb¶olicos

de AM. Uma terceira raz~ao ¶e o alto custo para a coleta dos dados, j¶a que em muitos dom¶³nios

isso pode ser um processo muito caro. Um exemplo disso s~ao as informa»c~oes existentes nos

registros m¶edicos. Algumas delas, tais como exames laboratoriais ou de diagn¶ostico por imagem,

possuem um alto custo ¯nanceiro e, possivelmente, nem toda a informa»c~ao ¶e necess¶aria para o

aprendizado de um conceito. Finalmente, a sele»c~ao pode reduzir os custos de processamento de

grande volume de dados.

Mesmo considerando o fato que os algoritmos de AM possam ser utilizados com muitos

atributos, sabe-se que o desempenho dos classi¯cadores induzidos ¶e prejudicado quando existem

muitos atributos irrelevantes (Dietterich 1997b). Al¶em disso, estatisticamente, exemplos com

muitos atributos e ru¶³dos fornecem pouca informa»c~ao.

A sele»c~ao de atributos pode ser de¯nida como o problema de encontrar um subconjunto

de atributos que descrevem o conjunto de exemplos reduzido t~ao bem como conjunto original.

O objetivo pr¶atico consiste em remover atributos estranhos, e n~ao necessariamente selecionar

o subconjunto ¶otimo, deixando o conjunto de exemplos em uma dimens~ao que permita sua

manipula»c~ao por outros algoritmos. ¶E importante ter em mente que ¶e muito mais seguro incluir

mais atributos do que menos, uma vez que os indutores podem eventualmente lidar com atributos

extras, mas n~ao podem compensar os atributos que foram descartados. Este ponto de vista foi

o adotado nos experimentos realizados.

No pr¶oximo cap¶³tulo ¶e descrita a composi»c~ao de atributos, atividade de pr¶e-processamento

de certa forma oposta µa sele»c~ao de atributos aqui apresentada. Al¶em das poss¶³veis abordagens

para a composi»c~ao de atributos ¶e proposta uma metodologia, orientada pelo conhecimento forne-

cido por um especialista/usu¶ario. Experimentos utilizando a metodologia proposta s~ao tamb¶em

reportados juntamente com alguns resultados e as conclus~oes obtidas.
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Composi»c~ao de Atributos

The eternal mystery of the world is its comprehensibility.

|Albert Einstein

No aprendizado indutivo, os indutores dependem basicamente dos dados para construir suas

hip¶oteses. Assim, linguagens de representa»c~ao inadequadas podem tornar dif¶³cil um problema de

aprendizado. Os atributos, mesmo sendo individualmente inadequados, podem, algumas vezes,

ser convenientemente combinados gerando atributos derivados que podem mostrar-se altamente

representativos para a descri»c~ao de um conceito. Indu»c~ao construtiva | IC | ¶e o processo de

combinar os atributos originalmente presentes no conjunto de exemplos, criando-se atributos

derivados (Michalski 1978). Dependendo de como ¶e realizada a combina»c~ao dos atributos, isso

pode provocar uma mudan»ca do espa»co de representa»c~ao, facilitando o aprendizado.

Os atributos podem ser considerados inadequados para o aprendizado quando s~ao fracamente

ou indiretamente relevantes, condicionalmente relevantes ou medidos de modo inapropriado (Lee,

Monard & Baranauskas 1999; Baranauskas, Monard & Horst 1999b; Baranauskas, Monard &

Horst 1999a). Se os atributos utilizados para descrever o conjunto de treinamento s~ao inadequa-

dos, os algoritmos de aprendizado provavelmente criar~ao hip¶oteses imprecisas ou excessivamente

complexas (Bloedorn & Michalski 1998).

Diferentemente da sele»c~ao de atributos, na qual somente os atributos selecionados s~ao mos-

trados ao algoritmo, decrementando assim o espa»co de busca de atributos, a Indu»c~ao Construtiva

aumenta o espa»co de busca de atributos, caso os atributos originais que foram combinados para

formar os atributos derivados n~ao sejam removidos do conjunto de exemplos.

Para a aplica»c~ao da Indu»c~ao Construtiva ¶e necess¶ario decidir quais operadores construtivos

devem ser utilizados assim como quais atributos originais (ou primitivos) devem ser combinados

99
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utilizando os operadores.

Uma outra observa»c~ao importante ¶e que, em geral, o processo de constru»c~ao de atributos ¶e

intrat¶avel, j¶a que o n¶umero de atributos que podem ser combinados ¶e uma fun»c~ao combinat¶oria

do n¶umero de atributos existentes multiplicado pelo n¶umero de operadores. ConseqÄuentemente,

a constru»c~ao de atributos somente ¶e vi¶avel quando articulada com heur¶³sticas que possibilitam

a redu»c~ao dos atributos originais e operadores construtivos que ser~ao utilizados para construir

os atributos derivados.

Na se»c~ao seguinte ¶e introduzida a motiva»c~ao para a combina»c~ao de atributos atrav¶es de um

exemplo. Em seguida, s~ao descritas abordagens que podem ser utilizadas para construir novos

atributos. Utilizando uma dessas abordagens, Indu»c~ao Construtiva guiada pelo conhecimento, ¶e

proposta uma metodologia para a constru»c~ao de atributos, a qual ¶e avaliada com experimentos

reportados na Se»c~ao 6.4.

6.1 Motiva»c~ao

Science is organized knowledge.

|Herbert Spencer

Como motiva»c~ao para a combina»c~ao de atributos, considere o caso cl¶assico dos robôs amigos

e inimigos. Os atributos cabe»ca, corpo, segura e sorri s~ao utilizados para determinar se um robô

¶e amigo ou inimigo. Na Tabela 6.1 na pr¶oxima p¶agina ¶e mostrado o conjunto de exemplos sobre

robôs.

Construindo a ¶arvore de decis~ao sem poda utilizando c4.5 para esse conjunto de exemplos,

ilustrada na Figura 6.1 na p¶agina oposta, pode-se notar que, dos cinco atributos apresentados,

dois s~ao considerados para decidir se um robô ¶e amigo ou inimigo, gerando uma ¶arvore de dois

n¶³veis de profundidade.

Utilizando Indu»c~ao Construtiva, ¶e poss¶³vel derivar um novo atributo denominado mesma-

forma a partir da compara»c~ao dos valores dos atributos originais cabe»ca e corpo. Se o robô

possui cabe»ca e corpo com a mesma forma, o atributo derivado mesma-forma assume o valor

`sim', caso contr¶ario assume o valor `n~ao', segundo a Tabela 6.2 na pr¶oxima p¶agina.

Considerando o atributo derivado e utilizando-se novamente o indutor c4.5 com o conjunto

de exemplos da Tabela 6.2, obt¶em-se a ¶arvore de decis~ao mostrada na Figura 6.2 na p¶agina

oposta. ¶E poss¶³vel observar que, utilizando apenas o novo atributo, ¶e poss¶³vel distinguir entre

robôs amigos e inimigos e que nenhum dos atributos originais foi explicitamente necess¶ario para

a indu»c~ao do conceito, o qual ¶e mais simples do que o anterior (Flach & Lavrac 2000).
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Exemplos cabe»ca corpo sorri segura Classe

T1 triangular triangular sim bal~ao amigo

T2 quadrada quadrado sim bal~ao amigo

T3 redonda redondo sim bandeira amigo

T4 quadrada triangular n~ao espada inimigo

T5 triangular redondo sim espada inimigo

T6 redonda quadrado n~ao bandeira inimigo

Tabela 6.1: Exemplos de robôs amigos e inimigos

segura

sorri

sim não

balão espada ou bandeira

amigo inimigo

inimigo

Figura 6.1: ¶Arvore de decis~ao para o exemplo de robôs amigos e inimigos

Exemplos cabe»ca corpo sorri segura mesma-forma Classe

T1 triangular triangular sim bal~ao sim amigo

T2 quadrada quadrado sim bal~ao sim amigo

T3 redonda redondo sim bandeira sim amigo

T4 quadrada triangular n~ao espada n~ao inimigo

T5 triangular redondo sim espada n~ao inimigo

T6 redonda quadrado n~ao bandeira n~ao inimigo

Tabela 6.2: Exemplos de robôs amigos e inimigos depois da constru»c~ao do atributo mesma-forma

mesma-forma

sim não

inimigoamigo

Figura 6.2: ¶Arvore de decis~ao para o exemplo de robôs amigos e inimigos ap¶os a constru»c~ao do
atributo mesma-forma
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Entretanto, nem sempre ¶e simples combinar os atributos, formando atributos derivados, com

melhor poder de express~ao de conceitos, como no exemplo anterior. Na realidade, para efetuar

IC, s~ao necess¶arios mecanismos para a gera»c~ao de novas dimens~oes | que sejam mais relevantes

ao problema | no espa»co de representa»c~ao de exemplos, assim como modi¯car ou remover

atributos dentre aqueles fornecidos originariamente.

Em outros termos, um sistema de IC realiza uma transforma»c~ao do espa»co de representa»c~ao

dos exemplos. Uma vez que o espa»co de representa»c~ao ¶e de¯nido, um algoritmo de aprendi-

zado relativamente simples pode ser su¯ciente para encontrar uma estrutura de conhecimento

desej¶avel, geralmente mais compacta. Para de¯nir o espa»co de representa»c~ao, atrav¶es da cria»c~ao

de atributos derivados utilizando IC, existem diversas abordagens, as quais s~ao descritas na

pr¶oxima se»c~ao.

6.2 Abordagens para Composi»c~ao de Atributos

Labor omnia vincit (Labor conquers all things).

|Virgil

O processo de constru»c~ao de atributos pode ser guiado e controlado pelo usu¶ario/especialista

ou pode ser conduzido automaticamente pelo sistema de aprendizado. Na realidade, existem

relativamente poucos trabalhos na ¶area de IC. Mesmo assim, os m¶etodos de Indu»c~ao Construtiva

podem ser agrupados, de acordo com a informa»c~ao utilizada na busca do melhor espa»co de

representa»c~ao, nas categorias descritas a seguir (Bloedorn & Michalski 1998; Wnek & Michalski

1994; Wnek & Michalski 1993).

6.2.1 Indu»c~ao Construtiva guiada pelos Dados

A indu»c~ao construtiva guiada pelos dados (DCI ou data-driven constructive induction) ¶e ba-

seada na an¶alise do conjunto de exemplos e na detec»c~ao de relacionamentos entre os atributos.

Como exemplos de DCI tem-se o aprendizado do mundo dos blocos de Winston, o qual lida

com aprendizado de conceitos que caracterizam constru»c~oes simples de blocos de brinquedo; o

programa assume que os exemplos s~ao fornecidos por um professor que, cuidadosamente, es-

colhe o tipo dos exemplos utilizados, bem como sua ordem de apresenta»c~ao (Winston 1970).

Os programas Sprouter e Vere procuram encontrar generaliza»c~oes de um conjunto de exem-

plos positivos (Dietterich & Michalski 1983). Algumas capacidades de aprendizado construtivo

foram incorporadas ao sistema Bacon que formula automaticamente express~oes matem¶aticas,

incorporando leis matem¶aticas e qu¶³micas (Langley 1983).
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6.2.2 Indu»c~ao Construtiva guiada por Hip¶otese

Na indu»c~ao construtiva guiada por hip¶otese (HCI ou hypothesis-driven constructive induc-

tion) as mudan»cas no espa»co de representa»c~ao s~ao propostas com base em an¶alises de hip¶oteses

induzidas em itera»c~oes consecutivas. Os padr~oes detectados em uma itera»c~ao s~ao utilizados na

itera»c~ao seguinte. Como exemplos de sistemas utilizando HCI tem-se Blip (Emde, Habel &

Rollinger 1983), Fringe (Pagallo & Haussler 1990) e AQ-HCI (Wnek & Michalski 1994).

6.2.3 Indu»c~ao Construtiva guiada pelo Conhecimento

A indu»c~ao construtiva guiada pelo conhecimento (KCI ou knowledge-driven constructive

induction) est¶a baseada no conhecimento do dom¶³nio, fornecido por um especialista, o qual ¶e

utilizado para construir um novo espa»co de representa»c~ao. Como exemplos, tem-se o programa

AM (Automated Mathematician) que ¶e um sistema espec¶³¯co para a ¶area de matem¶atica (Lenat

1983). O programa de prop¶osito geral Induce, para aprendizado de descri»c~oes estruturais a

partir de exemplos, incorpora v¶arias t¶ecnicas de generaliza»c~ao construtivas (Michalski 1983a).

6.2.4 Indu»c~ao Construtiva Multi-estrat¶egia

A indu»c~ao construtiva multi-estrat¶egia (MCI ou multistrategy constructive induction) com-

bina dois ou mais dos m¶etodos anteriores. Entre os sistemas que utilizam MCI tem-se Inducer-

1 (Michalski 1983a), Duce (Muggleton 1987) e Lex (Mitchell, Utgo® & Banerji 1983). Fayyad,

Djorgovski & Weir (1996) empregam MCI no sistema Skicat ao utilizar 40 atributos primitivos

obtidos pelo sistema focas; 4 atributos derivados e normalizados a partir dos primitivos e 2

atributos requerendo medidas emp¶³ricas, obtidos pela aplica»c~ao de um algoritmo de AM.

6.3 Metodologia Proposta

Less than ¯fteen per cent of the people do any original
thinking on any subject. The greatest torture on the world
for most people is to think.

|Luther Bunbark

Utilizando a Indu»c~ao Construtiva guiada pelo conhecimento, a qual ¶e baseada no conheci-

mento do dom¶³nio provido por um usu¶ario/especialista, nesta se»c~ao ¶e descrita a metodologia,

por n¶os proposta. Com base nessa metodologia, uma s¶erie de experimentos foi realizada, de

forma a avaliar a efetividade dos atributos derivados utilizando dois indutores (Lee, Monard &
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Baranauskas 2000). A metodologia experimental utilizada, bem com os principais resultados

obtidos, s~ao reportados nas pr¶oximas se»c~oes.

Na metodologia proposta, composta por três etapas, assume-se inicialmente que ¶e dado um

conjunto de exemplos T , cada exemplo composto por m atributos originais fX1; X2; : : : ;Xmg. A

partir de T , assume-se que L novos atributos fX 01;X
0
2; : : : ;X

0
Lg sejam constru¶³dos, com o aux¶³lio

do usu¶ario/especialista, combinando alguns atributos originais. Com base nisso, ¶e poss¶³vel

aplicar as seguintes três etapas:

Primeira Etapa Considerando cada um dos L atributos derivados fX 01; X
0
2; : : : ; X

0
Lg que o

especialista pode sugerir, o conjunto original de exemplos T ¶e acrescido com cada um

desses atributos derivados, um atributo por vez. Obt¶em-se, assim, L conjuntos derivados

de exemplos, denotados por fT 01; T
0
2; : : : ; T

0
Lg, cada um contendo m + 1 atributos, onde

T
0
i = fX1;X2; : : : ; Xm;X

0
ig e 1 · i · L.

Segunda Etapa Cada conjunto derivado de exemplos fT 01; T
0
2; : : : ; T

0
Lg ¶e ent~ao fornecido a um

(ou mais) indutor que realiza algum tipo de sele»c~ao (embutida) de atributos, tal como

regras ou ¶arvores de decis~ao, gerando assim um classi¯cador h
0
i para cada conjunto T

0
i .

A heur¶³stica por n¶os utilizada consiste na id¶eia que se o novo atributo X
0
i n~ao est¶a presente

no classi¯cador h
0
i, ent~ao isso ¶e uma indica»c~ao que X

0
i n~ao ¶e essencial para o conceito

aprendido pelo indutor (Michalski & Kaufman 1998). Nesse caso, o conjunto de exemplos

T
0
i ¶e descartado n~ao sendo considerado para a pr¶oxima etapa. ConseqÄuentemente, ap¶os

esta etapa apenas o subconjunto dos conjuntos derivados de exemplos que foram gerados

na primeira etapa e atendem a condi»c~ao da segunda etapa s~ao considerados para a terceira

etapa.

Terceira Etapa Nesta etapa, a estimativa de erro ¶e realizada. Inicialmente, uma r-fold strati-

¯ed cross-validation ¶e realizada no conjunto original de exemplos T para estimar seu erro

m¶edio mean(T ), calculado utilizando-se (3.1) de¯nida na p¶agina 49. Em seguida, r-fold

strati¯ed cross-validation ¶e realizada em cada um dos conjuntos derivados de exemplos

provenientes da segunda etapa. Embora qualquer medida de erro possa ser utilizada,

recomenda-se r-fold strati¯ed cross-validation para que a propor»c~ao de exemplos de cada

classe em cada fold seja a mesma que o conjunto original de exemplos.

Denotando-se o erro, calculado por r-fold strati¯ed cross-validation sobre o conjunto deri-

vado de exemplos T
0
i por mean(T

0
i ), somente aqueles conjuntos que possuem uma diferen»ca

absoluta em desvios padr~oes ad(T
0
i ¡ T ) < 0 s~ao selecionados para investiga»c~ao futura,



Cap¶³tulo 6: Composi»c~ao de Atributos 105

uma vez que isso sugere que o novo atributo, al¶em de aparecer no classi¯cador induzido,

tamb¶em melhorou sua precis~ao. A diferen»ca ad ¶e calculada utilizando-se (3.6) de¯nida na

p¶agina 51.

Considerando todo esse processo como uma metodologia geral para a aplica»c~ao de indu»c~ao

construtiva, conforme a Figura 6.3, a situa»c~ao ideal aconteceria quando os atributos primitivos,

utilizados na constru»c~ao dos atributos derivados, n~ao fossem selecionados, pelo indutor, na

segunda etapa.

Entretanto, esse pode n~ao ser o caso. Uma raz~ao poss¶³vel ¶e que os atributos derivados n~ao

capturem perfeitamente a informa»c~ao embutida em cada atributo individual para o indutor

escolhido, ou que o seu poder de predi»c~ao ¶e equivalente a alguns dos atributos originais. Outra

raz~ao para isso pode ser devido ao fato que o pr¶oprio conjunto de exemplos j¶a tenha sido pr¶e-

processado de forma tal que os atributos originais s~ao, por si s¶o, os mais relevantes.
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Figura 6.3: Metodologia proposta para Indu»c~ao Construtiva guiada pelo conhecimento
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6.4 Metodologia Experimental

Our minds possess by nature an insatiable desire to know
the truth.

|Marcus Tullius Cicero

Utilizando a metodologia proposta, uma s¶erie de experimentos foi realizada, de forma a

avaliar a efetividade dos atributos derivados utilizando os indutores c4.5rules e cn2 com os

conjuntos de exemplos pima, cmc, smoke e hepatitis, descritos na Se»c~ao 3.3 na p¶agina 51. Os

conjuntos de exemplos n~ao foram pr¶e-processados e os indutores foram executados com seus

parâmetros defaults. O crit¶erio de escolha desses conjuntos de exemplos foi devido ao dom¶³nio

de conhecimento do usu¶ario/especialista que auxiliou nos experimentos, uma vez que h¶a interesse

de sua ajuda para compor os atributos derivados.

Os experimentos realizados seguem as três etapas da metodologia proposta. Na primeira eta-

pa, ap¶os analisar cada conjunto de exemplos, o usu¶ario/especialista sugeriu dois novos atributos

para os conjuntos de exemplos pima, cmc e smoke e apenas um atributo novo para o conjunto

de exemplos hepatitis, como relacionados na Tabela 6.3.

Conjunto Original Conjuntos Derivados

pima pima
0
1 pima

0
2

cmc cmc
0
1 cmc

0
2

smoke smoke
0
1 smoke

0
2

hepatitis hepatitis
0
1 |

Tabela 6.3: Conjuntos original e derivados de exemplos

Na segunda etapa, os indutores c4.5rules e cn2 foram executados com todos os exemplos

em cada um dos sete conjuntos de exemplos derivados. Nestes experimentos, as regras induzidas

pelos indutores apresentaram os novos atributos X
0
1 e X

0
2 para todos os conjuntos de exemplos

(para o conjunto de exemplos hepatitis o ¶unico atributo derivado X
0
1 tamb¶em apareceu no

classi¯cador induzido). Portanto, nenhum conjunto derivado de exemplos foi descartado na

segunda etapa.

Em seguida, na terceira etapa, os dois indutores foram executados com os conjuntos originais

de exemplos assim como com os sete conjuntos derivados de exemplos e a taxa de erro foi medida

utilizando 10-fold strati¯ed cross-validation. Ap¶os isso, foram selecionados, para investiga»c~ao

futura, apenas os conjuntos de exemplos que obtiveram uma melhoria da precis~ao, quando

comparados com a precis~ao do respectivo conjunto original de exemplos.
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6.5 Resultados

Suppressio veri, expressio falsi (Suppression of truth is a
false representation).

|Latin Proverb

Os resultados experimentais obtidos s~ao apresentados em uma tabela para cada conjunto

de exemplos. Em cada tabela, s~ao mostrados, para cada conjunto original e derivados e para

cada indutor, o n¶umero de atributos do conjunto de exemplos fornecido ao indutor (Total #A);

os atributos individuais utilizados no classi¯cador induzido, sendo que os atributos originais

s~ao indicados por `±' e os derivados s~ao indicados por `²'; o n¶umero de atributos selecionados

pelo classi¯cador (#A) e a propor»c~ao de atributos selecionados (%A). O indutor c4.5rules ¶e

representado como c4.5r.

Al¶em disso, na tabela de resultados tamb¶em s~ao mostrados a m¶edia e desvio padr~ao da taxa

de erro (mean) obtida atrav¶es de 10-fold strati¯ed cross-validation, incluindo a diferen»ca absoluta

em desvios padr~oes (ad) entre o classi¯cador induzido utilizando o conjunto derivado de exemplos

e o classi¯cador induzido utilizando o conjunto original de exemplos, ou seja, ad(T
0
i ¡T ). Assim,

se ad ¶e positivo (negativo), o classi¯cador induzido utilizando o conjunto original (derivado) de

exemplos supera aquele constru¶³do utilizando o conjunto derivado (original). Entretanto, como

j¶a mencionado, para um classi¯cador superar estatisticamente o outro com n¶³vel de con¯an»ca de

95%, o valor de ad deve ser maior do que 2 ou menor do que ¡2, respectivamente. Os resultados

para os conjuntos de exemplos pima, cmc, smoke e hepatitis s~ao apresentados nas Tabelas 6.4,

6.5, 6.6 e 6.7, respectivamente.

6.5.1 Conjunto de Exemplos pima

Dois atributos derivados foram constru¶³dos para este conjunto de exemplos com o aux¶³lio do

especialista:

² X 01: este atributo veri¯ca se a taxa de glicose e a press~ao sangÄu¶³nea est~ao fora dos limites

normais. Ele ¶e a combina»c~ao dos atributos primitivos plasma (atributo #2) e diastolic

(atributo #3).

² X 02: este atributo veri¯ca se a taxa de glicose est¶a fora dos limites normais e se n~ao h¶a

insulina no soro ap¶os duas horas. Ele ¶e a combina»c~ao dos atributos primitivos plasma

(atributo #2) e two (atributo #5).
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N¶umero do pima pima pima
0
1 pima

0
1 pima

0
2 pima

0
2

Atributo c4.5r cn2 c4.5r cn2 c4.5r cn2

#1 (X1) ± ±
#2 (X2) ± ± ± ± ± ±
#3 (X3) ± ± ± ± ± ±
#4 (X4) ± ± ±
#5 (X5) ± ± ± ±
#6 (X6) ± ± ± ± ± ±
#7 (X7) ± ± ± ± ± ±
#8 (X8) ± ± ± ± ± ±
#9 (X

0
1) ²

#10 (X
0
2) ² ²

Total #A 8 8 9 9 9 9

#A 5 8 6 7 7 9

%A 62,50% 100,00% 66,67% 77,78% 77,78% 100,00%

mean 26,00§1,03 25,38§1,38 25,61§1,12 25,90§1,15 26,52§1,14 25,77§1,33

ad ¡0; 36 0,41 0,48 0,29

Tabela 6.4: Conjunto de exemplos pima antes e ap¶os IC

Na Tabela 6.4, pode ser observado que o atributo X
0
1 n~ao ¶e essencial para cn2 e que h¶a

apenas uma pequena melhoria utilizando pima
0
1 com c4.5rules. ¶E poss¶³vel notar tamb¶em que,

em todos os casos nos quais o atributo derivado foi selecionado, o atributo original tamb¶em o

foi. Al¶em de ocorrer no conjunto de exemplos pima, isso tamb¶em ocorreu com os conjuntos de

exemplos cmc e smoke, mas n~ao com hepatitis. Uma pequena degrada»c~ao no desempenho pode

ser notada para pima
0
1 com cn2 embora o novo atributo n~ao tenha sido selecionado.

6.5.2 Conjunto de Exemplos cmc

Dois atributos derivados foram constru¶³dos para este conjunto com o aux¶³lio do usu¶ario:

² X 01: este atributo veri¯ca se o n¶³vel educacional do marido ¶e igual ou n~ao ao da esposa.

Ele ¶e a combina»c~ao dos atributos primitivos wedu (atributo #2) e hedu (atributo #3).

² X 02: este atributo veri¯ca se a esposa tem um padr~ao de vida compat¶³vel com seu n¶³vel

educacional. Ele ¶e a combina»c~ao dos atributos primitivos wedu (atributo #2) e stdliv

(atributo #8).

Como pode ser visto na Tabela 6.5 na pr¶oxima p¶agina, embora o atributo X
0
1 n~ao tenha sido

selecionado para o conjunto de exemplos cmc
0
1 utilizando c4.5rules, o desempenho degradou

quando comparado com o conjunto original de exemplos. O conjunto de exemplos cmc
0
2 utili-

zando cn2 apresentou uma degrada»c~ao consider¶avel mas n~ao com n¶³vel de signi¯cância de 95%.

Ambos cmc
0
1 utilizando cn2 e cmc

0
2 utilizando c4.5rules apresentaram uma suave melhoria no

desempenho.
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N¶umero do cmc cmc cmc
0
1 cmc

0
1 cmc

0
2 cmc

0
2

Atributo c4.5r cn2 c4.5r cn2 c4.5r cn2

#1 (X1) ± ± ± ± ± ±
#2 (X2) ± ± ± ± ± ±
#3 (X3) ± ± ± ± ± ±
#4 (X4) ± ± ± ± ± ±
#5 (X5) ± ± ± ± ± ±
#6 (X6) ± ± ± ± ± ±
#7 (X7) ± ± ± ± ± ±
#8 (X8) ± ± ± ± ± ±
#9 (X9) ± ± ± ± ± ±
#10 (X

0
1) ²

#11 (X
0
2) ² ²

Total #A 9 9 10 10 10 10

#A 9 9 9 10 10 10

%A 100,00% 100,00% 90,00% 100,00% 100,00% 100,00%

mean 45,90§1,38 49,64§1,01 47,87§1,54 49,50§1,04 46,37§0,97 52,22§1,09

ad 1,09 ¡0; 68 ¡0; 07 1,85

Tabela 6.5: Conjunto de exemplos cmc antes e ap¶os IC

6.5.3 Conjunto de Exemplos smoke

Dois atributos derivados foram constru¶³dos para este conjunto de exemplos com o aux¶³lio do

usu¶ario:

² X 01: este atributo representa o status da pessoa entrevistada na ¶epoca da pesquisa. Ele ¶e

a combina»c~ao dos atributos primitivos smoking1 (atributo #6), smoking2 (atributo #7),

smoking3 (atributo #8) e smoking4 (atributo #9).

² X 02: este atributo mostra uma compara»c~ao entre o local onde a pessoa entrevistada trabalha

com rela»c~ao µa cidade de Toronto, Canad¶a, se ela trabalha em casa ou n~ao e se ela vive

na cidade de Toronto ou fora dela. Ele ¶e a combina»c~ao dos atributos primitivos work1

(atributo #3), work2 (atributo #4) e residence (atributo #5).

Na Tabela 6.6 na p¶agina seguinte pode-se observar que a inser»c~ao dos dois atributos derivados

individualmente aumentou a precis~ao para o indutor cn2 mas n~ao para c4.5rules. O atributo

derivado X
0
1 degradou o desempenho para c4.5rules mesmo X

0
1 n~ao sendo selecionado.

6.5.4 Conjunto de Exemplos hepatitis

Um atributo derivado foi constru¶³do para este conjunto com o aux¶³lio do especialista:

² X 01: este atributo indica se o paciente sobreviver¶a ou n~ao. Ele ¶e a combina»c~ao dos atributos

primitivos liver-¯rm (atributo #9), ascites (atributo #12) e varices (atributo #13).
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N¶umero do smoke smoke smoke
0
1 smoke

0
1 smoke

0
2 smoke

0
2

Atributo c4.5r cn2 c4.5r cn2 c4.5r cn2

#1 (X1) ± ± ± ± ± ±
#2 (X2) ± ± ± ± ± ±
#3 (X3) ± ± ± ± ± ±
#4 (X4) ± ± ± ± ± ±
#5 (X5) ± ± ± ± ± ±
#6 (X6) ± ± ± ± ± ±
#7 (X7) ± ± ± ± ± ±
#8 (X8) ± ± ± ± ±
#9 (X9) ± ± ± ± ± ±

#10 (X10) ± ± ± ± ± ±
#11 (X11) ± ± ± ± ± ±
#12 (X12) ± ± ± ± ± ±
#13 (X13) ± ± ± ± ± ±
#14 (X

0
1) ²

#15 (X
0
2) ² ²

Total #A 13 13 14 14 14 14

#A 12 13 13 14 14 14

%A 92,31% 57,40% 92,86% 100,00% 100,00% 100,00%

mean 32,71§0,65 31,87§0,35 33,28§0,80 31,56§0,45 32,93§0,49 31,49§0,45

ad 0,78 ¡0; 77 0,38 ¡0; 94

Tabela 6.6: Conjunto de exemplos smoke antes e ap¶os IC

Na Tabela 6.7 na pr¶oxima p¶agina ¶e poss¶³vel observar que o atributo derivado X
0
1 foi res-

pons¶avel por um atributo original (atributo #12) n~ao aparecer no classi¯cador induzido do

conjunto de exemplos hepatitis
0
1 com c4.5rules, mesmo causando uma melhoria do desempe-

nho. Para cn2, o novo atributo mudou drasticamente o subconjunto de atributos utilizado pelo

classi¯cador induzido quando comparado com aquele induzido utilizando o conjunto original de

exemplos.

6.6 Resumo dos Resultados

Science is the great antidote to the poison of enthusiasm
and superstition.

|Adam Smith

Na Tabela 6.8 na p¶agina 112 ¶e apresentado um resumo dos resultados obtidos atrav¶es das três

etapas por n¶os propostas. Nesta tabela ¶e mostrada, para cada conjunto derivado de exemplos,

a seguinte informa»c~ao:

² A - nome do conjunto de exemplos;

² B - n¶umero total de atributos no conjunto de exemplos;
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N¶umero do hepatitis hepatitis hepatitis
0
1 hepatitis

0
1

Atributo c4.5r cn2 c4.5r cn2

#1 (X1) ± ± ± ±
#2 (X2) ± ± ±
#3 (X3)

#4 (X4) ± ±
#5 (X5) ± ± ±
#6 (X6) ± ± ±
#7 (X7)

#8 (X8) ± ± ±
#9 (X9) ± ± ±

#10 (X10)

#11 (X11) ± ± ± ±
#12 (X12) ± ± ±
#13 (X13) ±
#14 (X14) ±
#15 (X15) ±
#16 (X16) ± ± ± ±
#17 (X17) ± ± ±
#18 (X18) ± ± ±
#19 (X19) ±
#20 (X

0
1) ²

Total #A 19 19 20 20

#A 12 8 10 13

%A 63,16% 42,11% 50,00% 65,00%

mean 21,29§2,99 18,25§3,83 18,00§3,74 17,50§2,04

ad ¡0; 97 ¡0; 24

Tabela 6.7: Conjunto de exemplos hepatitis antes e ap¶os IC

² C - o primeiro n¶umero, entre parênteses, indica o n¶umero de atributos primitivos utilizados

na constru»c~ao do atributo derivado, seguido pelo n¶umero que identi¯ca o atributo derivado

(Derivado) assim como os atributos primitivos utilizados para constru¶³-lo (Primitivos);

² D - atributos utilizados por c4.5rules;

² E - atributos utilizados por cn2;

² F - indica se a precis~ao medida utilizando 10-fold strati¯ed cross-validation melhorou uti-

lizando c4.5rules e/ou cn2 nos conjuntos derivados de exemplos. Se melhorou ent~ao isso

¶e indicado pelo indutor que teve melhorias na precis~ao, ou seja, onde ad(T
0
i ¡ T ) < 0.

Os atributos em negrito sublinhados correspondem aos atributos derivados. Embora existam

melhorias na precis~ao, os resultados estariam na situa»c~ao perfeita se durante a segunda etapa

esses atributos originais utilizados para construir os derivados n~ao fossem selecionados pelos

indutores.

Na Tabela 6.8 na pr¶oxima p¶agina pode-se observar que dos 14 casos analisados (7 con-
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1a
¹ Etapa 2a

¹ Etapa 3a
¹ Etapa

A B C D E F

Dataset Derivado ! Primitivos c4.5rules cn2 ad(T
0
i ¡ T ) < 0

pima
0
1 9 (2) 2 3 6 7 2 3 4 5 c4.5rules

9 ! 2 3 8 9 6 7 8

pima
0
2 9 (2) 2 3 5 6 1 2 3 4

10 ! 2 5 7 8 10 5 6 7 8 10

cmc
0
1 10 (2) 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 cn2

10 ! 2 3 6 7 8 9 5 6 7 8 9 10

cmc
0
2 10 (2) 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 c4.5rules

11 ! 2 8 6 7 8 9 11 6 7 8 9 11

smoke
0
1 14 (4) 1 2 3 4 1 2 3 4 cn2

14 ! 6 7 8 9 5 6 7 8 5 6 7 8
9 10 11 9 10 11

12 13 12 13 14

smoke
0
2 14 (3) 1 2 3 4 1 2 3 4 cn2

15 ! 3 4 5 5 6 7 8 5 6 7 8
9 10 11 12 9 10 11 12

13 15 13 15

hepatitis
0
1 20 (3) 1 2 5 6 1 2 8 11 c4.5rules

20 ! 9 12 13 8 9 11 12 13 14 cn2

12 16 17 15 16 17
18 19 20

Tabela 6.8: Resumo dos resultados

juntos de exemplos e 2 indutores), h¶a 7 casos (50%) nos quais alguma melhoria na precis~ao

foi obtida embora n~ao com n¶³vel de con¯an»ca de 95%. Os conjuntos de exemplos smoke
0
1 e

smoke
0
2 utilizando cn2 apresentaram os maiores ganhos em precis~ao, seguidos pelo conjunto de

exemplos hepatitis
0
1 utilizando c4.5rules. Por outro lado, os conjuntos de exemplos cmc

0
1 utili-

zando c4.5rules e cmc
0
2 utilizando cn2 apresentaram uma degrada»c~ao consider¶avel na precis~ao.

Nota-se que no conjunto de exemplos cmc
0
1 utilizando c4.5rules, o atributo derivado n~ao foi se-

lecionado, mas, mesmo assim, ele causou uma perda de precis~ao. Como j¶a mencionado, an¶alises

te¶oricas e experimentais indicam que muitos indutores n~ao apresentam bom desempenho em

dom¶³nios com muitos atributos irrelevantes ou redundantes (Langley 1996). Isso sugere que

sele»c~ao de atributos e combina»c~ao de atributos possam ser utilizadas em conjunto.

Al¶em disso, nenhum atributo derivado mostra um poder de descri»c~ao por si pr¶oprio. Se

um atributo derivado aparece em um classi¯cador, pode-se observar que pelo menos um dos

atributos originais, utilizados para compô-lo, tamb¶em est¶a presente.

Como o n¶umero de atributos derivado ¶e pequeno, decidiu-se prosseguir com a an¶alise, remo-

vendo os atributos originais utilizados para compor os derivados (resultados n~ao mostrados aqui).

Nesta situa»c~ao, apenas dois conjuntos de exemplos apresentaram uma melhoria na precis~ao sem
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os atributos originais: smoke
0
2 utilizando c4.5rules (ad = ¡0; 60) e cn2 (ad = ¡0; 76) assim

como hepatitis
0
1 utilizando cn2 (ad = ¡0; 25). Nesses casos, os classi¯cadores n~ao s¶o obtiveram

um melhor desempenho utilizando os atributos derivados como tamb¶em, quando os atributos

originais utilizados para compor os derivados foram removidos, a precis~ao ainda manteve-se

acima daquela obtida utilizando apenas o conjunto original de atributos (Lee & Monard 2000).

6.7 Considera»c~oes Finais

The aim of science is to seek the simplest explanation of
complex facts. We are apt to fall into the error of thinking
that the facts are simple because simplicity is the goal of
our quest. The guiding motto in the life of every natural
philosopher should be, `Seek Simplicity and distrust it'.

|Alfred North

Neste cap¶³tulo foi descrita a metodologia, por n¶os proposta, para Indu»c~ao Construtiva basea-

da no conhecimento do dom¶³nio fornecido pelo usu¶ario ou especialista. A metodologia consiste

em três etapas: (i) criar e adicionar atributos derivados sugeridos pelo usu¶ario/especialista; (ii)

aplicar um indutor no conjunto derivado de exemplos e avaliar se ele aparece no classi¯cador

induzido e ¯nalmente (iii) avaliar o aumento de precis~ao no classi¯cador induzido devido µa intro-

du»c~ao do atributo derivado. O conjunto derivado de exemplos, e conseqÄuentemente o atributo

derivado, que s~ao aprovados em todas as etapas s~ao selecionados para investiga»c~oes futuras.

A situa»c~ao ideal aconteceria quando os atributos primitivos, utilizados na constru»c~ao dos

atributos derivados, n~ao fossem selecionados na segunda etapa. Todavia, isso pode n~ao acontecer,

uma vez que ¶e poss¶³vel que os atributos derivados n~ao capturem perfeitamente, para o indutor

escolhido, a informa»c~ao embutida em cada atributo individual ou que o seu poder de predi»c~ao

seja equivalente a alguns dos atributos originais. Outra raz~ao para isso pode ser devido ao fato

que o pr¶oprio conjunto de exemplos j¶a tenha sido pr¶e-processado de forma tal que os atributos

originais s~ao, por si s¶o, os mais relevantes.

Neste cap¶³tulo foram tamb¶em mostrados alguns resultados emp¶³ricos de Indu»c~ao Construtiva

guiada pelo conhecimento. A precis~ao e o conjunto de atributos selecionados foram avaliados,

fornecendo diferentes conjuntos de atributos aos indutores c4.5rules e cn2. Um atributo ¶e

considerado relevante para o aprendizado se ele ¶e utilizado por um desses algoritmos para induzir

regras.

Os resultados mostram que, mesmo tendo o aux¶³lio do usu¶ario/especialista, n~ao foi poss¶³vel

construir atributos derivados que tenham sido realmente relevantes para aprender o conceito
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embutido nos conjuntos de exemplos estudados. Acreditamos que um dos motivos ¶e que a

metodologia proposta foi testada utilizando conjuntos de exemplos de reposit¶orios (naturais),

os quais, muitas vezes, j¶a foram pr¶e-processados. Esse fato foi con¯rmado, por um trabalho

posterior, com dados do mundo real (Lee, Monard & Esteves 2000).

Um dos desa¯os que existe ¶e como explorar e combinar algoritmos de AM e¯cientemente.

FreqÄuentemente, uma grande ênfase ¶e dada para o poder de predi»c~ao do conhecimento indu-

zido em novos exemplos, ou seja, na precis~ao. Embora a precis~ao seja uma meta importante,

a compreens~ao e avalia»c~ao por seres humanos, do conhecimento induzido tamb¶em possui um

papel relevante que, normalmente, ¶e negligenciado. Esses t¶opicos s~ao abordados nos cap¶³tulos

seguintes.
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Melhorando o Desempenho dos

Classi¯cadores

It is the mark of an educated mind to rest satis¯ed with the
degree of precision which the nature of the subject admits
and not to seek exactness where only an approximation is
possible.

|Aristotle

No Cap¶³tulo 1 foi introduzido o conceito de bias de Aprendizado de M¶aquina, o qual se consti-

tui em certas suposi»c~oes e escolhas efetuadas pelos indutores na busca de uma hip¶otese. Embora

o bias possa ser visto como algo indesej¶avel, ele ¶e necess¶ario para o processo de aprendizado.

De fato, aprendizado sem bias ¶e imposs¶³vel.

Por outro lado, o termo `bias ' ¶e amplamente usado, com diferentes signi¯cados, nas ¶areas

de Aprendizado de M¶aquina e estat¶³stica. Embora diferentes, existe uma rela»c~ao entre eles, de

forma que o bias e variância estat¶³sticos podem ser aplicados para diagnosticar problemas com

o bias de AM.

Al¶em disso, o bias e a variância podem ser vistos como componentes do erro de um classi¯-

cador. Assim, m¶etodos que reduzam o bias ou a variância, ou ambos, constituem uma ¶area de

interesse em AM.

Um desses m¶etodos, a constru»c~ao de ensembles, consiste em induzir v¶arios classi¯cadores e

ent~ao combin¶a-los em um ¶unico classi¯cador ¯nal, atrav¶es de um mecanismo de vota»c~ao. Em

geral, ensembles mostraram ser e¯cazes quando aplicados a indutores que s~ao, de certa forma,

inst¶aveis, tais como indu»c~ao de regras, ¶arvores de decis~ao ou redes neurais. Esses e outros

conceitos s~ao tratados nas pr¶oximas se»c~oes.

115
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7.1 Bias de Aprendizado de M¶aquina

Without a bias, all possible functions must be enter-
tained as hypotheses, and, together, these functions
predict that all possible future outcomes are equally likely,
so they cannot provide basis for generalization or predition.

|Thomas G. Dietterich (Dietterich & Kong 1997)

V¶arias pesquisas em Aprendizado de M¶aquina a¯rmam que todo indutor deve adotar algumas

suposi»c~oes de forma a generalizar os exemplos de treinamento. Essas suposi»c~oes s~ao denominadas

biases de Aprendizado de M¶aquina. Embora os biases de AM possam ser vistos como algo

indesej¶avel, pois limitam o conceito que pode ser aprendido pelo indutor, eles s~ao essenciais

para o processo de aprendizado. Segundo Mitchell (1982):

\Mesmo que a remo»c~ao de todos os biases de um sistema de generaliza»c~ao possa

ser vista como uma meta desejada, de fato o resultado ¶e praticamente in¶util. A

habilidade de um sistema de aprendizado sem bias classi¯car novos exemplos n~ao ¶e

melhor do que se ele simplesmente armazenasse todos os exemplos de treinamento

e realizasse uma busca quando fosse necess¶ario classi¯car um exemplo subseqÄuente

: : : Um sistema sem bias ¶e aquele cujas inferências seguem logicamente a partir

dos exemplos de treinamento, enquanto a classi¯ca»c~ao de novos exemplos n~ao segue

logicamente a classi¯ca»c~ao dos exemplos de treinamento."

Uma quest~ao de interesse, por parte dos pesquisadores em Aprendizado de M¶aquina, consiste

em como de¯nir o bias de um algoritmo e como saber se um dado bias ¶e apropriado, com base no

conhecimento do dom¶³nio. De forma a compreender melhor o bias de AM, ele pode ser dividido

em dois tipos, denominados absoluto e relativo, descritos a seguir:

Absoluto O bias absoluto (ou de restri»c~ao do espa»co de hip¶oteses) ocorre quando o algoritmo de

indu»c~ao assume que a fun»c~ao objetivo (que ¶e desconhecida) a ser aprendida ¶e um elemento

de um determinado conjunto de fun»c~oes, ou seja, ela pertence a um espa»co restrito de

hip¶oteses. Normalmente, esta restri»c~ao ¶e de¯nida pela linguagem de representa»c~ao adotada

pelo indutor. Por exemplo, o algoritmo perceptron restringe a busca ao espa»co de fun»c~oes

lineares, enquanto ¶arvores de decis~ao univariadas tra»cam hiperplanos paralelos aos eixos.

Relativo O bias relativo (ou de preferência) ocorre quando o algoritmo de aprendizado intro-

duz uma ordem de preferência nas hip¶oteses, assumindo que a fun»c~ao a ser aprendida ¶e

mais similar a um determinado conjunto de fun»c~oes. Em v¶arias situa»c~oes, essa ordem ¶e
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de¯nida pela forma segundo a qual a busca ¶e conduzida atrav¶es do espa»co de hip¶oteses.

Um grande parte dos biases relativos tenta minimizar alguma medida de complexidade,

geralmente seguindo o princ¶³pio da navalha de Ockham de escolher hip¶oteses mais simples

que sejam consistentes com os exemplos de treinamento (Kearns & Vazirani 1994). Por

exemplo, os algoritmos de indu»c~ao de ¶arvores de decis~ao consideram ¶arvores menores antes

de considerar as ¶arvores maiores. Se esses algoritmos encontram uma ¶arvore pequena que

classi¯ca corretamente os dados de treinamento ent~ao uma ¶arvore maior n~ao ¶e considerada.

Qualquer que seja o bias de um indutor, em geral, ele est¶a alinhado ou em concordância com

fatos do mundo em que vivemos. Por exemplo, os algoritmos de indu»c~ao de ¶arvores de decis~ao,

em sua maioria, restringem o espa»co de hip¶oteses para aquele formado por ¶arvores ¯nitas,

cujas deriva»c~oes s~ao baseadas em (i) teste de igualdade ou de pertinência a um subconjunto de

atributos discretos ou (ii) teste de valor limiar (um atributo ¶e maior/menor que um determinado

valor) para atributos cont¶³nuos. O teste de valor limiar, para atributos cont¶³nuos, ¶e um exemplo

de bias utilizado em muitos outros algoritmos de aprendizado.

Assim, o teste de um valor limiar alinha-se µa experiência humana, a qual indica que o mundo

real possui um comportamento, de certa forma, suave em muitos casos. Por exemplo, se a

taxa m¶axima de batimentos card¶³acos ¶e relevante para prever se um paciente pode apresentar

uma desordem card¶³aca, espera-se que a classe dependa do fato do valor ser alto ou baixo e

n~ao dele ser par ou ¶³mpar. De forma similar, se a temperatura de um paciente ¶e relevante para

determinar se ele possui alguma doen»ca, espera-se uma certa suavidade, no sentido que pacientes

com temperaturas pr¶oximas comportem-se de forma similar, se todos os demais fatores forem

constantes.

7.2 Bias e Variância Estat¶³sticos

How do we tell a kid that not everything the computer
says is right? Most of us know better, but we still
have a longstanding trust in computers | they don't ma-
ke mistakes, they don't have biases, they don't lie or cheat.

|Cli®ord Stoll

O bias de aprendizado fornece uma especi¯ca»c~ao do comportamento desejado do algoritmo,

assim como torna mais claro o projeto e implementa»c~ao de algoritmos de AM. Em estat¶³stica,

o termo `bias ' ¶e usado de forma mais precisa, contudo relacionada com o bias de aprendizado.

Nesta se»c~ao s~ao fornecidos alguns conceitos b¶asicos sobre o bias e a variância estat¶³sticos; maiores
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detalhes podem ser encontrados em (Breiman 1996c; Dietterich & Kong 1997; Bauer & Kohavi

1999).

Formalmente, o bias de um m¶etodo que estima um parâmetro µ ¶e de¯nido como o valor

esperado E[µ̂] menos o valor de µ, dado por (7.1).

bias(µ) = E[µ̂]¡ µ (7.1)

O bias estat¶³stico captura a id¶eia de erro sistem¶atico para um dado tamanho de amostra.

Por exemplo, se a fun»c~ao real ¶e uma onda senoidal f(x) = sin(x) e o algoritmo de aprendizado

constr¶oi hip¶oteses lineares h(x) = ax+b, ent~ao haver¶a erros sistem¶aticos, a cada subida e descida

da onda senoidal.

Outro conceito estat¶³stico relacionado ao bias estat¶³stico ¶e a variância. A variância de um

algoritmo ¶e de¯nida como o valor esperado do quadrado da diferen»ca entre o estimador do

parâmetro µ e o seu valor esperado, dado por (7.2).

var(µ) = E
h
(µ̂ ¡ E[µ̂])2

i
(7.2)

A variância captura varia»c~oes aleat¶orias no algoritmo, de uma amostra para outra. A varia»c~ao

pode ser devida µa varia»c~ao do conjunto de treinamento, de ru¶³do aleat¶orio nos exemplos ou pelo

comportamento aleat¶orio do pr¶oprio algoritmo de aprendizado, tais como os valores iniciais

aleat¶orios que s~ao freqÄuentemente utilizados nos pesos de uma rede neural.

Na realidade, tanto o bias como a variância estat¶³sticos podem ser vistos como componentes

do erro de uma hip¶otese, como ¶e descrito a seguir.

7.2.1 Decomposi»c~ao Bias-Variância

This decomposition is useful in understanding the properties
of predictors.

|Leo Breiman (Breiman 1996c)

O princ¶³pio da Decomposi»c~ao Fundamental de uma hip¶otese h a¯rma que seu erro pode ser

decomposto em três componentes b¶asicos (Breiman 1996c; Breiman 1996a):

1. o erro m¶³nimo, que ¶e o limiar inferior no erro esperado de qualquer indutor e que ¶e obtido

atrav¶es da hip¶otese ideal, normalmente desconhecida;
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2. o bias, que mede qu~ao aproximadamente o indutor erra, em m¶edia, sobre todos os conjuntos

de treinamento de um dado tamanho;

3. a variância, que mede quanto o erro do indutor varia em rela»c~ao a cada amostra, ou

seja, qu~ao freqÄuentemente ele °utua para diferentes conjuntos de treinamento de um dado

tamanho.

A rela»c~ao entre esses três componentes b¶asicos ¶e dada por (7.3). Em problemas de classi¯-

ca»c~ao, f = B¤ ¶e o classi¯cador de Bayes, que atinge a taxa m¶³nima de erro err(f) = err(B¤). No

caso de regress~ao, err(f) ¶e o erro m¶³nimo da regress~ao dado pela verdadeira hip¶otese (fun»c~ao)

f . Bias e variância s~ao sempre termos positivos1. Em alguns exemplos, o bias predomina, em

outros a variância. Entretanto, em geral, em cada exemplo ambas as contribui»c~oes s~ao positivas.

err(h) = err(f) + bias(h) + var(h) (7.3)

Essa decomposi»c~ao ¶e importante para a compreens~ao do relacionamento entre bias-variância

e o comportamento de um indutor. Em geral, um indutor constr¶oi parti»c~oes, no espa»co de

descri»c~ao, de forma tal que podem ser consideradas como uma fam¶³lia de fun»c~oes H. Por

exemplo, a maior parte dos indutores de ¶arvores de decis~ao ou de indu»c~ao de regras divide

o espa»co em regi~oes retangulares, enquanto redes neurais dividem o espa»co em regi~oes mais

complexas. Em qualquer caso, cada indutor tenta selecionar a melhor hip¶otese h, utilizando o

conjunto de treinamento, a partir do conjunto de fun»c~oes H.

Por exemplo, se a fam¶³lia de fun»c~oes H, que podem ser geradas por um indutor, ¶e um

pequeno conjunto de fun»c~oes lineares e a fun»c~ao objetivo f ¶e n~ao linear, ent~ao o bias de h ser¶a

grande. Por outro lado, uma vez que um n¶umero pequeno de parâmetros s~ao estimados a partir

do pequeno conjunto H, a variância de h ser¶a pequena. Mas se H ¶e uma grande fam¶³lia de

fun»c~oes, como as fun»c~oes representadas por ¶arvores de decis~ao ou redes neurais, ent~ao o bias ¶e

usualmente pequeno (uma vez que ¶e quase sempre poss¶³vel aproximar a fun»c~ao f por alguma

h 2 H), mas a variância pode ser grande (j¶a que muitos parâmetros podem ser ajustados).

Embora a decomposi»c~ao bias-variância seja interessante, existe uma limita»c~ao do seu emprego

em exemplos do mundo real. De forma a estimar o bias, a variância e o erro m¶³nimo para um

problema particular, ¶e necess¶ario conhecer a verdadeira fun»c~ao objetivo f sendo aprendida. Essa

informa»c~ao, para a maioria dos dados provenientes do mundo real, n~ao encontra-se dispon¶³vel.

1Breiman (1996c) considera o quadrado do bias de¯nido em (7.1)
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Entretanto, ¶e poss¶³vel solucionar esse problema, mesmo que parcialmente, atrav¶es de t¶ecnicas

de amostragem (Bauer & Kohavi 1999; Opitz & Maclin 1999).

7.2.2 Estabilidade dos Indutores

It would be illogical to assume that all conditions remain
stable.

|Spock, The Enterprise Incident, stardate 5027.3

Alguns indutores s~ao inst¶aveis no sentido que pequenas perturba»c~oes no conjunto de trei-

namento podem resultar em grandes altera»c~oes na hip¶otese induzida. Por exemplo, ¶arvores

de decis~ao em regress~ao ou classi¯ca»c~ao, redes neurais e sele»c~ao de atributos em regress~ao s~ao

inst¶aveis. Assim, indutores inst¶aveis s~ao caracterizados pela alta variância: quando o conjunto

de treinamento do mesmo dom¶³nio (uma amostra) ¶e alterado, as hip¶oteses induzidas podem

diferir consideravelmente umas das outras.

J¶a os indutores est¶aveis, por outro lado, n~ao se alteram muito com pequenas mudan»cas

no conjunto de treinamento. Por exemplo, an¶alise de discriminantes lineares e K-NN s~ao

est¶aveis (Breiman 1996d). Existe um trade-o® entre bias e variância: indutores inst¶aveis usual-

mente têm uma grande variância mas podem apresentar um pequeno bias. Indutores est¶aveis

possuem uma pequena variância, mas podem ter um grande bias.

7.3 Rela»c~ao entre Bias de Aprendizado e Bias e Variância Es-

tat¶³sticos

Do or do not, there is not 'try'.

|Yoda, Jedi Master, The Empire Strikes Back

Como j¶a mencionado, o bias de AM pode ser descrito em termos de um bias absoluto, no

qual certas hip¶oteses s~ao inteiramente eliminadas do espa»co de hip¶oteses, e um bias relativo,

quando certas hip¶oteses s~ao preferidas em rela»c~ao a outras. Em qualquer problema, um bias

absoluto pode ser caracterizado como apropriado ou inapropriado. O espa»co de hip¶oteses de

um bias absoluto apropriado cont¶em boas aproxima»c~oes µa fun»c~ao objetivo; um bias absoluto

inapropriado n~ao cont¶em boas aproxima»c~oes.

Um bias relativo pode ser caracterizado como muito forte ou muito fraco. Um bias muito

forte ¶e aquele que, mesmo que n~ao exclua boas aproxima»c~oes da fun»c~ao objetivo, prefere as
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hip¶oteses menos representativas. Um bias que ¶e muito fraco n~ao focaliza o algoritmo de indu»c~ao

nas hip¶oteses apropriadas mas, ao inv¶es disso, permite que ele considere muitas hip¶oteses.

Embora diferentes, os biases de AM e o bias e variância estat¶³sticos est~ao relacionados, como

pode ser observado na Tabela 7.1 (Dietterich & Kong 1997). Em geral, se o bias relativo de

um algoritmo ¶e muito forte ent~ao o algoritmo ter¶a uma pequena variância; se ele for muito

fraco ent~ao o algoritmo ter¶a uma grande variância. Se o bias absoluto ¶e inapropriado ent~ao o

algoritmo ter¶a um grande bias estat¶³stico. Entretanto, o bias estat¶³stico pode ser grande mesmo

em situa»c~oes nas quais o bias absoluto ¶e apropriado: se o bias relativo for muito forte. Para

conseguir ambos, bias e variância pequenos, o algoritmo deve ter um bias absoluto apropriado

e um bom n¶³vel de for»ca de express~ao para o bias relativo.

Bias Variância Biases de Aprendizado
Estat¶³stico Estat¶³stica Absoluto Relativo

grande pequena apropriado muito forte
pequeno pequena apropriado bom
pequeno grande apropriado muito fraco
grande pequena inapropriado muito forte
grande m¶edia inapropriado bom
grande grande inapropriado muito fraco

Tabela 7.1: Rela»c~ao entre biases de aprendizado e bias e variância estat¶³sticos

7.4 Redu»c~ao de Bias e Variância

If we try to gild the lily by using both options together : : :

|Quinlan (Quinlan 1993)

Uma vez que o bias e variância estat¶³sticos s~ao resultantes do projeto do algoritmo de apren-

dizado, qualquer altera»c~ao no algoritmo pode alterar o bias ou a variância. Altera»c~oes, que

aumentem o poder de representa»c~ao do algoritmo, podem reduzir tanto o bias de aprendiza-

do como o bias estat¶³stico. Altera»c~oes, que aumentem o n¶umero de alternativas do algoritmo,

ou que tornem essas alternativas dependentes de uma pequena fra»c~ao dos exemplos, podem

aumentar a variância do algoritmo.

Por exemplo, na indu»c~ao de ¶arvores de decis~ao, existem diversos crit¶erios de escolha do

teste em um n¶o | entre eles, ganho ou raz~ao de ganho de informa»c~ao (Quinlan 1993) e ¶³ndice

Gini (Breiman, Friedman, Olshen & Stone 1984). Em geral, a escolha do teste pode ser alterada

pela simples inclus~ao ou exclus~ao de um ¶unico exemplo de treinamento. Com isso, todos os testes

subseqÄuentes nos n¶os descendentes s~ao in°uenciados pelo teste no n¶o raiz. ConseqÄuentemente,
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a altera»c~ao de um ¶unico exemplo de treinamento pode produzir uma cascata de altera»c~oes nos

n¶os descendentes que alteram toda a estrutura da ¶arvore induzida.

Algumas pesquisas sugerem que uma fonte de variância, na indu»c~ao de ¶arvores de decis~ao,

seja resultante da escolha do teste em n¶os pr¶oximos µas folhas bem como a atribui»c~ao da classe

a uma dada folha. Normalmente, esses testes s~ao baseados em uma quantidade pequena de

exemplos e, assim, espera-se que apresentem uma alta variância. Para diminu¶³-la, a solu»c~ao

convencional adotada consiste na poda da ¶arvore, removendo, assim, as folhas com grande

variância (Dietterich & Bakiri 1995).

Embora altera»c~oes nos algoritmos de indu»c~ao possam melhorar tanto os biases de AM como o

bias e a variância estat¶³sticos, n~ao ¶e vi¶avel implementar todas as situa»c~oes poss¶³veis em um ¶unico

indutor. Fortuitamente, existe uma t¶ecnica geral que permite melhorar os biases e variância de

um algoritmo de AM. Essa t¶ecnica consiste em construir um conjunto de classi¯cadores e us¶a-los

de forma combinada para predizer a classe de novos exemplos. Esse ¶e o t¶opico da pr¶oxima se»c~ao.

7.5 Ensembles: Combinando Classi¯cadores

Ensembles are well-established as a method for obtaining
highly accurate classi¯ers by combining less accurate ones.
There are still many questions, however, about the best
way to construct ensembles as well as issues about how to
understand the decisions made by ensembles.

|Thomas G. Dietterich (Dietterich 1997b)

Um ensemble h¤ consiste em um conjunto de L classi¯cadores individuais fh1; h2; : : : ; hLg,
cujas predi»c~oes s~ao combinadas para determinar o r¶otulo de um novo exemplo. Na sua forma mais

simples, para um problema de k classes fC1; C2; : : : ; Ckg, a combina»c~ao ¶e efetuada utilizando o

voto majorit¶ario, dado por (7.4). No voto majorit¶ario, a classe prevista com maior freqÄuência

por todos os classi¯cadores fh1; h2; : : : ; hLg ¶e a classe prevista pelo classi¯cador ¯nal h¤. Para

problemas de regress~ao, h¤ ¶e, normalmente, a m¶edia dos valores obtidos por cada hip¶otese

individual, dada por (7.5).

h¤(x) = arg max
c2fC1;C2;::: ;Ckg

LX

l=1

k hl(x) = c k (7.4)

h¤(x) =
1

L

LX

l=1

hl(x) (7.5)
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FreqÄuentemente, um ensemble ¶e mais preciso que qualquer uma das hip¶oteses individuais

contida nele, isto ¶e, o uso de m¶ultiplas hip¶oteses (para classi¯ca»c~ao ou regress~ao) mostra uma

melhoria na precis~ao ao rotular exemplos que n~ao se encontram no conjunto de treinamento.

Um ensemble pode ser mais preciso que cada um dos classi¯cadores que o comp~oe somente

se cada classi¯cador individual discorda de um outro. Uma explica»c~ao simples para esse fato

¶e dada pelo seguinte exemplo. Suponha que um ensemble seja composto por três classi¯cado-

res fh1; h2; h3g e considere um novo exemplo x a ser rotulado. Se os três classi¯cadores s~ao

idênticos, ent~ao quando h1(x) erra, h2(x) e h3(x) tamb¶em erram. Todavia, se os erros dos três

classi¯cadores n~ao est~ao correlacionados, ent~ao quando h1(x) est¶a errado, h2(x) e h3(x) podem

estar certos. Se isso ocorrer, atrav¶es do voto majorit¶ario, o novo exemplo x ser¶a corretamente

classi¯cado pelo ensemble2.

Existe uma diversidade consider¶avel de m¶etodos usados para compor ensembles, alguns dos

quais efetuam a manipula»c~ao dos atributos (por exemplo, cada classi¯cador individual tem acesso

a um subconjunto dos atributos originais); a manipula»c~ao da classe (por exemplo, problemas

com muitas classes podem ser vistos como v¶arios problemas com classes bin¶arias); inser»c~ao

de um componente aleat¶orio (por exemplo, os pesos aleat¶orios de¯nidos inicialmente em uma

rede neural ou a escolha entre, diga-se, 20 dos melhores testes para um n¶o em uma ¶arvore de

decis~ao); uso de amostragem, entre outros. Nas se»c~oes seguintes s~ao descritos ensembles obtidos

atrav¶es dessa ¶ultima t¶ecnica. Uma revis~ao mais detalhada sobre ensembles pode ser encontrada

em (Baranauskas & Monard 2000c; Opitz & Maclin 1999; Dietterich 1997b).

7.5.1 Window

Windowing pode ser visto como um precursor dos ensembles, j¶a que ele n~ao combina v¶arios

classi¯cadores em um classi¯cador ¯nal mas obt¶em um classi¯cador ¯nal atrav¶es da itera»c~oes

sucessivas, descartando os classi¯cadores anteriores. Windowing seleciona um subconjunto de

exemplos (uma window) do conjunto de treinamento e induz uma hip¶otese h1 a partir dele (Quin-

lan 1993). A hip¶otese h1 ¶e ent~ao usada para classi¯car os exemplos remanescentes do conjunto

de treinamento, isto ¶e, aqueles exemplos que n~ao foram inclu¶³dos na window. Se existem exem-

plos classi¯cados incorretamente, uma sele»c~ao deles ¶e adicionada µa window inicial e uma segunda

hip¶otese h2 ¶e constru¶³da, a partir da window aumentada. Este ciclo ¶e repetido at¶e que a hip¶otese,

constru¶³da a partir da window atual, classi¯que corretamente todos os exemplos de treinamento

fora da window ou o n¶umero de ciclos exceda um valor L pr¶e-de¯nido.

2Se os erros de L classi¯cadores forem independentes e menores que 1=2 ent~ao a probabilidade que o voto
majorit¶ario erre ¶e dada pela ¶area sob a distribui»c~ao binomial na qual L=2 classi¯cadores est~ao errados.
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7.5.2 Stack

No m¶etodo Stacking, as descri»c~oes dos exemplos de treinamento s~ao estendidas para incluir

os resultados da classi¯ca»c~ao de exemplos com uma sele»c~ao inicial de classi¯cadores. As novas

descri»c~oes s~ao ent~ao analisadas para compor novos classi¯cadores e assim por diante (Wolpert

1992).

Mais precisamente, suponha L diferentes algoritmos A1; A2; : : : ; AL e um conjunto de n

exemplos f(x1; y2); (x2; y2); : : : ; (xn; yn)g. Cada algoritmo ¶e aplicado ao conjunto de treinamen-

to, induzindo os classi¯cadores fh1; h2; : : : ; hLg. Ap¶os induzido, cada classi¯cador ¶e usado para

rotular os exemplos. Isso implica que, para cada exemplo xi, uma nova tupla ¶e formada, com-

posta pela classe obtida por cada uma das hip¶oteses e a classe verdadeira do exemplo, isto ¶e,

(h1(xi); h2(xi); : : : ; hL(xi); yi). Essas tuplas constituem o conjunto de treinamento de n¶³vel 2,

cujos atributos s~ao as classes previstas por cada um dos L classi¯cadores. Com isso, ¶e poss¶³vel

aplicar um outro algoritmo de aprendizado aos exemplos de n¶³vel 2 para aprender h¤.

7.5.3 Bagg

Bagging | Bootstrap Aggregation | extrai uma amostra bootstrap S1 do conjunto de trei-

namento e induz uma hip¶otese h1 (Breiman 1996b). Este ciclo ¶e repetido L vezes para cada

amostra bootstrap S2; S3; : : : ; SL induzindo hip¶oteses h2; h3; : : : ; hL, respectivamente. Depois

disso, todas as hip¶oteses induzidas s~ao combinadas em uma hip¶otese ¯nal h¤ utilizando o voto

majorit¶ario, de¯nido por (7.4), na p¶agina 122. Bagging mostrou ser mais efetivo em induto-

res inst¶aveis, nos quais, como j¶a mencionado, pequenas altera»c~oes no conjunto de treinamento

resultam em grandes altera»c~oes nas hip¶oteses induzidas.

7.5.4 Wagg

Wagging | Weight Aggregation | ¶e similar a bagging mas, neste caso, o peso dos exemplos

no conjunto de treinamento ¶e alterado, ao inv¶es de retirar-se uma amostra. De fato, este m¶etodo

perturba repetidamente o conjunto de treinamento assim como bagging mas, ao inv¶es de amostr¶a-

lo, wagging adiciona um ru¶³do gaussiano para cada peso com m¶edia zero e um desvio padr~ao

¯xo, usualmente dois. O ciclo inicial come»ca com todos os pesos dos exemplos iguais e ent~ao

ru¶³do ¶e adicionado aos pesos para, posteriormente, induzir a hip¶otese (Bauer & Kohavi 1999).
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7.5.5 Boost

Boosting foi introduzido por Schapire (1990) como um m¶etodo para melhorar o desempe-

nho de um sistema de aprendizado. Ap¶os algumas melhorias, o m¶etodo AdaBoost | Adaptive

Boosting | foi introduzido por Freund & Schapire (1995), algumas vezes denominado AdaBo-

ost.M1 (Freund & Schapire 1996).

No algoritmo de boosting, cada exemplo de treinamento possui um peso associado. A cada ci-

clo de itera»c~ao, uma hip¶otese ¶e induzida a partir dos exemplos ponderados. Ent~ao, cada exemplo

de treinamento tem seu peso associado modi¯cado, considerando se ele foi ou n~ao classi¯cado

corretamente pela hip¶otese induzida. Assim, diferentemente do algoritmo de bagging, o qual

pode induzir hip¶oteses em paralelo, o algoritmo de boosting induz hip¶oteses seqÄuencialmente.

Ao induzir a primeira hip¶otese, todos os exemplos s~ao considerados equiprov¶aveis, ou seja,

cada exemplo possui o mesmo peso 1=n associado a ele, onde n ¶e o n¶umero de exemplos. De-

pois de induzir a primeira hip¶otese, boosting altera os pesos dos exemplos de treinamento, fato

tamb¶em denominado reweighting, com base nas hip¶oteses induzidas anteriormente. Este ciclo

¶e repetido L vezes. A hip¶otese ¯nal, calculada por (7.6), ¶e formada utilizando o esquema de

voto ponderado, no qual o peso de cada hip¶otese depende de seu desempenho no conjunto de

treinamento usado para constru¶³-la.

h¤(x) = arg max
c2fC1;C2;::: ;Ckg

LX

l=1

log

µ
1¡ err(hl)

err(hl)

¶
k hl(x) = c k (7.6)

O algoritmo AdaBoost requer um indutor cujo erro seja limitado por uma constante es-

tritamente menor que 1=2 (Freund & Schapire 1995). Existem muitas revis~oes do algoritmo

AdaBoost. Algumas das implementa»c~oes de boosting utilizam amostragem, uma vez que alguns

indutores n~ao s~ao capazes de trabalhar com exemplos ponderados (Freund & Schapire 1996).

Algumas evidências mostram que reweighting funciona melhor na pr¶atica, uma vez que, ao in-

dutor, s~ao mostrados todos os exemplos (com pesos) ao inv¶es de apenas uma amostra (Quinlan

1996).

Duas outras revis~oes especiais s~ao sugeridas por Breiman (1996c) e Breiman (1996a). Uma

delas indica que se o erro da hip¶otese err(hl) torna-se igual ou maior que 1=2, resultados melhores

podem ser obtidos alterando todos os pesos para 1=n e reiniciando. Al¶em disso, se err(hl) = 0, o

que signi¯ca que a etapa subseqÄuente do algoritmo ser¶a inde¯nida, novamente todos os pesos de-

vem ser alterados para 1=n. Outra mudan»ca impl¶³cita est¶a relacionada ao uso de amostragem ao

inv¶es de reweighting. Este ¶e um ponto importante uma vez que, para indutores determin¶³sticos,



126 Cap¶³tulo 7: Melhorando o Desempenho dos Classi¯cadores

tais como regras os ¶arvores de decis~ao, alterar todos os pesos iguais a 1=n induziria a mesma

hip¶otese novamente.

Bauer & Kohavi (1999) utilizam reweighting, como sugerido no algoritmo AdaBoost original,

mas quando err(hl) ¸ 1=2 ou err(hl) = 0, uma amostra bootstrap ¶e extra¶³da com pesos iguais

a 1=n para todos os exemplos e, no m¶aximo, L = 25 hip¶oteses s~ao constru¶³das; tamb¶em s~ao

reportados problemas de precis~ao para os pesos, os quais podem ser resolvidos alterando a

distribui»c~ao dos pesos originais para somar n ao inv¶es de 1.

Algumas pesquisas mostraram que ambos bagging e boosting reduzem o erro pela redu»c~ao da

variância (Breiman 1996c). Freund & Schapire (1996) argumentam que boosting tamb¶em tenta

reduzir o erro pela redu»c~ao do bias, uma vez que ele se concentra nos exemplos incorretamente

classi¯cados. Sob esse ponto de vista, boosting pode construir uma fun»c~ao que pode nunca ser

produzida por cada um dos classi¯cadores que o comp~oe, por exemplo, mudar classi¯cadores

lineares para n~ao lineares. Em um trabalho mais recente, Bauer & Kohavi (1999) mostraram que

boosting, de fato, reduz o bias em alguns problemas do mundo real. Surpreendentemente, eles

tamb¶em mostraram que bagging pode tamb¶em reduzir o bias, freqÄuentemente, para os mesmos

conjuntos de exemplos para os quais boosting tamb¶em o reduz.

Em geral, bagging ¶e quase sempre mais preciso que uma ¶unica hip¶otese, mas em alguns

casos ¶e menos preciso que boosting. Por outro lado, boosting pode criar ensembles que s~ao

menos precisos que uma ¶unica hip¶otese. Nessa situa»c~aos, boosting pode causar um over¯tting

em conjunto de exemplos com muito ru¶³do, diminuindo assim seu desempenho.

7.5.6 Arc

Arcing | Adaptively Resample and Combine | ¶e um termo de¯nido por Breiman (1996a)

para descrever a fam¶³lia de algoritmos que retiram amostras e combinam de forma adaptativa,

incluindo o algoritmo AdaBoost que ele denomina arc-fs (em honra a Freund & Schapire) como

um exemplo prim¶ario de um algoritmo arcing. Breiman tamb¶em contrasta arcing com a fam¶³lia

P&C (Perturbar e Combinar), da qual bagging ¶e um exemplo prim¶ario.

O algoritmo arc-x4 foi descrito por Breiman como sendo t~ao preciso como arc-fs sem utili-

zar o esquema de pondera»c~ao para compor h¤ e ent~ao construindo o classi¯cador arc-fs ¯nal.

Considerando isso, o poder do algoritmo AdaBoost ¶e derivado da pondera»c~ao adaptativa dos

exemplos e n~ao devido µa forma da combina»c~ao ¯nal (Breiman 1996c).
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7.6 Necessidade de Ensembles

I know nothing except the fact of my ignorance.

|Socrates

Como mencionada, a melhoria de desempenho, proporcionada pelo uso de ensembles, ¶e ex-

plicada pelo fato que erros, feitos pelos classi¯cadores individuais, podem ser removidos pelo

processo de vota»c~ao. Existem algumas explica»c~oes prov¶aveis para o fato que n~ao ¶e poss¶³vel encon-

trar um classi¯cador ¶unico que tenha um desempenho t~ao bom quanto um ensemble (Dietterich

1997b).

A primeira explica»c~ao da necessidade de ensembles ¶e que os dados de treinamento podem

n~ao conter informa»c~ao su¯ciente para a escolha da melhor e ¶unica hip¶otese h a partir do espa»co

completo de hip¶oteses H. A maioria dos algoritmos de AM considera espa»cos de hip¶oteses muito

grandes e, dessa forma, mesmo eliminando hip¶oteses que classi¯cam incorretamente os exemplos

de treinamento, ainda restam muitas outras hip¶oteses. Essas hip¶oteses restantes aparentam

ser igualmente precisas com rela»c~ao aos dados de treinamento. A combina»c~ao desse conjunto

de hip¶oteses restante em ensembles, normalmente, permite que diferentes regi~oes do espa»co de

exemplos possam ser cobertas.

Uma segunda explica»c~ao ¶e que os algoritmos de aprendizado podem n~ao ser capazes de

resolver um problema dif¶³cil, que ¶e exposto a eles. Por exemplo, o problema de encontrar a

menor ¶arvore de decis~ao, que seja consistente com os exemplos de treinamento, ¶e um problema

NP . Na pr¶atica, os algoritmos de indu»c~ao de ¶arvores de decis~ao empregam heur¶³sticas para guiar

o processo de busca por ¶arvores menores. De forma similar, encontrar os pesos da menor rede

neural, consistente com os exemplos de treinamento, ¶e tamb¶em um problema NP . Assim, os

algoritmos de redes neurais empregam m¶etodos de busca local, tais como gradiente descendente,

para encontrar pesos ¶otimos locais. Uma conseqÄuência dessa imperfei»c~ao na busca ¶e que |

mesmo se a combina»c~ao dos exemplos de treinamento, com o conhecimento pr¶evio do dom¶³nio,

determinem a melhor e ¶unica hip¶otese | pode ser imposs¶³vel encontr¶a-la. Portanto, ensembles

podem ser vistos como uma forma de compensar a imperfei»c~ao de busca dos indutores.

Uma ¶ultima explica»c~ao ¶e que o espa»co de hip¶oteses H pode n~ao conter a fun»c~ao objetivo f .

Ao inv¶es disso, H pode incluir v¶arias aproxima»c~oes igualmente boas para f . Pela combina»c~ao

dessas aproxima»c~oes ¶e poss¶³vel representar classi¯cadores que estejam fora de H. Uma forma

de entender isso consiste em visualizar as fronteiras de regi~oes constru¶³das pelos algoritmos de

Aprendizado de M¶aquina. Como j¶a descrita, uma regi~ao ¶e uma superf¶³cie, tal que os exemplos

que se localizam dentro s~ao rotulados com uma classe diferente das classes dos exemplos que
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se localizam do lado de fora da regi~ao (vide Figura 2.2 na p¶agina 25). Por exemplo, as regi~oes

constru¶³das por ¶arvores de decis~ao univariadas s~ao hiperplanos paralelos aos eixos. Se a fronteira

entre duas classes for um hiperplano obl¶³quo aos eixos, os indutores de ¶arvores de decis~ao devem

aproximar o hiperplano obl¶³quo por uma s¶erie de hiperplanos paralelos aos eixos (formando uma

`escada'), similar µa mostrada na Figura 7.1.
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Figura 7.1: Regi~oes disjuntas s~ao formadas por uma ¶arvore de decis~ao. A constru»c~ao de uma
¶arvore univariada em (a), (b) e (c) divide o espa»co em hiperplanos paralelos aos eixos, aproxi-
mando a regi~ao real que ¶e um hiperplano obl¶³quo, dado pela ¶arvore multivariada (d)

Essas aproxima»c~oes em escada s~ao equivalentes a uma ¶arvore de decis~ao muito co pl xa

co o xe pl ¯c a n Fi ur 7. na r¶xi a pag na En re an o, ar in uz r e sa ar or t~o

e te sa no sp »c de ipot se H, seriam necess¶arios muitos exemplos de treinamento, que

nem sempre est~ao dispon¶³veis. Dessa forma, o uso de ensembles pode propiciar uma forma de

ultrapassar as de¯ciências de representa»c~ao do espa»co de hip¶oteses.
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Figura 7.2: A regi~ao real de separa»c~ao de classes, indicada pela linha diagonal, ¶e aproximada de
formas diferentes por quatro ¶arvores de decis~ao em (a); a combina»c~ao das quatro ¶arvores, em
um ensemble, fornece uma regi~ao que se aproxima mais da diagonal em (b)

7.7 Considera»c~oes Finais

No, I'm not interested in developing a powerful brain. All
I'm after is just a mediocre brain.

|Alan Turing

Para obter êxito na utiliza»c~ao das t¶ecnicas de Aprendizado de M¶aquina, deve-se investigar

estruturas diferentes que podem ser apropriadas para diferentes contextos bem como entender

seu poder e limita»c~ao. Aprendizado de M¶aquina ¶e e¯caz, em v¶arias aplica»c~oes pr¶aticas, porque

os conceitos meta n~ao s~ao equiprov¶aveis e os algoritmos s~ao, de certa forma, alinhados com

fenômenos do mundo real: os atributos s~ao usualmente selecionados por especialistas e certas

suposi»c~oes que os algoritmos assumem se aplicam em v¶arias situa»c~oes.

O erro de um classi¯cador pode ser decomposto em três componentes b¶asicos: o erro m¶³nimo

dado pelo classi¯cador de Bayes, o bias e a variância estat¶³sticos. Assim, m¶etodos que reduzam

o bias ou a variância, ou ambos, tendem a melhorar o desempenho de um classi¯cador. Como

existe uma rela»c~ao entre bias e variância estat¶³sticos e os biases de AM, para reduzir o bias e

variância ¶e importante escolher um indutor com bias absoluto apropriado e um bom bias relativo.

Entretanto, essa escolha n~ao ¶e t~ao simples, pois n~ao existe um ¶unico indutor que apresente o

melhor desempenho em todos os dom¶³nios (Scha®er 1994; Kohavi, Sommer¯eld & Dougherty

1996).

Al¶em da escolha do indutor (ou indutores) mais apropriado para cada situa»c~ao, uma outra

melhoria no desempenho pode ser obtida atrav¶es da constru»c~ao de ensembles de classi¯cado-

res. A melhoria resultante pode ser explicada pelo fato que os ensembles têm a capacidade de

ampliar as linguagens de representa»c~ao de hip¶oteses, as quais nunca poderiam ser obtidas pelos
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classi¯cadores individuais que o comp~oem.

Apesar do ganho em desempenho que geralmente ¶e proporcionado pelo uso de ensembles,

se os classi¯cadores individuais forem simb¶olicos, a compreensibilidade do classi¯cador ¯nal,

por seres humanos, ¯ca extremamente prejudicada. A compreensibilidade, na combina»c~ao de

classi¯cadores simb¶olicos, ¶e o t¶opico do cap¶³tulo que se segue.



Cap¶³tulo 8

O Sistema xruler

It is only the limitations of the human mind that make the
possible, impossible.

|Marc Drake

Como j¶a mencionado, uma das preocupa»c~oes do aprendizado simb¶olico ¶e que os classi¯cadores

induzidos devem ser compactos e f¶aceis de serem compreendidos pelos seres humanos. Para isso,

deve-se escolher o indutor com bias de AM mais adequado para cada tipo de situa»c~ao, j¶a que

pesquisas mostraram que n~ao existe o melhor indutor para todos os dom¶³nios.

Aliada a essa escolha, ¶e poss¶³vel fazer uso de ensembles, os quais possuem a tendência de

melhorar o desempenho na classi¯ca»c~ao de exemplos n~ao vistos durante o processo de aprendi-

zado. Entretanto, o emprego de ensembles claramente di¯culta a compreens~ao humana sobre

o comportamento do classi¯cador ¯nal. Talvez seja esse o motivo que o AM simb¶olico simples-

mente evite o emprego de ensembles. Na realidade, a combina»c~ao de classi¯cadores simb¶olicos

em um classi¯cador ¯nal tamb¶em simb¶olico ¶e um t¶opico sobre o qual recentemente est~ao sendo

realizadas pesquisas. Com o objetivo de preencher essa lacuna, ¶e apresentado, nas pr¶oximas

se»c~oes, o sistema xruler, por n¶os desenvolvido.

8.1 Motiva»c~ao

The truth is not always the same as the majority decision.

|Pope John Paul II

Como visto no cap¶³tulo anterior, o emprego de ensembles, em geral, propicia um ganho

de precis~ao, reduzindo bias e variância. Um exemplo disso ¶e reportado por Margineantu &

131
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Dietterich (1997), utilizando o conjunto de exemplos letter, atingindo um bom desempenho no

conjunto de teste pelo voto de 200 classi¯cadores, sendo que cada classi¯cador induzido ocupa

295 Kbytes. Entretanto, o conjunto de exemplos letter requer menos de 700 Kbytes (de fato,

menos de 370 Kbytes sem delimitadores). Portanto, um ensemble de 200 classi¯cadores requer

58 Mbytes, mais de 85 vezes maior que o conjunto de exemplos (ou 164 vezes, considerando o

conjunto de exemplos sem delimitadores). Assim, normalmente, um ensemble ¶e muito grande.

Por outro lado, suponha que três classi¯cadores simb¶olicos fh1; h2; h3g sejam induzidos e,

atrav¶es do mecanismo de voto majorit¶ario, eles sejam combinados no classi¯cador ¯nal h¤. Por

serem simb¶olicos, os classi¯cadores, h1, h2 e h3 podem ser convertidos, cada um, em um conjunto

de regras. Entretanto, n~ao ¶e poss¶³vel converter o classi¯cador ¯nal h¤ da mesma forma. Assim,

outro problema, associado ao uso de ensembles, ¶e que a combina»c~ao de classi¯cadores simb¶olicos

resulta em um classi¯cador ¯nal n~ao simb¶olico, di¯cultando, assim, sua compreens~ao por um ser

humano.

Outra quest~ao que resulta do uso de ensembles ¶e sua redundância, ou seja, ¶e prov¶avel que

um classi¯cador apresente uma parte do conhecimento induzido idêntica a outro classi¯cador do

ensemble. Por exemplo, se um ensemble for composto por três ¶arvores de decis~ao fh1; h2; h3g,
ent~ao ¶e poss¶³vel que um ramo da ¶arvore de h1 seja idêntico, ou muito similar, a outro ramo em

h2 ou h3. Situa»c~oes como essa tornam ensembles, freqÄuentemente, muito redundantes.

Esses três aspectos | tamanho, interpreta»c~ao e redundância | trazem um valor agrega-

do indesej¶avel aos ensembles, sob o ponto de vista de compreensibilidade humana. Para isso,

m¶etodos alternativos s~ao necess¶arios, os quais, mesmo propiciando uma redu»c~ao do bias e va-

riância, tamb¶em mantenham o componente simb¶olico no classi¯cador ¯nal. De acordo com

Dietterich & Kong (1997):

\Algum m¶etodo ¶e necess¶ario para converter uma combina»c~ao de ¶arvores (ou ou-

tras hip¶oteses mais complexas) em uma hip¶otese menor equivalente. Estas ¶arvores

s~ao muito redundantes; como podemos remover essa redundância, enquanto ainda

reduzindo bias e variância?"

Esse constitui o tema principal das pr¶oximas se»c~oes, nos quais propomos uma poss¶³vel res-

posta µa pergunta anterior.
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8.2 O Sistema ruler

When Kepler found his long-cherished belief did not
agree with the most precise observation, he accepted the
uncomfortable fact. He preferred the hard truth to his
dearest illusions, that is the heart of Science.

|Carl Sagan

Uma poss¶³vel resposta µa quest~ao do ¯nal da se»c~ao anterior consiste na combina»c~ao de classi-

¯cadores simb¶olicos, de forma tal que o classi¯cador ¯nal tamb¶em seja simb¶olico, diferentemente

do que ocorre no caso de ensembles. Isso requer que os classi¯cadores sejam vistos sob a pers-

pectiva de caixa-branca, ou seja, como um conjunto de regras.

Essa id¶eia foi utilizada no projeto Skicat, que obteve grande sucesso na ¶area de Minera»c~ao

de Dados (Fayyad, Djorgovski & Weir 1996). Nesse projeto, os exemplos, resultantes do 2o
¹

levantamento c¶osmico do observat¶orio de Palomar (POSS-II), s~ao provenientes de 3000 chapas

fotogr¶a¯cas. Cada chapa possui 23040 x 23040 pontos, com 16 bits de cor, totalizando mais de 3

terabytes, com cerca de 5£ 107 gal¶axias e 2£ 109 objetos c¶osmicos. Os atributos foram obtidos

utilizando multi estrat¶egia de indu»c~ao construtiva: 40 atributos primitivos foram obtidos pelo

sistema de processamento de imagens astronômicas focas (Jarvis & Tyson 1981); 4 atributos

derivados e normalizados a partir dos primitivos e 2 atributos requerendo medidas emp¶³ricas,

obtidos pela aplica»c~ao de um algoritmo de AM.

O sistema ruler , mostrado na Figura 8.1 na p¶agina seguinte, foi utilizado na Extra»c~ao

de Conhecimento a partir desses exemplos. Em cada itera»c~ao, ruler particiona aleatoriamente

uma amostra dos exemplos em um conjunto de treinamento e em um conjunto de teste. O

conjunto de treinamento ¶e fornecido para o indutor o-btree que constr¶oi uma ¶arvore de decis~ao,

estritamente bin¶aria e n~ao podada (Fayyad & Irani 1992).

Ao inv¶es de podar a ¶arvore de decis~ao induzida em cada itera»c~ao, ruler adota uma estrat¶egia

diferente. A ¶arvore induzida ¶e transformada em regras que s~ao avaliadas utilizando o conjunto de

teste. Dada uma regra na forma L! R, ruler avalia cada condi»c~ao existente na parte esquerda

L pela relevância em rela»c~ao µa conclus~ao R, dada pela parte direita da regra. Condi»c~oes que

s~ao consideradas irrelevantes s~ao removidas, ou seja, as regras s~ao podadas.

Esse processo resulta em um grande n¶umero de regras redundantes obtidas a partir de v¶arias

¶arvores. ruler separa as melhores regras de cada ¶arvore e descarta a maioria das regras que

s~ao o resultado de correla»c~oes fracas de suporte nos dados. Ent~ao, um algoritmo guloso de

cobertura ¶e empregado para selecionar um conjunto m¶³nimo de regras que cobre os exemplos.

Segundo Fayyad, Djorgovski & Weir (1996), o sistema ruler produz tipicamente um conjunto
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Amostras Aleatórias
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Mínimo e
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de Regras

Figura 8.1: O sistema ruler utilizado no projeto Skicat

robusto de regras contendo menos regras do que qualquer uma das ¶arvores de decis~ao usadas

para cri¶a-lo. Al¶em disso, ruler tamb¶em mostrou ser mais preciso do que astrônomos humanos

na classi¯ca»c~ao de objetos c¶osmicos a partir de chapas fotogr¶a¯cas.

A Tabela 8.1 mostra os resultados obtidos por Fayyad, Djorgovski & Weir (1996) para o

sistema ruler (utilizando o indutor o-btree) e os indutores gid3* (Fayyad 1994), o-btree e

id3. Embora os desvios padr~oes correspondentes n~ao sejam fornecidos pelos autores, comparando

o erro 5,80% de ruler com 8,80% de o-btree aplicado isoladamente, isso representa uma

redu»c~ao relativa na taxa de erro de 51,72%, o que ¶e bem signi¯cativo.

Algoritmo Precis~ao
ruler 94,20%
gid3* 90,10%
o-btree 91,20%
id3 75,60%

Tabela 8.1: Medidas de precis~ao reportadas no projeto Skicat

Entretanto, existem algumas quest~oes importantes a respeito do sistema ruler, tais como:

1. Caso ruler fosse aplicado a outros dom¶³nios, seria poss¶³vel esperar a mesma tendência

dos resultados obtidos no ¶unico dom¶³nio em que foi aplicado?
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2. Quais seriam os resultados, caso ruler fosse comparado com um indutor geralmente

utilizado como base de compara»c~ao em v¶arias pesquisas de AM, tal como c4.5, aplicado

isoladamente? Ou seja, os resultados obtidos dependem especi¯camente do indutor o-

btree?

3. O que aconteceria se o-btree fosse substitu¶³do por um indutor que efetuasse a poda da

¶arvore (sem que fosse necess¶ario podar as regras) ou mesmo um indutor que induzisse

regras diretamente?

4. Seria poss¶³vel combinar diversos classi¯cadores, provenientes de indutores diferentes?

A partir desses quest~oes, surgiu ent~ao nossa proposta do sistema xruler, descrita a seguir.

8.3 O Sistema xruler

The aim of science is to seek the simplest explanation of
complex facts. We are apt to fall into the error of thinking
that the facts are simple because simplicity is the goal of
our quest. The guiding motto in the life of every natural
man should be, `seek simplicity and distrust it'.

|Alfred North

A proposta apresentada neste trabalho tem como objetivo estender a metodologia empregada

no sistema ruler. Tal extens~ao ¶e denominada xruler (eXtended ruler) e consiste em permitir

o emprego de v¶arios indutores, ao inv¶es de um ¶unico, no processo de extra»c~ao dos classi¯cadores

simb¶olicos.

Na Figura 8.2 na p¶agina seguinte ¶e mostrada a id¶eia geral do sistema xruler. Inicialmen-

te, os exemplos s~ao particionados nos conjuntos de aprendizado e de avalia»c~ao. Utilizando o

conjunto de aprendizado, s~ao criadas v¶arias amostras de treinamento e teste. As amostras de

treinamento s~ao submetidas aos indutores que geram classi¯cadores simb¶olicos. Os classi¯ca-

dores obtidos s~ao avaliados nas amostras de teste correspondentes, calculando-se a matriz de

contingência para cada regra. Ap¶os isso, ¯ltros podem ser aplicados de forma a remover regras

estatisticamente n~ao signi¯cativas. Ent~ao, tem in¶³cio o processo de cobertura, o qual utiliza

a amostra de aprendizado, tentando encontrar um subconjunto de todas as regras induzidas.

Finalmente, o conjunto m¶³nimo de regras ¶e avaliado utilizando o conjunto de avalia»c~ao, o qual

nunca foi visto por xruler durante a fase de aprendizado.
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Figura 8.2: O sistema xruler proposto neste trabalho

8.3.1 Componentes

O sistema xruler ¶e formado por oito componentes, ou objetos, cada um respons¶avel pela

realiza»c~ao de uma atividade espec¶³¯ca. Dentre os componentes, tem-se:

² importer, importa o conjunto de exemplos no formato de¯nido por Batista (2001) para o

formato do sistema xruler;

² splitter, separa os exemplos em duas amostras (parti»c~oes) disjuntas, uma para aprendizado

e outra para avalia»c~ao ¯nal;

² sampler, de¯ne, a partir da parti»c~ao de aprendizado, as amostras de treinamento e teste.

Inicialmente, foi implementado bootstrap como padr~ao, embora outras t¶ecnicas de amos-

tragem possam ser introduzidas sem afetar os demais componentes do sistema;

² classi¯er, respons¶avel em aplicar os algoritmos de indu»c~ao µas amostras de treinamento,

obter os classi¯cadores simb¶olicos associados e transform¶a-los no formato padr~ao de regras

de¯nido na Se»c~ao 8.3.2. Inicialmente, foram considerados os indutores c4.5 e cn2 em

xruler, sendo que a inclus~ao de outros indutores j¶a encontra-se prevista;

² contingency, calcula a matriz de contingência associada a cada classi¯cador induzido e j¶a

transformado no formato padr~ao de regras. Caso n~ao seja especi¯cada qual a amostra a ser
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usada, este componente utiliza a amostra de teste para calcular a matriz de contingência

das regras, mas ¶e poss¶³vel informar a ele para que utilize a amostra de treinamento ou de

aprendizado;

² ¯lter, ap¶os calculada a matriz de contingência, ¯ltros podem ser opcionalmente aplicados

µas regras induzidas, com o objetivo de eliminar regras com propriedades indesej¶aveis,

tais como baixo suporte, novidade, etc. As regras ¯ltradas n~ao s~ao consideradas pelo

componente cover;

² cover, respons¶avel pela realiza»c~ao da cobertura, utilizando todo o conjunto de aprendizado,

resultando em um conjunto ¯nal das regras induzidas;

² evaluator, usado para obter estat¶³sticas sobre precis~ao, n¶umero de regras e n¶umero de

condi»c~oes por regras do conjunto ¯nal de regras obtido pelo emprego do componente cover.

Em geral, os componentes de xruler s~ao aplicados na ordem descrita anteriormente, ou seja,

iniciando-se pelo componente splitter at¶e evaluator, j¶a que o componente importer ¶e utilizado uma

¶unica vez para importar o conjunto de dados para o formato de xruler.

Ainda que a implementa»c~ao desenvolvida n~ao fa»ca uso de paralelismo, xruler ¶e °ex¶³vel e

capaz de assimilar seu emprego em diversos componentes. Por exemplo, as amostras podem

ser extra¶³das em paralelo pelo componente sampler, os classi¯cadores podem ser induzidos em

paralelo pelo componente classi¯er, assim como o c¶alculo da tabela de contingência e a aplica»c~ao

de ¯ltros pelos componentes contingency e ¯lter, respectivamente. Embora o algoritmo de co-

bertura de regras (vide Se»c~ao 8.3.3) seja basicamente seqÄuencial na escolha da melhor regra,

o c¶alculo dos valores que permitem avaliar cada regra (vide Se»c~ao 8.3.4) pode ser efetuado em

paralelo. Para grandes conjuntos de dados, tipicamente encontrados em DM, o paralelismo pode

ser crucial para a obten»c~ao de resultados de forma mais r¶apida.

Al¶em disso, xruler foi concebido como um software que pudesse ser utilizado livremente

pela comunidade cient¶³¯ca, em v¶arias plataformas, utilizando software de dom¶³nio p¶ublico. Os

componentes de xruler foram escritos na linguagem perl (Wall, Christiansen & Schwartz

1996). Os exemplos, amostras, classi¯cadores, regras e demais resultados s~ao mantidos em

MySQL, uma base de dados relacional (MySQL 2000).

Todavia, um problema que surge quando se utilizam diversos algoritmos de aprendizado

que induzem classi¯cadores simb¶olicos, ¶e que a sintaxe da linguagem utilizada para descrever a

hip¶otese induzida ¶e diferente para cada classi¯cador obtido. Para solucionar essa situa»c~ao, foi

proposto o formato padr~ao de regras, descrito a seguir, para o qual todo classi¯cador simb¶olico

¶e convertido.
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8.3.2 Formato Padr~ao de Regras

O formato padr~ao de regras, denominado pbm, foi de¯nido num trabalho conjunto entre Prati,

Baranauskas & Monard (2001b). Na Tabela 8.2 ¶e mostrada a gram¶atica G = (T,NT,S,RR) que

de¯ne o formato pbm, na qual:

T ¶e o conjunto de s¶³mbolos terminais (em negrito), assim como os operadores relacionais;

NT ¶e o conjunto de s¶³mbolos n~ao terminais representados por palavras entre colchetes angulares;

S ¶e o s¶³mbolo inicial <regra>;

RR ¶e o conjunto de regras de reescrita da gram¶atica na forma LHS ) RHS, onde LHS ¶e n~ao

terminal e RHS ¶e uma seqÄuência de zero, um ou mais s¶³mbolos terminais ou n~ao terminais.

S = <regra> ) <n¶umero-regra> IF <complexo> THEN <classe>
<n¶umero-regra> ) R0001 j R0002 j : : :
<complexo> ) <fator> j

<fator> OR <complexo>
<fator> ) <termo> j

<termo> AND <fator>
<termo> ) <atributo> <operador> <valor>
<operador> ) < j <= j > j >= j = j <>
<classe> ) CLASS = <valor>
<atributo> ) X1 j X2 j : : : j Xm

<valor> ) x11 j x12 j : : : j xnm j y1 j y2 j : : : j yn

Tabela 8.2: Gram¶atica BNF que de¯ne o formato padr~ao de regras pbm

Com isso, ¶e poss¶³vel converter um classi¯cador simb¶olico para o formato pbm. O formato

padr~ao de regras ¶e usado pelo componente classi¯er do sistema xruler logo ap¶os a indu»c~ao

do classi¯cador e antes de importar as regras para uma tabela na base de dados em MySQL.

Informa»c~oes adicionais providas por cada indutor, tais como n¶umero de exemplos cobertos cor-

retamente e n¶umero de exemplos cobertos incorretamente, s~ao descartadas. Isto deve-se ao fato

que cada indutor fornece um tipo diferente de informa»c~ao associada a cada regra ou n¶o de uma

¶arvore de decis~ao (Baranauskas & Monard 2000d). A convers~ao ¶e efetuada por um progra-

ma escrito na linguagem perl que reconhece classi¯cadores gerados por id3, c4.5, c4.5rules,

cn2, oc1, ripper, t2 e mc4, sendo que outros indutores podem ser incorporados facilmente ao

conversor pbm existente.

Como exemplo, na Figura 8.3 na p¶agina oposta ¶e mostrada uma parte do classi¯cador id3

obtido utilizando o conjunto de exemplos breast-cancer. Esse mesmo classi¯cador, no formato

padr~ao, ¶e mostrado na Figura 8.4 na p¶agina 140, sendo mais f¶acil de ser interpretado.
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Rooted Decision Graph Categorizer ID3

Root: Uniformity of Cell Size

[0](Uniformity of Cell Size, level 0) : [0]--(?)-->[1][0]--(<= 2.5)-->[2][0]--(> 2.5)-->[21]

[1](2, level 1) :

[2](Bare Nuclei, level 1) : [2]--(?)-->[3][2]--(<= 3.5)-->[4][2]--(> 3.5)-->[11]

[3](2, level 2) :

[4](Clump Thickness, level 2) : [4]--(?)-->[5][4]--(<= 7.5)-->[6][4]--(> 7.5)-->[7]

[5](2, level 3) :

[6](2, level 3) :

[7](Sample code number, level 3) : [7]--(?)-->[8][7]--(<= 869119.5)-->[9][7]--(> 869119.5)-->[10]

[8](4, level 4) :

[9](2, level 4) :

[10](4, level 4) :

[11](Clump Thickness, level 2) : [11]--(?)-->[12][11]--(<= 3.5)-->[13][11]--(> 3.5)-->[14]

[12](2, level 3) :

[13](2, level 3) :

[14](Bland Chromatin, level 3) : [14]--(?)-->[15][14]--(<= 2.5)-->[16][14]--(> 2.5)-->[20]

[15](4, level 4) :

[16](Sample code number, level 4) : [16]--(?)-->[17][16]--(<= 1190989.5)-->[18][16]--(> 1190989.5)-->[19]

[17](4, level 5) :

[18](2, level 5) :

[19](4, level 5) :

[20](4, level 4) :

[21](Uniformity of Cell Size, level 1) : [21]--(?)-->[22][21]--(<= 4.5)-->[23][21]--(> 4.5)-->[66]

[22](4, level 2) :

[23](Bare Nuclei, level 2) : [23]--(?)-->[24][23]--(<= 2.5)-->[28][23]--(> 2.5)-->[38]

[24](Sample code number, level 3) : [24]--(?)-->[25][24]--(<= 559323.5)-->[26][24]--(> 559323.5)-->[27]

[25](4, level 4) :

[26](2, level 4) :

[27](4, level 4) :

[28](Normal Nucleoli, level 3) : [28]--(?)-->[29][28]--(<= 2.5)-->[30][28]--(> 2.5)-->[31]

[29](2, level 4) :

[30](2, level 4) :

[31](Sample code number, level 4) : [31]--(?)-->[32][31]--(<= 1144396.5)-->[33][31]--(> 1144396.5)-->[34]

[32](2, level 5) :

[33](4, level 5) :

[34](Sample code number, level 5) : [34]--(?)-->[35][34]--(<= 1343270)-->[36][34]--(> 1343270)-->[37]

[35](2, level 6) :

[36](2, level 6) :

[37](4, level 6) :

[38](Clump Thickness, level 3) : [38]--(?)-->[39][38]--(<= 6.5)-->[40][38]--(> 6.5)-->[59]

[39](4, level 4) :

[40](Bland Chromatin, level 4) : [40]--(?)-->[41][40]--(<= 3.5)-->[42][40]--(> 3.5)-->[52]

[41](4, level 5) :

[42](Uniformity of Cell Size, level 5) : [42]--(?)-->[43][42]--(<= 3.5)-->[44][42]--(> 3.5)-->[51]

[43](2, level 6) :

[44](Uniformity of Cell Shape, level 6) : [44]--(?)-->[45][44]--(<= 2.5)-->[46][44]--(> 2.5)-->[47]

[45](4, level 7) :

[46](2, level 7) :

[47](Clump Thickness, level 7) : [47]--(?)-->[48][47]--(<= 5.5)-->[49][47]--(> 5.5)-->[50]

[48](4, level 8) :

[49](4, level 8) :

[50](2, level 8) :

Figura 8.3: Parte do classi¯cador induzido por id3 utilizando o conjunto de exemplos breast-
cancer
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Standard Rules Conversor v1.1.3 Copyright (c)Ronaldo C. Prati

Inducer: id3 Input File: breast_cancer.id3

Date: Mon May 7 00:04:43 2001

R0001 IF Uniformity of Cell Size = ?

THEN CLASS = 2

R0002 IF Uniformity of Cell Size <= 2.5

AND Bare Nuclei = ?

THEN CLASS = 2

R0003 IF Uniformity of Cell Size <= 2.5

AND Bare Nuclei <= 3.5

AND Clump Thickness = ?

THEN CLASS = 2

R0004 IF Uniformity of Cell Size <= 2.5

AND Bare Nuclei <= 3.5

AND Clump Thickness <= 7.5

THEN CLASS = 2

R0005 IF Uniformity of Cell Size <= 2.5

AND Bare Nuclei <= 3.5

AND Clump Thickness > 7.5

AND Sample code number = ?

THEN CLASS = 4

R0006 IF Uniformity of Cell Size <= 2.5

AND Bare Nuclei <= 3.5

AND Clump Thickness > 7.5

AND Sample code number <= 869119.5

THEN CLASS = 2

R0007 IF Uniformity of Cell Size <= 2.5

AND Bare Nuclei <= 3.5

AND Clump Thickness > 7.5

AND Sample code number > 869119.5

THEN CLASS = 4

R0008 IF Uniformity of Cell Size <= 2.5

AND Bare Nuclei > 3.5

AND Clump Thickness = ?

THEN CLASS = 2

R0009 IF Uniformity of Cell Size <= 2.5

AND Bare Nuclei > 3.5

AND Clump Thickness <= 3.5

THEN CLASS = 2

Figura 8.4: Parte do classi¯cador induzido por id3 utilizando o conjunto de exemplos breast-
cancer no formato padr~ao de regras
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8.3.3 Algoritmo B¶asico de Cobertura

Uma vez induzidos os classi¯cadores, atrav¶es do componente classi¯er, torna-se poss¶³vel obter

um conjunto inicial das regras mais adequadas, conforme algum crit¶erio de¯nido pelo usu¶ario,

atrav¶es da aplica»c~ao dos componentes contingency e ¯lter. Entretanto, mesmo utilizando ¯ltros,

a quantidade de regras obtidas pode ser grande. Assim, para obter um conjunto menor de regras

tal que possam ser usadas como um classi¯cador simb¶olico ¯nal, faz-se necess¶aria a aplica»c~ao de

um algoritmo de cobertura.

Considerando o componente cover, o sistema xruler procura por um conjunto m¶³nimo de

regras. As regras obtidas pelo componente cover s~ao n~ao ordenadas (vide Se»c~ao 3.4), j¶a que s~ao

mais f¶aceis de serem compreendidas por seres humanos.

No Algoritmo 8.1 ¶e mostrado o procedimento b¶asico de cobertura implementado para sele»c~ao

de regras n~ao ordenadas no sistema xruler. Dado o conjunto de regras RuleSet e um conjunto

de exemplos de cobertura InstanceSet, o algoritmo procura pela melhor regra best rule, segundo

algum crit¶erio. Uma vez encontrada a melhor regra, ela ¶e ent~ao inclu¶³da no conjunto de cobertura

CoverSet e removida de RuleSet. Em seguida, os exemplos corretamente cobertos pela melhor

regra s~ao removidos do conjunto de cobertura InstanceSet. O motivo de se manter os exemplos

cobertos incorretamente (removendo apenas os exemplos corretamente cobertos pela melhor

regra), possibilita que o algoritmo encontre, nas pr¶oximas itera»c~oes, uma regra que os cubra

corretamente. A fun»c~ao covered(I ,best rule) ¶e verdadeira se o exemplo I ¶e coberto corretamente

pela regra best rule ou falsa, caso contr¶ario. O processo se repete, enquanto houver exemplos

n~ao cobertos, at¶e que o conjunto de regras se esgote ou se nenhuma melhor regra for encontrada.

Algoritmo 8.1 Algoritmo b¶asico de cobertura para regras n~ao ordenadas

Require: InstanceSet: conjunto de exemplos a serem cobertos
RuleSet: conjunto de regras

Ensure: ConverSet: conjunto m¶³nimo de regras de RuleSet que cobre InstanceSet
1: procedure basic cover(InstanceSet,RuleSet)
2: CoverSet := ;
3: repeat
4: best rule := selecionar melhor regra do conjunto RuleSet sobre InstanceSet
5: CoverSet := CoverSet + fbest ruleg
6: RuleSet := RuleSet ¡ fbest ruleg
7: InstanceSet := InstanceSet ¡ fI : I in InstanceSet and covered(I,best rule)g
8: until (InstanceSet = ;) or (RuleSet = ;) or not found(best rule)
9: return CoverSet



142 Cap¶³tulo 8: O Sistema xruler

8.3.4 Crit¶erios para Sele»c~ao da Melhor Regra

Analisando o Algoritmo 8.1 na p¶agina precedente, ¶e poss¶³vel observar que o fator determi-

nante no resultado ¯nal depende do crit¶erio de sele»c~ao da melhor regra. Na realidade, existem

in¶umeros crit¶erios que podem ser escolhidos, cada um proporcionando um conjunto ¯nal de

regras bem diversi¯cado (Horst & Monard 2000; Gomes 2001).

Um dos poss¶³veis crit¶erios de sele»c~ao da melhor regra consiste em escolher a regra com o

melhor grau de adequa»c~ao (rule ¯tness) para o problema em quest~ao. Denotando-se o grau de

adequa»c~ao de uma regra L! R por rf(L! R), em geral, o crit¶erio de sele»c~ao escolhe a melhor

regra como sendo aquela que possui o maior valor de rf. A seguir s~ao descritos três poss¶³veis

crit¶erios que permitem estimar o grau de adequa»c~ao de uma regra.

Con¯abilidade Positiva Uma poss¶³vel de¯ni»c~ao para o grau de adequa»c~ao rf utiliza a precis~ao.

Dada uma regra L! R, Todorovski, Flach & Lavra·c (2000) de¯nem a precis~ao acc(L! R)

como sendo a probabilidade condicional da conclus~ao R, dada que a condi»c~ao L ¶e satisfeita,

conforme (8.1).

rf(L! R)
def
= acc(L! R) = p(RjL) (8.1)

Uma forma simples de estimar p(RjL) consiste na utiliza»c~ao da con¯abilidade positiva

prel(L! R), de¯nida por (2.18) na p¶agina 37, que ¶e a raz~ao entre o n¶umero de exemplos

corretamente cobertos pela regra e o n¶umero total de exemplos cobertos pela regra, ou

seja, lr=l, segundo a nota»c~ao apresentada na Tabela 2.7 na p¶agina 36.

Equivalentemente, prel(L ! R) = lr=l pode ser expressa como lr=(lr + l¹r), onde lr ¶e o

n¶umero de exemplos cobertos corretamente pela regra e l¹r ¶e n¶umero de exemplos cobertos

incorretamente pela regra. ¶E poss¶³vel notar que 0 · prel(L ! R) · 1 e, segundo esse

crit¶erio, quanto maior a con¯abilidade positiva, melhor a regra.

Entretanto, a con¯abilidade positiva possui uma propriedade indesejada. Por exemplo,

considere duas regras R1 ´ L1 ! R1 e R2 ´ L2 ! R2, com l1r1 = 100, l1¹r1 = 1 e

l2r2 = 5, l2¹r2 = 0. Nessa situa»c~ao, prel(R1) = l1r1=l1 = 0; 99 e prel(R2) = l2r2=l2 = 1; 00,

indicando que R2 ¶e uma regra melhor do que R1, o que n~ao procede neste caso.

Precis~ao de Laplace Uma solu»c~ao para o problema apresentado pela con¯abilidade positiva

ao estimar p(RjL) consiste em substitu¶³-la pela precis~ao de Laplace (Clark & Boswell

1991), de¯nida por (8.2), onde K ¶e o n¶umero de classes do conjunto de exemplos.
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rf(L! R)
def
= lacc(L! R) =

lr + 1

l +K
=

lr + 1

lr + l¹r +K
(8.2)

Considerando esse crit¶erio, quanto maior o valor da precis~ao de Laplace, melhor ¶e a regra.

Assim, ainda considerando o exemplo anterior em um problema com K = 2 classes, tem-se

que lacc(R1) = 0; 98 e lacc(R2) = 0; 85, indicando que a regra R1 ¶e melhor do que a

regra R2. Assim como a con¯abildidade positiva, a precis~ao de Laplace assume valores no

intervalo 0 · lacc(L! R) · 1.

Novidade A novidade nov(L ! R), de¯nida por (2.25) na p¶agina 37, compara o resultado

observado lr contra o valor esperado sob a considera»c~ao de independência l ¢ r=n, onde n ¶e

o n¶umero exemplos. Assim, ¶e poss¶³vel estimar o grau de adequa»c~ao de uma regra usando

a novidade, conforme (8.3).

rf(L! R)
def
= nov(L! R) = p(L)(p(RjL)¡ p(R)) (8.3)

Como mencionado, a novidade assume valores no intervalo ¡0; 25 · nov(L! R) · 0; 25 e,

considerando esse crit¶erio, quanto maior um valor positivo (pr¶oximo de 0,25), melhor ¶e a

regra. O termo p(RjL) em (8.3) pode ser estimado usando a precis~ao de Laplace, de¯nida

anteriormente.

A utiliza»c~ao de novidade como uma estimativa do grau de adequa»c~ao de regras permite

reduzir a quantidade do conjunto ¯nal de regras. Nos experimentos realizados por Todo-

rovski, Flach & Lavra·c (2000), em m¶edia, o emprego da novidade reduziu em nove vezes o

n¶umero de regras n~ao ordenadas induzidas pelo algoritmo cn2, com um aumento do erro

em torno de 5%. Essa redu»c~ao do n¶umero de regras com pequena perda de precis~ao cons-

titui um avan»co no sentido de uma maior compreensibilidade do conjunto ¯nal de regras

por seres humanos.

8.3.5 Algoritmo de Cobertura

No Algoritmo 8.2 na pr¶oxima p¶agina ¶e descrito o procedimento de cobertura do sistema

xruler, que consiste no detalhamento do Algoritmo 8.1. Para estimar o grau de adequa»c~ao

rf de uma regra, inicialmente foram implementadas a precis~ao de Laplace e a novidade, sendo
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Algoritmo 8.2 Algoritmo de cobertura utilizado no sistema xruler

Require: InstanceSet: conjunto de exemplos a serem cobertos
RuleSet: conjunto de regras
MIN SUP: suporte absoluto m¶³nimo esperado para uma regra (default 2)
MAX RULES: n¶umero m¶aximo de regras resultantes (default 1000)

Ensure: ConverSet: conjunto m¶³nimo de regras de RuleSet que cobre InstanceSet
1: procedure cover(InstanceSet,RuleSet)
2: CoverSet := ; // conjunto de regras cobertas pelo algoritmo
3: K := #classes(InstanceSet) // n¶umero de classes no conjunto InstanceSet
4: nrules := 0
5: repeat
6: max rule ¯tness = 0.0
7: max sup = 0.0
8: for all rule (no formato L! R) in RuleSet do
9: rule ¯tness = rf(L! R) // calcular grau de adequa»c~ao da regra

10: sup = lr // suporte absoluto da regra
11: if rule ¯tness > max rule ¯tness then
12: max rule ¯tness := rule ¯tness // encontrada regra mais adequada
13: best rule := rule // marcar melhor regra
14: max sup := sup
15: end if
16: end for
17: if max sup ¸ MIN SUP then
18: nrules := nrules + 1
19: RuleSet := RuleSet ¡ fbest ruleg
20: CoverSet := CoverSet + fbest ruleg
21: InstanceSet := InstanceSet ¡ fI : I in InstanceSet and covered(I,best rule)g
22: end if
23: until (InstanceSet = ;) or (RuleSet = ;) or (nrules > MAX RULES) or (max sup <

MIN SUP)
24: return CoverSet

poss¶³vel adicionar novas estimativas ao sistema xruler. Devido aos problemas descritos na

Se»c~ao 8.3.4, a con¯abilidade positiva n~ao foi utilizada. Todas as medidas de regras utilizadas

pelo algoritmo s~ao calculadas sobre o conjunto InstanceSet.

Al¶em disso, o crit¶erio de parada foi alterado, em rela»c~ao ao algoritmo b¶asico de cobertura,

em raz~ao de dois parâmetros adicionais: MAX RULES, que indica o n¶umero m¶aximo de regras

que o usu¶ario pretende obter no processo de cobertura e MIN SUP, que ¶e o suporte absoluto

m¶³nimo esperado para a melhor regra em cada itera»c~ao, ou seja, a melhor regra deve cobrir

corretamente, no m¶³nimo, MIN SUP exemplos para ser selecionada. A altera»c~ao foi efetuada

para impedir que regras cobrindo poucos exemplos fossem selecionadas, bem como permitir ao

usu¶ario de¯nir o n¶umero m¶aximo desejado de regras.
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8.3.6 Classi¯ca»c~ao de Novos Exemplos

Uma vez realizada a cobertura de regras pelo componente cover do sistema xruler, ¶e poss¶³vel

avaliar o conjunto ¯nal de regras obtido com rela»c~ao µa precis~ao. Considerando o componente

evaluator, o sistema xruler utiliza um crit¶erio similar ao indutor cn2 ao rotular novos exemplos.

O algoritmo de avalia»c~ao do sistema xruler ¶e representado no Algoritmo 8.3.

Algoritmo 8.3 Algoritmo de classi¯ca»c~ao de novos exemplos utilizado no sistema xruler

Require: NewInstance: novo exemplo a ser rotulado
InstanceSet: conjunto de exemplos usado na cobertura
CoverSet: conjunto de regras obtidas pelo Algoritmo 8.2

Ensure: the class: classe associada ao novo exemplo NewInstance
1: procedure classify(NewInstance,InstanceSet,CoverSet)
2: K := n¶umero de classes no conjunto InstanceSet
3: majority class := classe majorit¶aria de exemplos n~ao cobertos por nenhuma regra em Co-

verSet
4: for all class in InstanceSet do
5: Total[class].lr := 0
6: Total[class].lnr := 0
7: end for
8: FiredRules := ;
9: for all rule (no formato L! R) in CoverSet do

10: if covered(NewInstance,L) then
11: FiredRules := FiredRules + fruleg
12: Total[R].lr := Total[R].lr + lr
13: Total[R].lnr := Total[R].lnr + l¹r
14: end if
15: end for
16: if FiredRules = ; then
17: the class := majority class
18: else
19: max lacc := 0.0
20: for all class in Total do
21: lacc := (Total[class].lr + 1)/(Total[class].lr + Total[class].lnr + K)
22: if lacc > max lacc then
23: max lacc := lacc
24: the class := class
25: end if
26: end for
27: end if
28: return the class

Inicialmente, para cada regra L ! R s~ao calculados os valores lr e l¹r utilizando o mesmo

conjunto de exemplos utilizado pelo Algoritmo 8.2 de cobertura. Dado um novo exemplo, todas

as regras que disparam s~ao coletadas e seus valores associados s~ao totalizados para as respectivas
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classes. Ap¶os somados os valores das regras por classe, a precis~ao de Laplace ¶e ent~ao calculada

e a classe com maior precis~ao ¶e selecionada para rotular o novo exemplo.

Por exemplo, suponha que, dado um novo exemplo, três regras R1, R2 e R3 disparam para

esse exemplo, sendo que a classe prevista por R1 e R3 ¶e diferente de R2. Assumindo l1r1 = 30,

l1¹r1 = 5, l2r2 = 41, l2¹r2 = 2 e l3r3 = 10, l3¹r3 = 0, e sendo a classe de R1 e R3 ¶e a mesma,

seus valores s~ao somados, totalizando l1;3r1;3 = 40, l1;3¹r1;3 = 5. O valor da precis~ao de Laplace

para as regras R1 e R3 ¶e lacc(R1;R3) = (40 + 1)=(40 + 5 + 2) = 0; 87 e para a regra R2 ¶e

lacc(R2) = (41 + 1)=(41 + 2 + 2) = 0; 93. Como lacc(R2) > lacc(R1;R3), a classe prevista pela

regra R2 ¶e selecionada para rotular o novo exemplo.

8.3.7 xruler e o Projeto discover

No decorrer do desenvolvimento desta tese e atrav¶es do contato com os demais integrantes

do grupo de pesquisa do labic, foi poss¶³vel perceber que muitas pesquisas que estavam sendo

realizadas tinham, em geral, alguns componentes em comum. Em algumas situa»c~oes, havia uma

duplica»c~ao de esfor»cos quando diferentes pesquisadores desenvolviam softwares contendo partes

em comum.

Aliado a esse fato, a bibliotecaMLC++, mesmo estando dispon¶³vel, tem seu uso mais voltado

µa an¶alise da precis~ao ou taxa de aprendizado de um algoritmo, ou seja, a biblioteca MLC++

focaliza o interesse nos classi¯cadores como caixas-preta, n~ao fornecendo uma vis~ao ¶unica dos

classi¯cadores simb¶olicos que podem ser extra¶³dos pela biblioteca. Outro problema associado ¶e

que alguns dos utilit¶arios daMLC++ somente funcionam com os indutores que foram reescritos

na pr¶opria biblioteca (por exemplo, id3) e n~ao com os indutores externos com os quais faz

interface, tais como c4.5 e cn2. Uma opini~ao pessoal sobre MLC++ ¶e que ela ¶e de dif¶³cil

compila»c~ao e testes efetuados, com o intuito de adicionar novos utilit¶arios, n~ao foram bem

sucedidos.

Outra ferramenta dispon¶³vel no labic, o MineSetTM, embora utilize MLC++ como base de

seus utilit¶arios, n~ao especi¯ca detalhes de seu funcionamento, sendo um software voltado para

usu¶arios ¯nais e n~ao para pesquisadores. Novamente, o interesse da ferramenta ¶e voltado para

classi¯cadores como caixas-preta.

Esses e outros fatores motivaram a id¶eia inicial do projeto discover , proposto conjunta-

mente por Baranauskas & Batista (2000) e representado esquematicamente na Figura 8.5 na

pr¶oxima p¶agina. Esse projeto consiste em uma estrat¶egia de trabalho conjunto, envolvendo um

conjunto de ferramentas que se integram e que venham a suprir as necessidades dos trabalhos

realizados e em andamento relacionados com Aprendizado de M¶aquina e Data Mining no la-
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Figura 8.5: O projeto discover

bic (Gomes 2001; Martins 2001; Pila 2001; Pugliesi 2001; Batista 2000; Caulkins 2000; Imamura

2000; Lee 2000; Milar¶e 2000). O projeto contempla todas as fases do processo de Extra»c~ao de

Conhecimento, incluindo funcionalidades n~ao encontradas nem na biblioteca MLC++ e nem

na ferramenta MineSetTM, tais como pr¶e-processamento de dados e de texto para aprendizado

supervisionado e n~ao-supervisionado; amostragem e avalia»c~ao do erro; avalia»c~ao de regras; mes-

clagem de regras; cobertura de regras, entre outras funcionalidades voltadas para AM, DM e

Minera»c~ao de Texto (Text Mining | TM ) (DÄorre, Gerstl & Sei®ert 1999).

Inicialmente, foram propostas duas abordagens no projeto discover: ferramentas de mani-

pula»c~ao de objetos em modo texto (ASCII) e ferramentas de manipula»c~ao de objetos em base

de dados. No discover, um objeto pode ser um conjunto de exemplos, um classi¯cador, uma

regra, uma amostra, um texto, etc.

Tanto no modo texto como no modo base de dados, os utilit¶arios convertem objetos ou

executam a»c~oes sobre objetos. Por exemplo, os conjuntos de exemplos, no formato padr~ao do

discover, s~ao convertidos para o formato de entrada dos diversos indutores atrav¶es de um

utilit¶ario de convers~ao. Como pode ser notado, o projeto adota o conceito de `formato padr~ao'

para todos os seus objetos. O formato padr~ao de um conjunto de exemplos, de¯nido por Batista

(2001), ¶e similar ao adotado na bibliotecaMLC++, mas contendo extens~oes para a aprendizado

n~ao supervisionado e TM, al¶em de permitir a inclus~ao de atributos derivados, ou seja, atributos

que s~ao constru¶³dos em fun»c~ao de outros atributos (aprendizado construtivo).

Os classi¯cadores simb¶olicos s~ao convertidos para o formato padr~ao de regras pbm, descrito

na Se»c~ao 8.3.2. Uma vez convertidos os classi¯cadores para o formato padr~ao, eles podem
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ser avaliados utilizando o conjunto de treinamento, ou outro conjunto, para obter medidas

padr~oes. Essas medidas incluem os quatro valores da matriz de contingência, calculada para

cada regra, nos exemplos que contenham valores desconhecidos ou n~ao (Prati, Baranauskas &

Monard 2001a).

No modo base de dados, ¶e poss¶³vel utilizar comandos SQL para extrair informa»c~oes sobre os

exemplos, classi¯cadores, regras, entre outras. O servidor de base de dados adotado ¶e o MySQL

e a maioria dos utilit¶arios est~ao sendo escritos como scripts na linguagem perl. Embora perl

seja a linguagem padr~ao, nada impede o uso de outras linguagens de programa»c~ao, desde que as

entradas e sa¶³das sejam compat¶³veis com os demais utilit¶arios do projeto.

Embora a id¶eia do projeto discover seja aparentemente simples, sua implementa»c~ao n~ao ¶e

trivial. Por exemplo, a coexistência do modo texto e modo base de dados no projeto ¶e devido ao

fato que para determinadas atividades, a utiliza»c~ao de um sistema de base de dados facilita o ar-

mazenamento e manipula»c~ao de estruturas induzidas. O sistema xruler trabalha no modo base

de dados, armazenando amostras, classi¯cadores e regras em tabelas. Portanto, diferentemente

de outros projetos, discover tem como ¯nalidade seu uso e extens~ao por pesquisadores de AM.

O ponto crucial ¶e que o projeto seja °ex¶³vel o su¯ciente para permitir que novas pesquisas sejam

englobadas e, simultaneamente, imponha determinados padr~oes que permitam a integra»c~ao de

todos os seus componentes.

A seguir ¶e descrita a metodologia experimental adotada para avaliar o desempenho do sistema

xruler em v¶arios conjuntos de exemplos.

8.4 Metodologia Experimental

A whole is that which has beginning, middle and end.

|Aristotle

De forma a avaliar o sistema xruler, alguns experimentos foram conduzidos utilizando

os conjuntos de exemplos bupa, pima, breast-cancer, hungaria, crx, hepatitis, anneal, sonar,

genetics e dna, descritos na Se»c~ao 3.3 na p¶agina 51 e os indutores c4.5 e cn2. Como nos outros

experimentos, os conjuntos de exemplos n~ao foram pr¶e-processados de nenhuma maneira. Os

experimentos foram realizados da seguinte forma:

1. Cada conjunto original de exemplos foi aleatoriamente particionado em dois subconjuntos

disjuntos: o conjunto de aprendizado, contendo 70% dos exemplos, e o conjunto de ava-

lia»c~ao ¯nal, contendo os 30% dos exemplos restantes. Deve ser ressaltado que o conjunto
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de avalia»c~ao n~ao foi utilizado pelo sistema xruler na fase de aprendizado.

2. Considerando o conjunto de aprendizado (contendo apenas 70% dos exemplos originais),

10 amostras bootstrap foram extra¶³das, resultando em 20 amostras (10 amostras de trei-

namento e 10 amostras de teste).

3. Para cada amostra bootstrap de treinamento, os indutores c4.5 e cn2 foram aplicados.

Ambos os algoritmos foram executados com seus parâmetros default, ou seja, sem ajustes.

Ao ¯nal desta etapa, 20 classi¯cadores (10 classi¯cadores c4.5 e 10 classi¯cadores cn2)

foram induzidos.

4. Para cada classi¯cador induzido, a matriz de contingência e as demais medidas dela de-

rivada foram calculadas, utilizando a amostra de teste associada µa amostra bootstrap de

treinamento. Embora xruler permita a aplica»c~ao de ¯ltros, nenhum ¯ltro foi aplicado

nesta etapa do experimento.

5. Em seguida, foi aplicado o algoritmo de cobertura de forma a extrair um conjunto m¶³nimo

de regras que cobrissem os exemplos contidos no conjunto de aprendizado. O algoritmo de

cobertura foi aplicado duas vezes: uma vez utilizando a precis~ao de Laplace e a segunda

utilizando a novidade.

6. Finalmente, o conjunto m¶³nimo de regras foi avaliado quanto a precis~ao utilizando os

exemplos contidos no conjunto de avalia»c~ao ¯nal (contendo 30% dos exemplos nunca vistos

por xruler durante o aprendizado). Como uma base de compara»c~ao, os indutores c4.5

e cn2, com seus parâmetros default, foram aplicados ao conjunto de aprendizado e sua

precis~ao foi medida no conjunto de avalia»c~ao.

7. Uma vez que os conjuntos de dados possuem tamanhos moderados, todas as etapas an-

teriores foram repetidas 10 vezes, de forma a permitir melhores estimativas. Entretanto,

para grandes conjuntos de dados tipicamente dispon¶³veis em DM, isso n~ao seria necess¶ario.

8.5 Resultados

The most beautiful thing we can experience is the myste-
rious. It is the source of all true art and Science.

|Albert Einstein

Nesta se»c~ao s~ao apresentados os resultados dos experimentos realizados. Na Tabela 8.3 na

pr¶oxima p¶agina ¶e mostrada a precis~ao (m¶edia e desvio padr~ao) obtida por c4.5, cn2 e xruler
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Dataset c4.5 cn2 xruler (lacc) xruler (nov)

bupa 64,07§1,05 65,43§1,02 66,12§1,78 64,56§2,00
pima 74,44§0,83 72,74§0,88 73,17§0,76 73,74§0,49
breast-cancer 93,82§0,30 95,07§0,32 94,31§0,37 93,97§0,57
hungaria 77,62§1,55 78,18§1,38 77,05§1,52 78,98§1,35
crx 85,91§0,72 82,71§0,45 84,40§0,69 85,60§0,66
hepatitis 76,74§1,58 79,35§0,81 79,78§1,38 77,61§1,65
anneal 90,65§0,70 91,82§0,99 96,77§0,51 93,83§1,51
sonar 72,42§1,45 71,29§1,66 74,19§2,07 71,45§1,25
genetics 93,60§0,27 79,85§1,59 93,00§0,15 89,85§1,67
dna 92,49§0,34 87,94§0,27 92,45§0,31 93,16§0,21

M¶edia 82,18 80,44 83,12 82,28

Tabela 8.3: Precis~ao de c4.5, cn2 e xruler utilizando bootstrap

utilizando Laplace (lacc) e novidade (nov). Em m¶edia, a precis~ao de c4.5 foi 82,18%, de cn2

foi 80,44%, enquanto a precis~ao de xruler (lacc) foi 83,12% e xruler (nov) foi 82,28%. Isso

signi¯ca que xruler (lacc) proporcionou uma redu»c~ao relativa na taxa de erro de 5,32% para

c4.5 e de 13,73% para cn2, enquanto xruler (nov) proporcionou uma redu»c~ao relativa na taxa

de erro de 0,56% para c4.5 e de 9,39% para cn2.

Na Figura 8.6 na p¶agina oposta ¶e mostrada a diferen»ca absoluta em desvios padr~oes da

precis~ao. Qualquer barra com altura maior que dois indica que o resultado ¶e signi¯cativo, com

n¶³vel de con¯an»ca de 95%. Quando a barra encontra-se acima de zero signi¯ca que xruler

supera o segundo indutor (c4.5 ou cn2); se a barra encontra-se abaixo ent~ao o segundo indutor

supera xruler. Quando a altura da barra estiver acima (abaixo) de dois signi¯ca que xruler

(segundo algoritmo) supera signi¯cativamente o segundo algoritmo (xruler).

Na Tabela 8.4 na p¶agina 152 ¶e mostrado o n¶umero m¶edio de regras. Como pode ser notado,

em m¶edia, c4.5 induziu 48,60 regras e cn2 induziu 38,34 regras, enquanto que xruler (lacc)

obteve 36,78 regras, uma redu»c~ao relativa de 24,32% e de 4,07%, respectivamente. Uma redu»c~ao

maior foi obtida por xruler (nov), obtendo, em m¶edia, 14,26 regras. Isso signi¯ca 70,66%

menos regras do que c4.5 e 62,81% menos regras do que cn2.

Na Figura 8.7 na p¶agina 152 ¶e mostrada a diferen»ca absoluta (em desvios padr~oes) do n¶umero

de regras. Valores negativos (positivos) indicam que xruler reduziu (aumentou) o n¶umero de

regras em compara»c~ao com os indutores c4.5 e cn2. Como pode ser observado, xruler aparenta

aumentar o n¶umero de regras em conjuntos com poucos exemplos e atributos, mas diminui a

quantidade de regras nos conjuntos de exemplos de maiores dimens~oes, exceto para genetics

utilizando cn2.

Na Tabela 8.5 na p¶agina 153 ¶e mostrado o n¶umero m¶edio de condi»c~oes por regra. Em m¶edia,
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Figura 8.6: Diferen»ca absoluta (em desvios padr~oes) da precis~ao

c4.5 induziu 4,69 e cn2 induziu 3,22 condi»c~oes por regra, enquanto xruler (lacc) obteve 3,98 e

xruler (nov) 4,28 condi»c~oes por regra. Assim, xruler (lacc) promoveu uma redu»c~ao de 15,09%

para c4.5 e um aumento de 23,61% para cn2 no n¶umero de condi»c~oes por regra. J¶a xruler

(nov) promoveu uma redu»c~ao de 8,60% para c4.5 e um aumento de 33,05% para cn2 no n¶umero

de condi»c~oes por regra.

Na Figura 8.8 na p¶agina 153 ¶e mostrada a diferen»ca absoluta (em desvios padr~oes) do n¶umero

de condi»c~oes. Valores negativos (positivos) indicam que xruler reduziu (aumentou) o n¶umero

de condi»c~oes por regra em compara»c~ao com os indutores c4.5 e cn2. Nota-se que n~ao apenas

na m¶edia, mas em geral, xruler provocou um aumento do n¶umero de condi»c~oes em compa-

ra»c~ao com cn2 e uma redu»c~ao mais signi¯cativa para c4.5 nos conjuntos de exemplos de maior

dimens~ao.

Na Tabela 8.6 na p¶agina 154 ¶e comparada a precis~ao (eixo horizontal) e o n¶umero de regras

(eixo vertical) entre xruler (indicado por x) e c4.5 ou cn2. No primeiro quadrante, indicado por

(©;©), est~ao marcados os conjuntos de exemplos nos quais houve um aumento tanto na precis~ao

quanto no n¶umero de regras. No segundo quadrante, indicado por (ª;©), est~ao marcados os

conjuntos de exemplos nos quais houve uma diminui»c~ao na precis~ao e um aumento no n¶umero

de regras. No terceiro quadrante, indicado por (ª;ª), est~ao marcados os conjuntos de exemplos
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Dataset c4.5 cn2 xruler (lacc) xruler (nov)
bupa 18,40§4,38 27,60§2,01 28,00§0,94 11,60§3,03
pima 19,20§9,34 39,80§5,37 49,30§3,16 21,40§2,80
breast-cancer 11,20§4,10 14,80§1,32 12,60§2,50 6,90§1,52
hungaria 10,00§2,98 21,70§2,45 17,10§1,85 6,40§1,07
crx 16,20§7,63 31,70§2,67 33,90§3,18 12,00§3,09
hepatitis 6,50§2,37 15,10§1,91 7,60§1,71 3,70§0,95
anneal 45,80§11,10 45,90§6,30 13,80§1,03 8,90§1,29
sonar 12,60§1,58 22,50§1,96 11,20§1,03 4,70§1,25
genetics 276,10§20,62 65,20§9,64 118,80§4,44 32,40§9,61
dna 70,00§9,49 99,10§5,76 75,50§1,96 34,60§4,14
M¶edia 48,60 38,34 36,78 14,26

Tabela 8.4: N¶umero de regras de c4.5, cn2 e xruler

b
u
p
a

p
im

a

b
re

a
st

-c
a
n
ce

r

h
u
n
g
a
ri
a

cr
x

h
e
p
a
tit

is

a
n
n
e
a
l

so
n
a
r

g
e
n
e
tic

s

d
n
a

-12

-10

-8

-6

-4

-2

0

2

4

6

D
ife

re
n

ça
 A

b
so

lu
ta

d
o

 N
ú

m
e

ro
 d

e
 R

e
g

ra
s

Dataset

 Xruler(lacc)-C4.5
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Figura 8.7: Diferen»ca absoluta (em desvios padr~oes) do n¶umero de regras

nos quais houve uma diminui»c~ao tanto na precis~ao quanto no n¶umero de regras. No quarto

quadrante, indicado por (©;ª), est~ao marcados os conjuntos de exemplos nos quais houve um

aumento na precis~ao e uma diminui»c~ao no n¶umero de regras. Quando a diferen»ca, tanto para a

precis~ao quanto para o n¶umero de regras, ¶e signi¯cativa, ou seja com n¶³vel de con¯an»ca de 95%,

isto ¶e indicado por `²', caso contr¶ario por `±'. De forma an¶aloga, s~ao efetuadas compara»c~oes

entre a precis~ao e o n¶umero de condi»c~oes por regra bem como entre o n¶umero de regras e o

n¶umero de condi»c~oes por regra, mostradas nas Tabelas 8.7 e 8.8, respectivamente.

Considerando a Tabela 8.6 na p¶agina 154, ¶e poss¶³vel notar uma maior concentra»c~ao de resul-

tados no terceiro e quarto quadrantes. No terceiro quadrante, h¶a uma concentra»c~ao de resultados

nos conjuntos de exemplos menores, exceto no conjunto de exemplos genetics, na coluna que
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Dataset c4.5 cn2 xruler (lacc) xruler (nov)
bupa 5,44§0,27 3,09§0,04 4,09§0,06 4,29§0,17
pima 5,50§0,33 3,24§0,03 5,05§0,13 5,24§0,12
breast-cancer 3,92§0,27 2,50§0,04 3,25§0,11 2,98§0,14
hungaria 3,68§0,20 3,36§0,05 3,89§0,07 3,54§0,14
crx 3,85§0,18 3,29§0,03 3,87§0,10 4,05§0,16
hepatitis 3,01§0,22 3,18§0,09 3,12§0,07 3,43§0,07
anneal 4,41§0,10 3,75§0,05 4,36§0,10 4,07§0,13
sonar 4,31§0,18 1,97§0,02 3,01§0,11 4,32§0,30
genetics 4,54§0,04 3,06§0,06 3,56§0,03 4,29§0,05
dna 8,20§0,14 4,75§0,02 5,59§0,06 6,62§0,11
M¶edia 4,69 3,22 3,98 4,28

Tabela 8.5: N¶umero de condi»c~oes por regra de c4.5, cn2 e xruler
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Figura 8.8: Diferen»ca absoluta (em desvios padr~oes) do n¶umero de condi»c~oes por regra

compara os resultados de xruler (nov) com c4.5, na qual a redu»c~ao, tanto da precis~ao quanto do

n¶umero de regras, foi signi¯cativa. J¶a no quarto quadrante, ¶e poss¶³vel notar uma concentra»c~ao

de resultados para os conjuntos de exemplos maiores. Observando apenas os resultados nos

quais a diferen»ca ¶e signi¯cativa, os resultados se concentram nos casos em que houve aumento

da precis~ao e diminui»c~ao do n¶umero de regras. Esses resultados s~ao encorajadores, pois mos-

tram que xruler induz menos regras que os classi¯cadores correspondentes e que essas regras

classi¯cam exemplos nunca vistos com maior precis~ao que o classi¯cador original.

Considerando a Tabela 8.7 na pr¶oxima p¶agina, ¶e poss¶³vel observar que os resultados signi¯-

cativos se concentram no primeiro quadrante nos conjuntos de exemplos maiores e apenas para o

indutor cn2, ou seja, nos casos em que houve uma aumento tanto da precis~ao quanto do n¶umero
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Dataset x(lacc) x(lacc) x(nov) x(nov) x(lacc) x(lacc) x(nov) x(nov)
¡ c4.5 ¡ cn2 ¡ c4.5 ¡ cn2 ¡ c4.5 ¡ cn2 ¡ c4.5 ¡ cn2

(ª;©) (©;©)

bupa ± ±
pima ± ± ±
breast-cancer ±
hungaria ±
crx ± ±
hepatitis ±
anneal
sonar
genetics ²
dna ±
bupa ± ±
pima ±
breast-cancer ± ± ±
hungaria ± ± ±
crx ± ²
hepatitis ± ± ²
anneal ² ² ± ±
sonar ± ± ± ±
genetics ± ² ²
dna ² ± ²

(ª;ª) (©;ª)

Tabela 8.6: Precis~ao versus n¶umero de regras

Dataset x(lacc) x(lacc) x(nov) x(nov) x(lacc) x(lacc) x(nov) x(nov)
¡ c4.5 ¡ cn2 ¡ c4.5 ¡ cn2 ¡ c4.5 ¡ cn2 ¡ c4.5 ¡ cn2

(ª;©) (©;©)

bupa ± ±
pima ± ±
breast-cancer ± ±
hungaria ± ± ±
crx ± ± ± ²
hepatitis ± ² ±
anneal ² ±
sonar ± ± ±
genetics ² ²
dna ² ²
bupa ± ±
pima ± ±
breast-cancer ± ±
hungaria ±
crx
hepatitis ±
anneal ± ±
sonar ±
genetics ± ²
dna ± ±

(ª;ª) (©;ª)

Tabela 8.7: Precis~ao versus n¶umero de condi»c~oes por regra
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Dataset x(lacc) x(lacc) x(nov) x(nov) x(lacc) x(lacc) x(nov) x(nov)
¡ c4.5 ¡ cn2 ¡ c4.5 ¡ cn2 ¡ c4.5 ¡ cn2 ¡ c4.5 ¡ cn2

(ª;©) (©;©)

bupa ² ±
pima ² ±
breast-cancer ± ²
hungaria ± ± ±
crx ± ² ± ±
letter
hepatitis ± ² ±
anneal ² ²
sonar ² ± ²
genetics ² ²
dna ² ²
bupa ± ²
pima ± ±
breast-cancer ± ±
hungaria ±
crx
hepatitis ±
anneal ± ²
sonar ±
genetics ² ²
dna ² ±

(ª;ª) (©;ª)

Tabela 8.8: N¶umero de regras versus n¶umero de condi»c~oes por regra

de condi»c~oes por regra. Assim, pode-se concluir que para cn2, xruler consegue incrementar a

precis~ao, mas incrementa o n¶umero de condi»c~oes por regra. Na realidade, comparando a coluna

relativa ao indutor cn2 das Tabelas 8.6 e 8.7, as duas vers~oes de xruler, independentemente da

precis~ao, incrementam o n¶umero de condi»c~oes por regra, exceto para xruler (lacc) no conjunto

de exemplo hepatitis.

Considerando a Tabela 8.8, nota-se uma grande quantidade de resultados signi¯cativos no

segundo quadrante, no qual houve diminui»c~ao do n¶umero de regras e aumento no n¶umero de

condi»c~oes, em rela»c~ao ao indutor cn2. Observa-se, tamb¶em, no terceiro quadrante, que houve

quatro redu»c~oes signi¯cativas, tanto do n¶umero de regra quanto do n¶umero de condi»c~oes por

regra, nos conjuntos exemplos maiores, em rela»c~ao ao indutor c4.5. A maioria dos casos cor-

responde a uma maior precis~ao de xruler. No caso de c4.5, xruler consegue, em algumas

situa»c~oes, melhorar a precis~ao em exemplos n~ao vistos, decrementando tanto o n¶umero de regras

quanto o n¶umero de condi»c~oes por regra.



156 Cap¶³tulo 8: O Sistema xruler

8.6 Considera»c~oes Finais

Now this is not the end. It is not even the beginning of the
end. But it is, perhaps, the end of the beginning.

|Winston Churchill

Quanto maior a compreens~ao sobre as estruturas fundamentais usadas por classi¯cadores,

mais adequadamente pode-se aplicar ou alter¶a-las com base no conhecimento do dom¶³nio. De

forma similar, quanto maior a compreens~ao dos algoritmos de indu»c~ao e suas suposi»c~oes, torna-se

mais f¶acil modi¯c¶a-los.

Em problemas relativamente pequenos, algoritmos simb¶olicos de AM j¶a desempenham de

forma e¯caz a indu»c~ao de classi¯cadores, ou seja, descobrir regras de indu»c~ao a partir de exemplos

fornecidos por especialistas, o que simpli¯ca a transferência de conhecimento dos seres humanos

para computadores. Para problemas complexos | de forma similar ao comportamento humano,

quando v¶arios especialistas discutem e votam uma quest~ao dif¶³cil para chegar a uma solu»c~ao

¯nal | ¶e poss¶³vel induzir v¶arios classi¯cadores simb¶olicos e combin¶a-los em um ¶unico atrav¶es de

voto majorit¶ario ou outro mecanismo de vota»c~ao. Entretanto, esse processo n~ao produz como

resultado um classi¯cador simb¶olico, o que di¯culta sua compreens~ao por seres humanos.

Para solucionar esta quest~ao, neste cap¶³tulo foi proposta uma metodologia que tem como

objetivo promover a combina»c~ao de classi¯cadores simb¶olicos em um classi¯cador ¯nal tamb¶em

simb¶olico. Isto foi obtido atrav¶es da transforma»c~ao de todos os classi¯cadores induzidos por

diferentes indutores em um conjunto de regras colocadas no formato padr~ao pbm. Ap¶os a

convers~ao para o formato pbm, as regras podem ser ¯ltradas, eliminando-se aquelas regras que

n~ao sejam signi¯cativas ou de interesse para o usu¶ario ¯nal. Adicionalmente, um algoritmo de

cobertura pode ser aplicado a um conjunto de regras induzidas para se obter um classi¯cador

simb¶olico ¯nal, ou seja, um conjunto ¯nal de regras que cobre os exemplos de treinamento. Ap¶os

isso, o classi¯cador ¯nal obtido pode ser avaliado quanto µa precis~ao ou outros aspectos que sejam

considerados relevantes.

Recentemente, muito esfor»co tem sido empregado no desenvolvimento de ferramentas que

auxiliem a utiliza»c~ao de t¶ecnicas de AM e DM. Entretanto, nessas ferramentas | tais como

MineSetTM, Weka e a bibliotecaMLC++ mencionadas na Se»c~ao 3.4 | n~ao existe a possibilidade

de induzir e avaliar ou combinar diferentes classi¯cadores simb¶olicos de forma autom¶atica. Na

realidade, uni¯car a linguagem de representa»c~ao do conceito induzido por v¶arios algoritmos de

AM, bem como combinar classi¯cadores simb¶olicos num classi¯cador ¯nal tamb¶em simb¶olico

¶e um t¶opico recentemente de pesquisa. Ambas quest~oes foram tratadas neste trabalho, no
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qual foi proposto o sistema xruler assim como foram realizados experimentos para avaliar seu

desempenho.

Nos experimentos realizados em dez conjuntos de exemplos, foram utilizados os indutores

c4.5 e cn2. O algoritmo de cobertura de xruler utilizou dois crit¶erios para selecionar a melhor

regra: precis~ao de Laplace e novidade. Em m¶edia, os resultados obtidos mostraram um aumento

da precis~ao obtido por xruler em compara»c~ao com os indutores c4.5 e cn2. O ganho de precis~ao

foi maior para xruler utilizando a precis~ao de Laplace do que a novidade.

Um outro benef¶³cio mostrado pelo sistema xruler relaciona-se ao n¶umero de regras obtidas

pelo algoritmo de cobertura. Em m¶edia, houve uma redu»c~ao para xruler utilizando a precis~ao

de Laplace, sendo signi¯cativa (acima de 60%) para xruler utilizando a novidade, com uma

redu»c~ao da taxa de erro acima de 0,5% para c4.5 e de quase 10% para cn2. Em experimentos

realizados por Todorovski, Flach & Lavra·c (2000), nos quais houve apenas uma substitui»c~ao do

crit¶erio de sele»c~ao da melhor regra no indutor cn2, em m¶edia, o emprego da novidade reduziu

em nove vezes o n¶umero de regras n~ao ordenadas induzidas pelo indutor cn2, com uma aumento

do erro em torno de 5%. Isso parece comprovar o fato que ¶e poss¶³vel combinar classi¯cadores

simb¶olicos num classi¯cador ¯nal tamb¶em simb¶olico, com aumento da precis~ao e diminui»c~ao do

n¶umero de regras obtidas.

Considerando o n¶umero de condi»c~oes por regra, em m¶edia, o sistema xruler proporcio-

nou uma diminui»c~ao acima de 8% em compara»c~ao com o indutor c4.5, enquanto houve um

aumento de quase 34% em compara»c~ao com o indutor cn2. Entretanto, ¶e importante notar que,

em m¶edia, o n¶umero de condi»c~oes por regra encontra-se dentro do sugerido pelo postulado da

compreensibilidade proposto por Michalski (1983a).

De qualquer forma, o ganho de precis~ao e a redu»c~ao do n¶umero de regras (com pequeno au-

mento, em m¶edia, do n¶umero de condi»c~oes por regra) podem ser considerados avan»cos no sentido

de uma maior compreensibilidade, por seres humanos, do conjunto ¯nal de regras. Entretanto,

¶e importante salientar que o n¶umero de regras ou condi»c~oes consiste em medidas que avaliam a

complexidade sint¶atica e n~ao semântica do conhecimento induzido (Pazzani 2000).
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Cap¶³tulo 9

Conclus~oes

One never notices what has been done. One can only see
what remains to be done.

|Marie Curie

Nesta tese foram apresentados alguns t¶opicos sobre Aprendizado de M¶aquina, uma ¶area de

pesquisa em Inteligência Arti¯cial (Monard & Baranauskas 2000). Entre esses t¶opicos, foram

descritos m¶etodos que permitem avaliar o desempenho de um algoritmo, compara»c~ao de algorit-

mos, sele»c~ao e composi»c~ao de atributos como tamb¶em combina»c~ao de classi¯cadores. O objetivo

desta tese concentrou-se em classi¯cadores simb¶olicos, propondo-se uma maneira de combin¶a-los

em um classi¯cador ¯nal tamb¶em simb¶olico. Na pr¶oxima se»c~ao ¶e apresentado um resumo dos

resultados e contribui»c~oes principais desta tese, ¯nalizando com alguns coment¶arios gerais sobre

a ¶area de AM.

9.1 Resumo dos Resultados e Contribui»c~oes Principais

Science is a self-correcting process. To be accepted, new
ideas must survive the most rigorous standards of evidence
and scrutiny.

|Carl Sagan

No Cap¶³tulo 2 foram de¯nidos alguns conceitos e termos b¶asicos sobre Aprendizado de

M¶aquina, utilizados no decorrer deste trabalho. Normalmente, tais de¯ni»c~oes encontram-se

em diversos trabalhos da ¶area de AM, utilizando nota»c~oes distintas. J¶a a compila»c~ao apresen-

tada nesse cap¶³tulo foi efetuada sob uma perspectiva uni¯cada, com o objetivo de facilitar a

compreens~ao desses conceitos e termos.

159
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No Cap¶³tulo 3 foram descritos diversos m¶etodos de amostragem, normalmente utilizados

para estimar o desempenho de um algoritmo. Com base nisso, foi escolhida a metodologia de

compara»c~ao entre dois algoritmos, que ¶e utilizada nos experimentos efetuados e reportados no

decorrer desta tese.

No Cap¶³tulo 4 foi proposta uma perspectiva mais simples para o processo de KDD, composta

apenas por três etapas: Pr¶e-processamento, Minera»c~ao de Dados e P¶os-processamento. J¶a o

processo de KDD proposto em Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth (1996b) possui nove etapas

ao passo que o processo proposto por Weiss & Indurkhya (1998) possui quatro etapas. Embora

possuindo etapas em comum com esses processos, acreditamos que a proposta apresentada nesse

cap¶³tulo torne mais simples a compreens~ao do processo de KDD.

No Cap¶³tulo 5 foi efetuada uma revis~ao sobre uma atividade de pr¶e-processamento, a sele»c~ao

de atributos, tamb¶em conhecida como FSS. Foram descritas três abordagens geralmente em-

pregadas para a sele»c~ao de atributos: embutida, ¯ltro e wrapper. Experimentos que permitem

avaliar as abordagens ¯ltro e wrapper foram por n¶os conduzidos. Como resultado dos expe-

rimentos sobre FSS, uma conclus~ao deste trabalho ¶e que ¯ltros devem ser considerados antes

de se cogitar a utiliza»c~ao de wrappers, no caso de existirem muitos atributos para descrever os

exemplos. O uso de ¯ltros foi, em m¶edia, 103 a 104 vezes mais r¶apido do que wrappers, sem

provocar uma perda de precis~ao signi¯cativa quando comparados com o indutor padr~ao.

Normalmente, pesquisas sobre FSS avaliam apenas a precis~ao do classi¯cador ¯nal obtido.

Neste trabalho tamb¶em avaliamos FSS sob a perspectiva de compreensibilidade do classi¯cador

simb¶olico induzido. Sob essa perspectiva, os experimentos utilizando FSS com o indutor cn2

mostraram um aumento no n¶umero de regras e no n¶umero de condi»c~oes nas regras. Al¶em disso,

a propor»c~ao de atributos selecionados foi inversamente proporcional µa quantidade de regras

induzidas. Isso indica que, quando o classi¯cador ¯nal deve ser avaliado por um ser humano, o

processo de FSS deve ser efetuado de forma cuidadosa. Trabalhos futuros podem continuar o aqui

iniciado, avaliando se a compreensibilidade ¶e tamb¶em penalizada utilizando outros classi¯cadores

simb¶olicos.

No Cap¶³tulo 6 foi efetuada uma revis~ao sobre uma atividade de pr¶e-processamento, a com-

posi»c~ao de atributos, tamb¶em conhecida como indu»c~ao construtiva. Foram descritas quatro

abordagens empregadas para IC: guiada pelos dados, pela hip¶otese, pelo conhecimento e multi-

estrat¶egia. Neste trabalho foi proposta uma metodologia para composi»c~ao de atributos guiada

pelo conhecimento. Os resultados dos experimentos utilizando essa metodologia, mostram que,

mesmo tendo o aux¶³lio do usu¶ario/especialista, ¶e dif¶³cil construir atributos derivados que sejam

realmente relevantes para aprender o conceito embutido nos conjuntos de exemplos analisados.
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¶E poss¶³vel que isso seja devido ao fato que os dados j¶a tenham sido pr¶e-processados de forma

tal que os atributos originais s~ao, por si s¶o, os mais relevantes. Como trabalhos futuros, para

aplica»c~oes de descoberta de conhecimento, deve-se ir al¶em dos dados dispon¶³veis em reposit¶orios

e trabalhar com conjuntos de exemplos que n~ao tenham sido pr¶e-processados.

No Cap¶³tulo 7 foi visto que o bias de AM de um indutor consiste em certas suposi»c~oes

e escolhas por ele efetuadas na busca de uma solu»c~ao. Embora o bias possa ser visto como

algo indesej¶avel, ele ¶e necess¶ario para o processo de aprendizado. Uma forma de melhorar o

bias no processo de aprendizado consiste na combina»c~ao de classi¯cadores, formando ensembles.

Em geral, ensembles mostraram ser e¯cazes quando aplicados a indutores inst¶aveis, tais como

indu»c~ao de regras, ¶arvores de decis~ao ou redes neurais. Apesar do ganho em precis~ao, isso traz

outros tipos de problemas, entre eles o fato que a combina»c~ao de classi¯cadores simb¶olicos em

um ensemble resulta em um classi¯cador n~ao simb¶olico, sendo dif¶³cil sua compreens~ao por seres

humanos.

No Cap¶³tulo 8 foi proposto e implementado o sistema xruler que tem como objetivo fazer

uso dos benef¶³cios da combina»c~ao de classi¯cadores simb¶olicos mantendo o classi¯cador ¯nal

obtido tamb¶em simb¶olico (Baranauskas & Monard 2001). Para isso, inicialmente foi de¯nido o

formato padr~ao de regras pbm em um trabalho conjunto efetuado entre Prati, Baranauskas &

Monard (2001b). Tal formato fornece uma perspectiva uni¯cada sob a qual todo classi¯cador

simb¶olico pode ser convertido e analisado. O formato pbm foi adotado no sistema xruler,

proposto neste trabalho, assim como em outros trabalhos do labic que tamb¶em atuam no

projeto discover.

Dentre outros componentes, o sistema xruler conta com um algoritmo de cobertura a ser

aplicado a conjuntos de regras induzidas por diversos classi¯cadores e/ou utilizando amostras

diferentes de exemplos para se obter um classi¯cador simb¶olico ¯nal, ou seja, um conjunto

¯nal de regras que cubra os exemplos de treinamento. Ap¶os isso, o classi¯cador ¯nal obtido

pode ser avaliado quanto µa precis~ao ou outros aspectos que sejam considerados relevantes. Nos

experimentos com o sistema xruler, no algoritmo de cobertura foram utilizados dois crit¶erios

para selecionar a melhor regra em cada itera»c~ao: precis~ao de Laplace e novidade. Em m¶edia,

os resultados mostraram um aumento da precis~ao obtido por xruler em compara»c~ao com os

indutores c4.5 e cn2. O ganho de precis~ao foi maior para xruler utilizando a precis~ao de

Laplace do que a novidade.

Um outro benef¶³cio mostrado pelo sistema xruler relaciona-se ao n¶umero de regras obtidas

pelo algoritmo de cobertura. Em m¶edia, houve uma redu»c~ao para xruler utilizando a precis~ao

de Laplace, sendo signi¯cativa (acima de 60%) para xruler utilizando a novidade, com uma
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redu»c~ao da taxa de erro acima de 0,5% para c4.5 e de quase 10% para cn2. Embora os conjuntos

de exemplos sejam diferentes e considerando apenas como um ponto de referência, ¶e interessante

notar que xruler obteve melhores resultados quando comparado aos experimentos realizados

por Todorovski, Flach & Lavrac (2000) com o indutor cn2 utilizando novidade, ou seja, sem fazer

uso da combina»c~ao de classi¯cadores, como proposto nesta tese. Esse fato parece comprovar que

¶e poss¶³vel combinar classi¯cadores simb¶olicos num classi¯cador ¯nal tamb¶em simb¶olico, com

aumento da precis~ao e diminui»c~ao do n¶umero de regras obtidas.

Considerando o n¶umero de condi»c~oes por regra, em m¶edia, o sistema xruler proporcio-

nou uma diminui»c~ao acima de 8% em compara»c~ao com o indutor c4.5, enquanto houve um

aumento de quase 34% em compara»c~ao com o indutor cn2. Entretanto, ¶e importante notar que,

em m¶edia, o n¶umero de condi»c~oes por regra encontra-se dentro do sugerido pelo postulado da

compreensibilidade de Michalski (1983a).

Mesmo assim, o ganho de precis~ao e a redu»c~ao do n¶umero de regras (com pequeno aumento,

em m¶edia, do n¶umero de condi»c~oes por regra) pode ser considerado um avan»co no sentido de

fornecer uma maior compreensibilidade do conjunto ¯nal de regras por seres humanos.

Para o futuro pode-se sugerir o desenvolvimento de um algoritmo de cobertura que utilize

uma estrat¶egia menos gulosa ou ainda que o crit¶erio de sele»c~ao de regras inclua o grau de interesse

para o usu¶ario (por exemplo, de¯nindo uma ordem ou rela»c~ao entre os atributos mais relevantes

para o usu¶ario).

9.2 Considera»c~oes Finais

Gentlemen, what is easier than to make this egg stand on
end which you said was impossible? It is the simplest thing
in the world. Anybody could have done it | after he had
known how.

|Columbus

A ¶area de Extra»c~ao de Conhecimento ¶e relativamente nova e ferramentas que suportem todo

o processo s~ao raras. Assim, nos concentramos em um dos t¶opicos que desa¯a pesquisadores de

KDD, que consiste na utiliza»c~ao de t¶ecnicas de Aprendizado de M¶aquina.

Um an¶uncio antigo de uma empresa fotogr¶a¯ca a¯rmava \você pressiona o bot~ao, n¶os faze-

mos o resto". Seria interessante se em AM e KDD fosse poss¶³vel fazer o mesmo: coletar dados e

deixar que o algoritmo de indu»c~ao ¯zesse o resto. Entretanto, esse sonho ainda parece remoto.

Uma grande quantidade de esfor»co ¶e necess¶ario ao selecionar os exemplos, escolher os atributos,

integrar o conhecimento pr¶evio sobre dom¶³nio, selecionar o m¶etodo que fornece a melhor repre-
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senta»c~ao, avaliar os resultados e repetir todo esse processo. Langley & Simon (1995) a¯rmam,

sobre os projetos que inspecionaram, que \muito de seu poder n~ao ¶e proveniente do m¶etodo

de indu»c~ao espec¶³¯co, mas da formula»c~ao apropriada dos problemas e sua representa»c~ao, que

tornam o aprendizado trat¶avel".

Aprendizado de M¶aquina pode nunca substituir a engenharia do conhecimento como t¶ecnica

para construir sistemas baseados em conhecimento. Entretanto, um progresso signi¯cativo na

automa»c~ao j¶a foi feito. Ao que tudo indica, a indu»c~ao de regras e outros m¶etodos de aprendizado

se tornar~ao progressivamente prevalentes, µa medida que seus benef¶³cios se tornarem melhor

compreendidos.

Fazer previs~oes sobre o futuro do Aprendizado de M¶aquina ¶e tentador, mas extremamente

dif¶³cil. Como citado por Dietterich (1997b), \¶e uma ¶epoca extremamente excitante para se

trabalhar em Aprendizado de M¶aquina".



164 Cap¶³tulo 9: Conclus~oes



Apêndice A

Abreviaturas

Logic is the beginning of wisdom; not the end.

|Spock (Star Trek VI)

Sigla Signi¯cado

AM Aprendizado de M¶aquina

CI Algoritmo Column Importance

CV Valida»c~ao cruzada (cross-validation)

DCI Indu»c~ao Construtiva guiada pelos Dados

(Data-driven Constructive Induction)

DM Minera»c~ao de Dados (Data Mining)

DNA ¶Acido Desoxirribonucl¶eico

EOS Sistema de Observa»c~ao da Terra (Earth Observing System)

FSS Sele»c~ao de um Subconjunto de Atributos (Feature Subset Selection)

HCI Indu»c~ao Construtiva guiada por Hip¶otese

(Hypothesis-driven Constructive Induction)

ib Algoritmo Baseado em Exemplos (Instance Based)

IC Indu»c~ao Construtiva

KCI Indu»c~ao Construtiva guiada pelo Conhecimento

(Knowledge-driven Constructive Induction)

KDD Extra»c~ao de Conhecimento de Bases de Dados

(Knowledge Discovery in Databases)

(continua na pr¶oxima p¶agina)
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(continua»c~ao da p¶agina anterior)

Sigla Signi¯cado

labic Laborat¶orio de Inteligência Computacional (ICMC-USP)

LRC Linguagem de Representa»c~ao de Conhecimento do Dom¶³nio

LRE Linguagem de Representa»c~ao de Exemplos

LRH Linguagem de Representa»c~ao de Hip¶oteses

MCI Indu»c~ao Construtiva Multi-estrat¶egia

(Multistrategy Constructive Induction)

NASA Agência Espacial Norte Americana (National Space Agency)

nb Algoritmo naÄ³ve Bayes

NN Algoritmo Vizinhos mais Pr¶oximos (Nearest Neighbors)

MLC++ Biblioteca de Aprendizado de M¶aquina em C++

(Machine Library in C++ )

oc1 Algoritmo Classi¯cador Obl¶³quo 1(Oblique Classi¯er 1 )

SQL Linguagem de Consulta Estruturada (Structured Query Language)

TDIDT Indu»c~ao de ¶Arvores de Decis~ao (Top Down Induction of Decision Trees)

TM Minera»c~ao de Texto (Text Mining)



Apêndice B

De¯ni»c~ao de S¶³mbolos

The beginning of wisdow is the de¯nition of terms.

|Socrates

Nota»c~ao Descri»c~ao

m N¶umero de atributos num conjunto de exemplos

n N¶umero de exemplos num conjunto de exemplos

T Conjunto de dados

T 0 Conjunto de dados derivado utilizando IC

Ti Exemplo i do conjunto de dados T

xi Os atributos (sem a classe) do exemplo i

yi A classe do exemplo i

Xi Atributo i do conjunto de dados T

Y Classe do conjunto de dados T

k N¶umero de classes de um conjunto de exemplos

Ci Classe i de um conjunto de exemplos

f(xi) Fun»c~ao objetivo que rotula o exemplo i, normalmente desconhecida

h(xi) Hip¶otese que aproxima a fun»c~ao objetivo

ao rotular o exemplo i (h(xi) ¼ f(xi))

k E k = 1 se express~ao E ¶e verdadeira

= 0 se express~ao E ¶e falsa

(continua na pr¶oxima p¶agina)
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(continua»c~ao da p¶agina anterior)

Nota»c~ao Descri»c~ao

R Regra

r N¶umero de parti»c~oes (folds) de um conjunto de dados

covered(Ti,R) = verdadeiro se exemplo Ti ¶e coberto corretamente pela regra R
= falso, caso contr¶ario
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