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RESUMO

Este trabalho tem dois objetivos principais. O primeiro é comparar a eficacia de
3 (trés) algoritmos para aquisi¢do de conhecimento baseados no paradigma de induczo de
regras, a saber CN2, C4.5 e C5.0. Esses algoritmos produzem listas de decisdo, regras de
produc@o ou arvores de decisdo. Justifica esse objetivo o fato de nZo haver disponivel na
literatura textos que comparem a eficacia de outros algoritmos em relagdo ao algoritmo
C5.0. Como resultado da anélise realizada, a comparago da execugdo dos algoritmos
CN2, C4.5 e C5.0 confirma o que ja foi dito: “nfio existe um algoritmo que possa ser
definido como sendo o melhor algoritmo independentemente do dominio e da base de
dados sobre a qual se esteja processando”. Porém, os resultados dos experimentos
realizados neste trabalho demonstram que a adog@o da opgéo boosting, disponivel apenas
para o algoritmo C5.0, melhora, em média, as taxas de erro se comparado com os
resultados obtidos através do CN2 e C4.5 em suas diferentes versdes. Outro objetivo deste
trabalho € propor, implementar e testar uma nova solugio para o problema de
desbalanceamento de classes em uma base de dados do mundo real. Essa solugdo é
baseada no uso de um método hibrido algoritmo genético e 4rvore de decisdo (C5.0). O
algoritmo genético age como wrapper usando a saida do algoritmo de arvore de decisdo,
estado da arte, C5.0 para obtencfio da funciio objetivo (fitmess) das populacdes de
individuos (solugdes candidatas ao problemas de classes desbalanceadas). Esta solugio é
avaliada sobre um estudo de caso no dominio dos dados do Censo Demografico de 1991.
Neste caso, a conclusdo da anélise desenvolvida neste trabalho, € a de que a expansédo do
conjunto de treinamento, i.e. a repeti¢do dos exemplos de treinamento, objetivando uma
distribui¢do mais eqiiitativa entre os exemplos das classes, obtida através da abordagem
wrapper, pode ser considerada uma solugdo promissora para o problema de
desbalanceamento de classes. Os experimentos computacionais demonstram que esta
abordagem — processo hibrido envolvendo algoritmo genético e arvore de decisio (C5.0)
— obteve resultados que sdo significativamente melhores que os resultados obtidos pelo
~ 5.0 sobre a base original, antes do processo de expansio.

vi
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ABSTRACT

This dissertation has two objectives: the first one is to evaluate the
effectiveness and the efficiency of three rule induction algorithms (CN2, C4.5 and
C5.0). This evaluation was performed by using the Lachenbruch (leave-one-out)
method to compute the classification error rate and by measuring the processing time
of those algorithms. The second objective of this dissertation is to propose a new
approach for coping with the problem of unbalanced classes, where some class(es) is
(are) much less frequent than the other(s). The proposed approach is a hybrid genetic
algorithm / decision tree system. The genetic algorithm acts as a wrapper, using the
output of a decision tree algorithm (the state-of-the-art C5.0) to compute the fitness of
population individuals (candidate solutions to the problem of unbalanced classes). The
proposed system was evaluated on a case study application domain about census data.
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1 INTRODUCAO

O ser humano continuamente toma decisdes, ou simplesmente chega a
determinadas conclusdes baseadas no conhecimento que ele acumula ao longo de
sua vida.

Aliado ao fato do conhecimento fazer parte de nosso dia-a-dia, varios
motivos contribuiram para que a aquisi¢io de conhecimento se tornasse objeto de
pesquisa e investimentos na area da computagdo. Dentre estes motivos, podemos citar
os seguintes: (DECKER, 1995)

e disponibilidade de grande capacidade de processamento a baixo custo.

Quando os métodos estatisticos foram desenvolvidos nos anos 60 e 70, o
poder dos equipamentos mais desenvolvidos eqiiivaleria atualmente a
linha PC;

e o0s instrumentos cientificos geram facilmente volumes de dados muito
grandes, tornando-os impossiveis de serem analisados pelos métodos
tradicionais de armazenamento e recuperagdo de dados. A questdo que se
torna cada vez mais presente ¢ a do tamanho deste conjunto e o da sua
dimensionalidade. Um técnico pode trabalhar eficientemente com alguns
milhares de observagdes, onde cada uma apresente ndo mais de uma
dezena de atributos. Porém, trabalhar com alguns milhdes de
observagdes, onde cada uma possua dezenas ou centenas de atributos,
passa a ser um outro tipo de problema, o que pode conduzir a uma
situagdo extrema de “quanto maior a quantidade de dados, menor o
volume de informag&o” (HAN, 1995);

¢ aintrodugdo de um novo conjunto de métodos logicos desenvolvidos pela

comunidade de Inteligéncia Artificial, pela Estatistica' e também pela Fisica.

! Historicamente, o desenvolvimento da Estatistica tem resultado em um grande nimero de métodos de analise,
que tém sido amplamente aplicados com o objetivo de encontrar correlagdes e dependéncias nos conjuntos de dados.
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A ci€ncia da computagio tem apresentado alguns métodos de aquisigio de
conhecimento, como por exemplo, ferramentas para a Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados (KDD).? Este conhecimento, adquirido a
partir do processamento de um conjunto de dados, pode ser estendido para
outros conjuntos, a partir do momento que se assume que estes dois
conjuntos possuem estruturas de dados similares.

As maquinas ainda estdo longe de possuirem as habilidades humanas, como,
por exemplo, a capacidade de sintese de uma tecnologia, formulagéio de hipéteses e a
criagdo de modelos. Este processo de percepgdo de um fenémeno e a conduco de uma
analise investigativa ainda € uma exclusividade dos seres humanos. No entanto, as
maquinas assumem um papel importante no auxilio destes processos, uma vez que
podem reduzir grandes volumes de dados através de métodos de classificagio,
segmentacdo, etc.

Este trabalho tem dois objetivos principais. O primeiro é comparar a eficacia
de 3 (trés) algoritmos para aquisi¢do de conhecimento baseados no paradigma de
indugdo de regras, a saber CN2, C4.5 e C5.0. Esses algoritmos produzem listas de
decis@o, regras de produgdo ou arvores de decisdo. Outro objetivo deste trabalho é
propor e testar uma nova solugfio para o problema de desbalanceamento de classes em
uma base de dados do mundo real. Essa solugdo é baseada no uso de um método
hibrido algoritmo genético e arvore de decisdo (C5.0). O algoritmo genético age como
wrapper usando a saida do algoritmo de arvore de decisdo, estado da arte, C5.0 para
obtengdo da fungio objetivo (fitness) das populagdes de individuos (solugdes
candidatas ao problemas de classes desbalanceadas). Esta solugéo é avaliada sobre um
estudo de caso no dominio dos dados do Censo Demografico de 1991.

O que justifica o primeiro objetivo é o fato de ndo haver disponivel na
literatura textos que comparem a eficécia de outros algoritmos em relagio ao algoritmo

Cs5.0.

Ja para o segundo objetivo a justificativa é exposta no item a seguir.

2Knowledgf: Discovery in Databases. Conceito proposto na primeira conferéncia internacional de KDD, em
Montreal, em 1995 (FAYYAD, 1996).



1.1 TRABALHOS RELACIONADOS

As arvores de decisdo sdo conhecidas como sendo classificadores universais:
qualquer dicotomia de pontos em uma posigdo geral de um espago continuo n-
dimensional pode ser representado por uma arvore de decis3o.

No caso da figura 1.1, cada ponto é incluido em uma ramificacio da arvore.
Como pode ser observado, a representagdo dos exemplos negativos é bem maior que a
representacdo dos exemplos positivos, dado que a freqiiéncia destes ultimos é

significativamente menor.

FIGURA 1.1 -REPRESENTAGCAO DE DESBALANCEAMENTO ENTRE
CLASSES EM BASES DE EXEMPLOS

FONTE: (Kubat, 1997)

A indugdo de 4arvores de decisdo, bem como outros paradigmas de
aprendizado de maquina, sofre com o problema de desbalanceamento de classes em
bases de dados. Quando o conjunto de treinamento (vide Apéndice B) apresenta uma
distribui¢io ndo equilibrada do numero de exemplos pertencentes as classes do
dominio da aplicagdo, ¢ mais facil induzir as regras que cubram os exemplos da classe
mais freqiiente do que as regras que cubram os exemplos da classe menos freqiiente

(FREITAS, 1998).
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Discutindo esta questio de desbalanceamento e questdes afins existem
alguns textos disponiveis, como, por exemplo, os seguintes:
. Kononenko (KONONENKO, 1991) e Provost (PROVOST, 1997) tém em
comum o fato de discutirem métodos de avaliagdo das regras descobertas
que sdo apropriados para problemas com desbalanceamento de classes.
Entretanto, esses autores nio propdem nenhuma solugéo para o problema de
como descobrir regras a partir de dados com classes desbalanceadas. Em
outros palavras, os métodos de avaliagio propostos por estes autores, nio
envolvem mudanga nem no algoritmo nem nos dados;
e Roberts (ROBERTS, 1995) e Turney (TURNEY, 1995) propdem
métodos para lidar com classes desbalanceadas que consistem em
modificar o algoritmo de data mining alvo; e

o Tomek’, Kubat (KUBAT, 1997) e Chan (CHAN, 1998) propdem
meétodos que envolvem mudanga nos dados sendo minerados. Mais
precisamente, a idéia central desses 3 trabalhos €, em alto nivel de
abstragdo, remover exemplos da classe mais freqiiente a fim de obter um
conjunto de dadés reduzido com classes mais balanceadas.

O método proposto e implementado neste trabalho segue a mesma idéia
basica destes trés ultimos, porém sem remover exemplos da classe mais freqiiente, ou
criar varios conjuntos de treinamento onde os exemplos das classes menos freqiientes
ocorrem em todos eles e os exemplos da classe mais freqiiente apenas ocorre em um.
Este método duplica os exemplos de algumas classes na tentativa de encontrar o
balanceamento que promova os melhores resultados. Além disso, este trabalho utiliza
um método de busca mais global e mais robusto que o utilizado por Kubat ¢ Chan.

A seguir serdo discutidos cada um dos trabalhos mencionados acima.

Kononenko propde uma forma de avaliagdo de desempenho de

classificadores no trato de problemas com distribui¢do desbalanceada de classes. Esta

* O texto de (TOMEK, 1976) foi citado em (KUBAT, 1997).
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forma de avaliagdo apresenta a caracteristica interessante de considerar a probabilidade
prévia das classes. Para tal o célculo é realizado da seguinte forma:

I=1,/E* 100% (1.1)

Sendo
E = a entropia das classes (E =— Z]“ P(C;)*log, P(Cj))

L=UTY ()1, =1/T ¥ 1)

onde I, € o relative information score

I, € a expectativa de informag&o necessaria para a correta classificagio
n € o numero de classes

C € a classe correta para um determinado exemplo

T € o numero de exemplos testados

Provost apresenta uma técnica para avaliar a performance de classificadores
sujeitos a imprecisdo na distribui¢do das classes e aos custos de erro de classificacdo
denominada de ROC (Receiver Operating Characteristics) convex. Este método é
derivado da curva ROC, que é uma representagio grafica utilizada para avaliar a
performance de um grande nimero de classificadores. Em um grafico ROC no eixo Y sdo
representados os verdadeiro-positivos e no eixo X os falso-positivos. (KONONENKO,
1991). A novidade introduzida por Provost ¢ a decomposi¢io da performance do
classificador a partir das classes especificas e de suas distribui¢des de custos (com o
estabelecimento de custos para os falso-positivos e para os falso-negativos).

Roberts apresenta uma abordagem para integrar os custos de classificacio
erronea em algoritmos de arvore de decisdo. Esta abordagem é baseada na geragio de
uma arvore de decisdo sensivel a custos. Para tal, s3o realizadas duas alteragdes no
algoritmo de construg@o da 4rvore: no critério de selecdo do né folha que identifica a
classe e no critério de sele¢do dos cortes dos nds internos.

A idéia bésica € atribuir as classes mais raras um maior custo de classificagio

erronea. Como o algoritmo minimiza o custo de classificagdo errénea, o algoritmo
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efetivamente tende a se concentrar mais nas classificacio das classes mais raras. Essa é
uma abordagem indireta para resolver o problema de classes desbalanceadas.

Tumey propde um algoritmo que constréi classificadores sensiveis a custos.
Este algoritmo envolve Algoritmo Genético e Arvore de Decisio (o algoritmo C4.5
modificado). Para o AG ¢ disponibilizada uma populagdo de biases para o algoritmo
de inducdo da AD, onde um bias ¢ essencialmente um vetor com 7 posigdes, onde cada
posigdo i, i = 1, ..., n especifica o custo do i-ésimo atributo. A fungio objetivo do AG é
a média de custos de classificagdo quando a AD ¢ usada incluindo os custos dos testes
(atributos, medidas) e de erros de classificacéo.

Analogamente ao trabalho de Roberts, o algoritmo tenta minimizar os custos
de classificagdo errdnea, o que indiretamente faz o algoritmo se concentrar nas classes
mais raras.

Tomek propds uma técnica para tratar o problema de bases com classes
desbalanceadas a partir da remogdo aleatdria de exemplos da classe mais freqiiente e
mantendo inalterados os exemplos da classe menos fregiiente.

Kubat sugere uma outra abordagem alterando a técnica de Tomek, nio apenas
com a remogdo aleatéria de exemplos da classe mais fregiiente e a manutencdio dos
exemplos da classe menos freqiiente, mas também com a remogdo dos exemplos da classe
mais freqiiente que constituem um ruido na classe menos freqiiente (exemplos
identificados como "-", localizados abaixo da linha diviséria na figura 1.1). A esta técnica,
ele chamou de selegéio unilateral de exemplos (one-side selection of examples).

Chan propde um multi-classificador baseado em meta-aprendizado capaz de
atender ao desbalanceamento de classes ¢ a uma distribui¢do nfio uniforme de custos por
erro. Para tal sdo criados subconjuntos dos dados, e os resultados de algoritmos Data
Mining aplicados a esses subconjuntos de dados sdio integrados através de meta-
aprendizado (Meta-learning). Por exemplo, assume-se que uma aplicacio com um
balanceamento de classes de 20 / 80 deveria ser de 50 / 50. O grupo de 80 exemplos é
dividido aleatoriamente em 4 subgrupos, cada um com 20 exemplos, sendo cada um

desses 4 subgrupos concatenado como os 20 exemplos da classe mais rara. Logo, passam
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a existir 4 conjuntos de treinamento, cada um deles com 50% de exemplos da classe mais
rara € 50% da classe mais freqiiente. Dessa forma sdo construidos 4 classificadores
distintos, para a seguir gerar um Unico classificador a partir da combinacio destes 4
classificadores usando o conceito de meta-learning. Esse conceito se baseia na predigdo
dos classificadores sobre um conjunto de validagdo considerando a predigio mais efetiva

através do processo de voto (voting-based techniques).

1.2 ORGANIZACAO DO TEXTO

O presente trabalho, além desta Introdugéo, contempla o Capitulo 2 onde s3o
apresentadas e discutidas as principais formas de aquisigio de conhecimento, os
recursos humanos e as ferramentas necessarias, a relagido existente entre o
conhecimento e o aprendizado, e as formas de aprendizado. Apresenta-se também as
vantagens € desvantagens destas formas de aquisigdo.

No capitulo 3 ¢ apresentado e discutido o processo de descoberta de
conhecimento, o0 KDD, e uma das etapas deste processo que efetivamente cumpre o
papel desta descoberta, o Data Mining.

No capitulo 4 € analisado o processo de classificagio, com base em métodos
de indugéo. Também sdo descritos e discutidos alguns algoritmos que se enquadram
no paradigma de indugdo de regras, o ID3, 0 AQ, o0 CN2, o C4.5 ¢ o C5.0. Esses trés
ultimos s@o objetos de comparagdo neste trabalho.

O capitulo 5 apresenta as bases de dados do mundo real ¢ de exemplos
disponiveis na literatura sobre as quais s3o realizados os experimentos, bem como a
metodologia adotada para a realizagdo dos mesmos. Também é proposto e testado o
metodo para resolver o problema de desbalanceamento de classes em uma base do
mundo real por meio de um processo hibrido integrando um algoritmo genético e um
algoritmo de arvore de decisdo (C5.0).

Finalmente, no Capitulo 6 sio apresentados os resultados dos testes e no
Capitulo 7 as conclusdes, além das linhas de pesquisa que podem dar continuidade ao

presente trabalho.



2 AQUISICAO DE CONHECIMENTO

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Neste capitulo sdo apresentadas e discutidas as principais formas de
aquisicdo de conhecimento, os recursos humanos e as ferramentas necessarias, a
relagdo existente entre conhecimento e aprendizado e as formas de aprendizado.

Também s3o apresentadas as vantagens e desvantagens destas formas de aquisicio.

2.2 O PROCESSO DE AQUISICAO DE CONHECIMENTO

Em geral, os processos que envolvem as atividades, os inventos e as agdes
dos seres vivos através dos tempos constituem de forma geral o conhecimento.

O ser humano tem como preocupagdo continua a obtencdo deste
conhecimento e, com este objetivo, observa o significado inseridg nessas atividades,
mventos e agdes. A partir da observagdo sdo geradas propostas que reformulam ou
recriam as observagdes de um fendmeno, bem como determinados conceitos que
possam ser aceitos pelos critérios de validagio (MATURANA, 1987).

Define-se o conhecimento como um sistema de fatos e conceitos, onde um
conceito € um simbolo que determina as caracteristicas comuns ou relacdes
compartilhadas entre os objetos e/ou os eventos (McGRAW, 1989). Conceitos sdo
desenvolvidos no dia-a-dia pelas pessoas, de forma continua, tornando-as capazes de
agir de forma mais eficaz e/ou eficiente.

O “conhecimento pode ser definido como a informagio armazenada, ou os
‘modelos usados pela pessoa ou mdaquina para interpretar, predizer e responder
apropriadamente ao mundo exterior” (ARARIBOIA, 1988).

O conhecimento, mesmo sendo um sistema de fatos e conceitos, nio é
sinbnimo de informago. O conhecimento ¢é a informag#o ja interpretada, categorizada,

aplicada e revisada.



9

Especificamente, o conhecimento consiste de uma descrigdo de definicdes e
de relagdes, bem como de procedimentos para manipular estas descrigdes.

Existem varias atividades do cotidiano que exigem processos de tomada de
decisdo baseados no conhecimento. Alguns destes processos sdo objeto de estudo da
area de Inteligéncia Artificial, onde pesquisas de novas metodologias sio
desenvolvidas visando a sua automagdo através de sistemas computacionais ou
Sistemas Inteligentes Baseados em Conhecimento. Estes Sistemas dependem
fundamentalmente de uma base de conhecimento e de mecanismos de raciocinio que
possam resolver os problemas propostos.

Dentro do conjunto de Sistemas Inteligentes Baseados em Conhecimento existe
um subconjunto denominado Sistemas Especialistas. O termo “especialista” sugere que
estes sisternas sejam comparaveis aos especialistas humanos que existem em varias 4reas
do conhecimento. Essas pessoas nfio apenas sdo profundos conhecedores de fatos e
procedimentos envolvidos em determinado dominio, mas também sdo pessoas que ao
longo de anos de experiéncia construiram um conhecimento consolidado que as permite
informar e dirigir suas decisdes. Muitas vezes elas sdo guiadas pela intuico, ndo sendo
muito claro o que as levou a tal decisdo.

O especialista, independentemente de ser humano ou um Sistema
Computacional, deve possuir as seguintes caracteristicas (HART, 1989):

e Efic4cia — usar o conhecimento com uma taxa de sucesso aceitavel, de

forma consistente, sem conflitos;

* Eficiéncia — ndo ¢ suficiente ter condigdes de resolver o problema, mas
sim resolvé-lo de forma rapida e adequada, deduzindo as solucdes mais
provaveis e determinando as informagdes mais relevantes;

* Percepgdo das limitagdes — ter a habilidade de identificar quando a demanda
supera a capacidade de resposta, ou seja, os seus limites de conhecimento;

e Versatilidade — trabalhar bem em situagdes novas, eventualmente com

incertezas ao estar diante de situagGes distintas das situa¢des mais comuns.
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Um Sistema Especialista soluciona problemas que, normalmente, sdo
solucionados por especialistas humanos. Para solucionar tais problemas estes sistemas
necessitam de (HART, 1989):

® acesso a uma base de conhecimento que represente o dominio da

aplicagdo. Este acesso deve prever a recuperagdo, o raciocinio a partir
dessa base e a aquisi¢iio de mais conhecimento;

® um ou mais mecanismos de raciocinio que permitam aplicar o

conhecimento aos problemas a serem solucionados. Por exemplo, os
seres humanos possuem vérios métodos de raciocinio, entre os quais se
destacam os raciocinios dedutivo, indutivo e analdgico. O raciocinio
dedutivo teve sua origem entre os gregos e tornou-se, durante toda a
histéria da ciéncia, o método mais seguro para obteng¢do do conhecimento
a partir de conhecimentos prévios. O raciocinio indutivo é muito usado
nas ciéncias experimentais. Consiste em enunciar uma lej geral a partir de
varias ocorréncias particulares de um determinado fenémeno. O
raciocinio por analogia tem como principio estabelecer uma
correspondéncia entre os elementos de dois sistemas distintos;

* uma forma de explicar aos usuarios como foi encontrada ou determinada

a solug@o para o problema.

Em um Sistema Especialista, o conhecimento estd contido em bases de
conhecimento e o processo de construgdo destas bases é chamado de engenharia do
conhecimento.*

De forma a esclarecer o papel e o escopo da engenharia do conhecimento
apresenta-se no quadro 2.1 uma analogia entre a engenharia de conhecimento e uma

atividade bastante conhecida: a programagdo convencional de computadores
(RUSSEL, 1995).

Neste processo de construgiio, o Engenheiro de Conhecimento é a pessoa responsavel pela pesquisa em um
determinado dominio, pela determinagio de quais conceitos s3o os mais importantes sobre o dominio e pela criagdo de uma
representagdo formal dos conceitos e das relagdes sobre os conceitos que compdem o dominio. O Engenheiro do
Conhecimento deve apresentar bom desempenho em: comunicagio, conceituagdo, tato e diplomacia; persisténcia; e
raciocinio légico. O trabalho do engenheiro é sempre acompanhado pelo especialista do dominio para juntos desenvolverem a
tarefa de aquisi¢do do conhecimento.
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QUADRO 2.1 - ENGENHARIA DO CONHECIMENTO VERSUS PROGRAMAGCAQO CONVENCIONAL

ENGENHARIA DO CONHECIMENTO | PROGRAMACAO CONVENCIONAL
Selegao de uma forma de representagdo do conhecimento  Seleg&o de uma linguagem de programagio
Construgdo de uma base de conhecimento Escrever um programa
Implementar uma teoria de prova Escrever ou selecionar um compilador
Inferéncia de novos fatos Executar um programa

23  ABORDAGENS DA AQUISICAO DE CONHECIMENTO

Basicamente, existem duas abordagens adotadas na aquisigdo de
conhecimento’: a abordagem manual e a abordagem automatica.

Na forma manual, o dominio do conhecimento € obtido através de processos
interativos entre o especialista humano e o engenheiro do conhecimento. O engenheiro
de conhecimento deve construir a base de conhecimento. Do especialista humano nio
sera apenas exigido profundo conhecimento sobre o assunto em questio, mas também
clareza e objetividade ao expressar este conhecimento.

Os processos interativos sdo baseados em entrevistas, a partir das quais o
engenheiro de conhecimento, cuidadosamente, armazena toda a informagdo que é
relatada para posterior verificagdo e analise. Da mesma forma, deve estimular o
especialista humano a descrever a sua experiéncia da maneira mais objetiva possivel,
podendo para isso alternar as técnicas de entrevista.

Depois que um modelo inicial estiver pronto, este deve ser refinado até
aproximar-se do nivel de desempenho semelhante ao do especialista.

Pode-se perceber que esta abordagem ¢ cara e lenta, aliado ao fato de seu
sucesso estar totalmente dependente da inter-relag@o entre os profissionais envolvidos.

Na abordagem automatica, a aquisigdo ocorre através de programas
computacionais que extraem o conhecimento especializado a partir de métodos de
aprendizado de maquina. Esses métodos deflagraram uma verdadeira explosdo de

pesquisas nos ultimos anos, principalmente devido aos seguintes fatores:

3 Nio faz parte do escopo deste trabalho analisar a questdo da aquisi¢io semi-autimética do conhecimento no que
se refere aos Sistemas Especialistas.
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e criagdo de grupos de pesquisa especializados nas 4reas de aprendizado de
maquina, na teoria do aprendizado computacional, em redes neurais e no
reconhecimento de padrdes;

* aplicagdo de técnicas de aprendizado de mAaquina em problemas
tradicionais, como o reconhecimento de padrdes (voz, escrita e face), a
analise de dados médicos, etc.;

* aplicagdo de técnicas de aprendizado de maquina em novos tipos de
problemas, a exemplo da descoberta de conhecimento em bases de dados,
do processamento de linguagem natural, do controle de robds e da
otimizagdo combinatdria.

Antes de tratar especificamente do aprendizado de méaquina no item 2.3.2 do

presente Capitulo, € importante apresentar as idéias principais que estdo embutidas no

conceito e nas estratégias de aprendizado.

2.3.1 Conceito e Estratégias de Aprendizado

O aprendizado ndo se resume apenas na percep¢io de um fendmeno a ser
utilizado no momento atual, mas requer também a possibilidade de orientar uma
atitude/decisdo futura. O “aprendizado é o resultado da interacdo entre o agente
aprendiz’ ¢ o mundo real, capacitando este agente para a tomada de suas proprias
decisdes a partir de outras observagdes previamente feitas” (RUSSEL, 1995).

O processo de aprendizado pode ocorrer através de diferentes estratégias,
que sdo apresentadas a seguir, segundo a ordem crescente de complexidade com
relagdo & inferéncia realizada pelo aprendiz. No entanto, se estas estratégias podem ser
assim classificadas, deve-se sempre ter em mente que em todo ato prético de aquisicéo
de conhecimento mais de uma estratégia pode ser utilizada simultaneamente.

Segundo Castifieira, podem ser identificadas as seguintes estratégias de

aprendizado (CASTINEIRA, 1990):

%G agente aprendiz € o agente que aprende, podendo ser uma pessoa ou mesmo um sistema computacional.
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* implantagdo direta do conhecimento ou aprendizado por hébito -
nenhuma inferéncia ou qualquer outro tipo de transformagdo do
conhecimento é requerido. O conhecimento fornecido é diretamente
aceito pelo aprendiz;

» aprendizado por instrugdo - o conhecimento é adquirido através de um
instrutor ou outra fonte organizada. O aprendiz seleciona os fatos mais
relevantes, transformando-os para o seu formato de representagdo interna;

* aprendizado por dedugdo - os conceitos sdo adquiridos através de
dedug@o sobre conhecimento ja possuido. Um caso desta abordagem é o
aprendizado por explicagdo, “explanation-based learning”, onde a
defini¢do abstrata de um conceito ¢ transformada em uma definicdo
operacional, utilizando um conceito-exemplo como guia;

* aprendizado por analogia - ¢ freqiientemente adotada pelos seres
humanos, na medida que acreditam que uma determinada situacdo que
estdo vivendo ¢ semelhante a alguma outra ja experimentada. Se a
situagdo anterior sugeria uma determinada ac3o, entdo esta também deve
ser a agdo para a situagio presente;

e aprendizado por indugdio - o sistema aprendiz adquire os conceitos
através da utilizagdo de inferéncias indutivas realizadas sobre fatos
fornecidos ou observados. Este trabalho tratara especificamente desta

estratégia de aprendizado.

Aprendizado por Inducfo versus Deducio

No aprendizado por indug&o, o aprendiz induz a descricdo do conceito através
de exemplos e, opcionalmente, de contra-exemplos do conceito. Ou seja, dado um
conjunto de exemplos positivos (objetos pertencentes a uma classe pré-definida) e um
conjunto de exemplos negativos (objetos ndo pertericentes aquela classe), o aprendiz
observa os conjuntos e reconhece as similaridades entre os exemplos procurando
identificar uma descrigéo da classe, também chamada de conceito, que possa cobrir todos

os exemplos positivos e excluir todos os exemplos negativos.
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Pode-se compreender melhor o método de indugio por meio de sua
comparagdo com o método dedutivo.
Num processo de dedugido, s3o oferecidos os fatos ou as regras para que

sejam feitas as dedugdes, conforme o definido no exemplo 2.1:

EXEMPLO 2.1 - OBRIGATORIEDADE DO VOTO
Regra

* Toda pessoa com idade entre 18 e 64 anos tem obrigagdo de votar.
Fato

¢ Mario tem 20 anos de idade.

Dedugio

e Mario tem obrigacaoc de votar

Se as regras ndo s3o conhecidas, entdo é necessaria uma investigagio para que
as regras sejam induzidas. E procurada uma descri¢do que constitua a melhor regra. E
escolhida uma descrigdo inicial, por exemplo, uma descrigdo que cubra todo o universo de
exemplos. Esta descricio ¢ transformada através de operagdes de generalizacio e
especializagdo até que atinja um determinado critério previamente exigido.

Na generalizagdo, o objetivo é identificar as situagdes comuns ao longo da
estrutura, enquanto que na especializagdo o objetivo € identificar as diferencas

significativas.

Definigdo 2.1 Generalizag&o - um conjunto de descrigdgo D= (A; € SiA ... AA € S A ... A A, e
Sn ) € generalizado pela expansdo do conjunto de valores para um atributo em particular A;

para S’ onde S, = S’ < Dom,".

"Conforme Holsheimer (HOLSHEIMER, 1994).
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A aplicagdo da operagdo de generalizacio para uma descricdo Df, resulta
uma nova descrigdo D’ que cobre um nimero maior de objetos, ou seja, o (S) c o
»(S). Desta forma, se um objeto € coberto pela descri¢do D, ele também sera coberto
pela descrigéo D’.

No entanto, o inverso ndo é verdadeiro. A operagdo de generalizagdo nido é
preservadora do acerto da classificagéo, isto €, se uma regra classifica perfeitamente os
objetos, entdo uma generalizagdo da regra ndo necessariamente produzird uma
classificagdo tio boa. A generalizagio das regras preserva o erro de classificagéo, ou
seja, se uma regra classificava erroneamente um objeto, a sua generalizacdo continuard
classificando-o da mesma forma.

A operag@o de especializagfo € o inverso da operagéo de generalizacdo, onde
o conjunto §; ¢ substituido pelo conjunto S’ sendo que S, > S’

A indugdo € um processo inverso ao da dedugdo, ou seja, parte-se do
especifico para o geral. Nesta abordagem a descri¢do inicial é construida a partir de
um conjunto formado por todos os exemplos pertencentes a uma determinada classe.
Esta’ descri¢io € completa, mas por outro lado muito complexa. Para reduzir a
complexidade, a descri¢gdo ¢ modificada a partir de sucessivas generalizagGes e
especializagSes. Este processo resulta em uma regra mais geral, idealmente em
condigdes de classificar os exemplos corretamente.

A indugdo ocorre a partir da descri¢io contida no conjunto de exemplos e
contra-exemplos fornecidos como entrada, também chamado de conjunto de
treinamento. Se as regras geradas forem de boa qualidade, elas nio sé expressam os
conceitos contidos nos exemplos apresentados, mas também podem ser aplicadas para
. as novas situa¢des que venham a ocorrer.

De forma semelhante ao exemplo 2.1 pode-se esclarecer o processo de

indugdo com base nos dados apresentados pela tabela 2.1.

*Uma descricdo do espago D € o conjunto de todas as descrigdes construidas, na representagdo em questdo. Para cada
descrigdo D em & (conjunto de todas as descrigdes) corresponde a um subconjunto de S, chamada de cover (cobertura) o (S)
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TABELA 2.1 - NOMES, IDADES E OBRIGATORIEDADE DO VOTO

OBRIGATORIEDADE
NOME IDADE DE VOTO
Mario 20 Sim
Maria 5 NZo
Flavia 16 Nao
Sérgio 19 Sim
Luis 4 Nao
Ana 5 Nao
Julio 63 Sim
Mercedes 70 Nao

O resultado de um processo de indugfio a partir destes dados ¢ a regra: se a
pessoa tiver idade compreendida no intervalo entre 19 e 63 tem obrigacio de votar.

Torna-se evidente o problema com relagdo as idades de 17 e 18 anos, bem
como 64 e 69 anos, pois a regra induzida pode levar a uma previso errada, em virtude
destas idades nio estarem representadas no conjunto de treinamento. Como produto da
indugfio, é obtida uma regra n3o necessariamente correta. Desta forma, pode-se
concluir que os conjuntos de treinamento, fornecidos como entrada para os processos
de indugdo de regras, devem ser os mais completos possiveis e considerar os aspectos
tipicos mais relevantes do dominio que representam. Quanto mais completo e
adequado for o conjunto de treinamento, mais confiavel seré a regra induzida.

No processo de deducdo, o conhecimento é expresso pelas premissas e
concluses das regras, e pelas operagdes 1égicas, enquanto que, no processo indutivo,
o conhecimento sera “descoberto” a partir do conjunto de treinamento.

A eficdcia na dedugdo depende diretamente da qualidade das premissas,
enquanto que os processos de indugdo dependem da qualidade do conjunto de
treinamento e do algoritmo® reproduzido pelo programa computacional. Se o conjunto
de exemplos omite certa informacgdo, ou ndo a representa corretamente, o algoritmo
ndo podera expressar um conceito que seja sensivel a ela.

O quadro 2.2 sintetiza as principais diferengas entre os métodos indutivo e

~ dedutivo.

gEstes algoritmos procuram variar nos seguintes aspectos (HART, 1989): na forma pela qual eles pesquisam o conjunto de
treinamento; na forma pela qual eles generalizam e na forma pela qual eles tratam os erros e os ruidos do conjunto de entrada.
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QUADRO 2.2 - INDUGAO VERSUS DEDUGAO

ITEM [ INDUCAO | DEDUCAO
Caracteristica Especifico — Geral Geral — Especifico
Eficacia Depende da qualidade do Depende da qualidade das

Conjunto de treinamento Premissas

A questdo da indugdo pode ser tratada como sendo f um valor fungio {0, 1},
definido sobre o conjunto de 7 variaveis {x; x,, ..., X,}, onde cada uma destas variaveis
representa alguma propriedade ou atributo dos objetos/fatos do dominio e onde o valor da
fung@o para um objeto/fato corresponda a respectiva classe. No caso do exemplo 2.1
(Obrigatoriedade do Voto) para uma determinada pessoa X;, os atributos {x; x, ..., x,} e
JIX}) resulta: sim (1) para o caso de ter a obrigatoriedade do voto; ou ndo (0) para o caso
de ndo ter a obrigatoriedade do voto.

O par <X, f{X;)> representa um par de situagdo-resposta ou um exemplo da
fungdo . Uma colegdo S={<X;, AX,)>, <X, AX2)>, <Xz, AX)>)e, <Xy AXm)>} €
chamada de amostra da fun¢&o f'e m é o niimero de exemplos da amostra ou o tamanho
da amostra.

Desta forma, pode-se concluir que um processo indutivo é categorizado por
componentes fornecidos e por componentes procurados. Os componentes fornecidos
podem ser dados por uma amostra f de tamanho razoavel e os componentes procurados
resultam de um procedimento que simule f. A saida produzida por um processo

induzido € dito hipétese do processo e f'¢é dito rétulo (label) do conceito.

2.3.2 Fases do Aprendizado de Maquina Indutivo
O processo de aprendizado deve obedecer ao seguinte ciclo de fases:
e observacio - tornar disponivel um conjunto de observagdes;
e analise - procurar encontrar padrdes nestas observagdes;
e teoria - ao serem identificadas as regularidades, é formulada uma

hipétese para explica-las;
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® predicdo - a hipétese deve prever uma nova ocorréncia do fenémeno,
podendo ser verificada através do processamento de uma nova
observagdo.

Nesta ultima fase, a predigdo pode estar correta, 0 que corrobora a hipétese;
ou pode estar incorreta, o que exige que novas observacdes sejam analisadas e uma
nova hipdtese seja estabelecida.

Existe uma grande variedade de técnicas capazes de implementar em
computadores o conceito de aprendizado de acordo com este ciclo de fases. Porém, a
maioria delas s3o baseadas na idéia que um algoritmo de aprendizado “aprenda” e

roduza uma hipdtese tdo completa e consistente!® quanto possivel.
P P p q P

24 PARADIGMAS DA AQUISICAO AUTOMATICA DE CONHECIMENTO

Os programas que implementam em computadores o conceito de
aprendizado se encontram em diversas areas de pesquisa. No entanto, contemplam
alguns objetivos comuns e metodologias semelhantes de avaliagio.

Com base nestas similaridades, os pesquisadores tendem a organiza-los
atendendo a 4 paradigmas que se diferem basicamente na forma de representagio,

performance e nos algoritmos empregados (FREITAS, 1998).

24.1 Indugdo de Regras

Estes programas geram descri¢des de conceitos através de generalizagdes
¢ especializagdes a partir de exemplos e, opcionalmente, também de contra-
exemplos do mesmo conceito, previamente organizados e fornecidos como entrada
para estes programas.

Assim, a titulo de exemplo, o conceito de ave é formulado através de varios

exemplos positivos, tais como: papagaio, pardal, avestruz, galo, galinha, etc. Na

10 B s s — . ,_ 4 s 2
Uma hipétese é completa se ela é capaz de reconhecer todas as suas instincias. Qu seja, ela nfo realiza predigdes
equivocadas ¢ ndo desconsidera “bons exemplos™. Pelo contrario, ela os trata como sendo ocorréncias da hipdtese. Uma hipotese € dita
consistente se ela ndo classifica qualquer exemplo negativo como uma ocorréncia da hipotese.
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formulagio do conceito podem também ser usados contra-exemplos, tais como aviio,
borboleta, mosquito, etc. A partir destes exemplos e contra-exemplos, o sistema induz
que as aves sd0 animais com penas, oviparos e vertebrados de acordo com os
respectivos atributos agregados aos exemplos e contra-exemplos. O programa também
¢ capaz de distinguir as aves de outros objetos e/ou animais.

Conforme foi visto anteriormente, o aprendizado através de exemplos é

normalmente chamado de indugio.

242 Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) funcionam conceitualmente de forma
similar ao cérebro humano, tentando reconhecer regularidades e padrdes de dados, e
sdo capazes de aprender com a experiéncia e fazer generaliza¢des baseadas no seu
conhecimento previamente acumulado.

Uma RNA ¢é composta de um grupo de processadores (unidades ou
neurdnios), cada um possuindo uma pequena quantidade de meméria. Os neurdnios
sdo conectados através de ligagdes (conexdes). Cada conexdo tem um peso numérico
associado a ela. Os neurbnios operam apenas em sua area de dados local e sobre os
dados recebidos pelas conexdes de entrada. Alguns neurdnios sio ligados ao ambiente
externo e podem ser designados como unidades de entrada ou de saida.

Cada neur6nio tem um conjunto de conexdes de entrada, um conjunto de
conexdes a outros neurdnios, um nivel corrente de ativagdo e um significado para o
processamento desse nivel. A idéia é que cada neurbnio prbcesse de forma local,
baseado nas entradas a partir de seus vizinhos, mas sem a necessidade de qualquer
controle global sobre o conjunto de neurdnios como um todo.

As RNA's trabalham com o conceito de treinamento por meio dos pesos, os
quais sdo ajustados através dos dados de entrada (BIGUS, 1996). Os pesos sdo
modificados ao tentar trazer o comportamento da rede mais proximo do
comportamento dos dados de entrada. Em outras palavras, as RNA's adquirem o
conhecimento a partir de exemplos e exibem capacidade para a generalizacio (além

dos dados de treinamento em si).
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2.4.3 Aprendizado Baseado em Casos

Os sistemas baseados em casos representam o conhecimento na forma de
experiéncias e confiam na flexibilidade dos métodos para medir similaridades entre
casos, para recuperar estes casos e aplica-los a novas situagdes. “Um especialista,
quando encontra um novo problema, em geral se lembra de casos semelhantes vistos
no passado, dos resultados desses casos, e talvez do raciocinio por tras deles. Os
problemas novos so resolvidos por analogia com os antigos, e as explicacdes sdo
colocadas em termos de experiéncias passadas” (KOLODNER, 1993).

Estes sistemas baseados em casos utilizam exemplos representativos a partir
da base de dados para aproximar um modelo, podendo realizar predigdes sobre novos
exemplos, derivando as propriedades de situagBes similares identificadas no conjunto
de experiéncias armazenadas. Uma das técnicas mais usadas é a classificacfio a partir
do “vizinho mais préximo”.

A eficiéncia de um Sistema Baseado em Casos depende de cinco fatores
(KOLODNER, 1993):

e do conjunto de experiéncias passadas;

* da habilidade de entender novas situagdes em termos destas experiéncias

passadas;

e da capacidade de adaptagio;

e da capacidade de avaliacdo; e

® dahabilidade de armazenar novas experiéncias ao conjunto.

244 Algoritmos Genéticos

Este ¢ um paradigma baseado no principio da selecdo natural, onde os
individuos (solugdes candidatas) evoluem para melhores individuos (melhores
solugdes) (GOLDBERG, 1989).

No contexto de aquisi¢do de conhecimento, os algoritmos genéticos podem
ser usados para descobrir regras de produgdo. A interpretagio mais comum deste
conhecimento emprega um processo de combinagfio légica associando as regras

(individuos de uma populagdo) e uma medida de qualidade, fitness, de um individuo.
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O operador padrdo de aprendizado neste paradigma gera novas regras candidatas a
partir dos “pais” que tenham fitness altas, onde os pesos refletem alguma medida de
performance nos casos de treinamento (LANGLEY, 1996).

Este paradigma reflete um comportamento de busca paralela, onde varios
individuos de uma populag@o representam solugdes em diferentes pontos do espago

de busca.

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentadas e discutidas as abordagens para aquisigéo
de conhecimento (manual e automatica), as vérias estratégias de aprendizado, bem
como as fases do aprendizado de maquina. Foram, também, apresentados os quatro
principais paradigmas de aquisi¢do automatica de conhecimento e um comparativo
entres esses paradigmas.

Um argumento que favorece a abordagem automética em relacio a
abordagem manual na questfio da aquisi¢do do conhecimento é que na abordagem
automatica € possivel, em certos dominios, que o sistema exceda a capacidade do
especialista humano na identifica¢@o das relagdes entre os conceitos, existindo assim a
possibilidade de serem descobertas algumas descrigdes ou mesmo relagdes nunca antes
imaginadas. Essa vantagem se justifica pelo fato que, na abordagem manual,
dificilmente sera adquirido algum conhecimento que possa vir a ser surpreendente.
Isso porque o especialista tende a fornecer o conhecimento ja adquirido por ele.

E importante salientar que nenhuma das duas abordagens dispensa o trabalho
do especialista humano. Pelo contrario, serd sempre o especialista humano quem
fornecera a validagdio final do conhecimento extraido tanto na abordagem manual
quanto na abordagem automatica.

Outra vantagem da aquisi¢io automatica de conhecimento é a de permitir
que o especialista humano se concentre na elaboragdo do conjunto de treinamento que
serd fornecido como entrada para o processo, ao invés de dedicar tempo e esforgo na

transmiss@o de conhecimento ao engenheiro do conhecimento.
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Uma terceira vantagem € que alguns programas computacionais que realizam
a tarefa de aquisi¢do de conhecimento podem prever em suas rotinas o tratamento de
possiveis inconsisténcias. No caso da abordagem manual, esta consisténcia fica a
cargo do engenheiro de conhecimento, lembrando que, se o processo de aquisi¢do de
conhecimento envolver mais de um especialista humano, a tendéncia de ocorrerem

inconsisténcias € muito maior.
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3 O PROCESSO DE KDD E DATA MINING

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A descoberta automatica de conhecimento a partir dos dados — usar os
computadores para descobrir novos significados de informagdes — é um dos objetivos
mais fascinantes da ciéncia da computagio.

Cada vez mais, os volumes de informagdo excedem a capacidade de sua
analise pelos métodos tradicionais (planilhas, consultas e graficos). Estes métodos
podem gerar relatérios a partir dos dados, mas nio conseguem analiza-los sob o
enfoque do conhecimento. Para atender a esta necessidade foram pesquisadas e
desenvolvidas novas técnicas e ferramentas, que permitem a extracio de conhecimento
a partir de grandes volumes de dados.

Neste capitulo € apresentado e discutido o processo de descoberta automatica de
conhecimento, o0 KDD, e mais especificamente uma de suas etapas, a que efetivamente

cumpre o papel de descoberta de conhecimento, denominada Data Mining.

3.2 O PROCESSO DE KDD

Historicamente, a nogdo de encontrar “pepitas - nuggets” de conhecimento
em um conjunto de dados tem recebido diversos nomes: descoberta de conhecimento
em bases de dados, Data Mining, extragdo de conhecimento, descoberta de
informagdo, “colheita” de informag#io, arqueologia de dados e processamento de
padrdes de dados.

Em 1989, foi convencionado o termo KDD -- Knowledge Discovery in
Databases como uma referéncia geral a processos de descoberta de conhecimento em
bases de dados (FAYYAD, 1998).

O processo de KDD ¢ interdisciplinar e envolve areas relativas a aprendizado
de maquina, reconhecimento de padrdes, bases de dados, estatistica e matematica,

aquisicdo de conhecimento para sistemas especialistas e visualizacdo de dados. Este
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processo utiliza métodos, algoritmos e técnicas oriundos destas diversas areas, com o
objetivo principal de extrair conhecimento a partir de grandes bases de dados.
A interdisciplinaridade de areas no processo KDD pode ser visualizada pela

figura 3.1:

FIGURA 3.1 - AREAS DE INTERDISCIPLINARIDADE DO KDD

Sistemas
especialistas

Aprendizado
de magquina

Banco de Dados

Visualizagao

FONTE: (ADRIAANS, 1996)

Aprendizado de Maquina
Como foi visto no capitulo 2, nesta 4rea sdo utilizados modelos cognitivos ou
estratégias de aprendizado de maquina, bem como os paradigmas para a aquisicdo

automatica de conhecimento.

Reconhecimento de Padrdes

Nesta area concentram-se estudos sobre as teorias e os algoritmos para
extragdo de padrdes e modelos," principalmente a identificagio de padries especiais,
chamados de conhecimento util e interessante sobre os dados. Os modelos trabalham
com todo o conhecimento inferido, porém, um especialista humano deve avaliar se
estes modelos refletem ou ndo um conhecimento util e interessante, conforme j4 foi

colocado no capitulo 2.

"Os termos padrbes e modelos muitas vezes sdo usados de forma quase que indistinta. Porém, vale lembrar que um
padrio pode ser definido como sendo uma instancia de um modelo. Ex.: f(x) = 3x2 + x € um padrfo. f{x)=ax2 + Bx é um modelo.
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Bases de Dados

Na érea de bases de dados existem tecnologias especificas, bem como uma
série de pesquisas que objetivam melhor explorar as caracteristicas dos dados a serem
trabalhé.dos. Como, por exemplo, pesquisas que trabalham iterativamente com bases

de dados relacionais de clientes em atividades de marketing (FU, 1996).

Estatistica e Matematica

E freqiiente que modelos mateméaticos ou estatisticos sejam construidos para
a geragdo de regras, padrdes e regularidades. Como por exemplo, a construgio de uma
rede de Bayes' a partir de um determinado conjunto de treinamento, onde as relagdes
entre os objetos podem ser extraidas a partir dos parametros e das ligagdes da propria
rede. Os nos desta rede representam as variaveis ou estados e os arcos representam as
dependéncias entre os n6s de forma direcionada a partir da causa para o efeito.

No caso especifico da Estatistica, essa disponibiliza um grande nimero de
procedimentos técnicos e resultados de testes para as tarefas de Data Mining, como por
exemplo, para verificar se estimativas e procedimentos de pesquisa estio consistentes sob

determinados critérios de avaliagdo e identificar o grau de incerteza. (GLYMOUR, 1997).

Sistemas Especialistas

Os sistemas especialistas sdo programas complexos de Inteligéncia Artificial
criados para resolver problemas do mundo real (capitulo 2). Inicialmente, estes
sistemas ofereciam apenas mecanismos para a representacio do conhecimento,
raciocinio e explicagdes. Posteriormente foram incorporadas ferramentas para a

aquisi¢do do conhecimento.

Visualizacio de Dados
A Visualizagdo de Dados assume um papel importante j4 que em varios

momentos existe a necessidade de interacdo entre o processo de descoberta e o ser

125 nogdo basica da teoria de Bayes € a probabilidade condicional, onde P (H / E) sendo P a probabilidade, H a
hipétese e E a evidéncia (RUSSEL, 1995).
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humano. Pode-se citar como exemplo, a analise prévia dos dados que vao ou ndo fazer
parte do processo, onde sdo realizadas algumas consultas usando ferramentas de

analise ou mesmo de visualizacdo de dados.

Para a visualizagdo, pode-se recorrer a distintas formas, tais como: graficos,

icones e figuras.

3.2.1 Etapas do Processo de KDD

O processo de KDD é um conjunto de atividades continuas que
compartilham o conhecimento descoberto a partir de bases de dados. Este conjunto
(figura 3.2) € composto de 6 etapas (FAYYAD, 1996): selecio dos dados: limpeza;
enriquecimento; codificagdo; Data Mining; e relatérios e consolidacdo do

conhecimento descoberto.

Selecido de Dados

Uma vez definido o dominio sobre o qual se pretende executar o processo de
descoberta, o préximo passo ¢ selecionar e coletar o conjunto de dados ou variaveis
necessarias. A maioria das empresas j4 possui bases de dados. Porém, nem sempre
todos os dados necessarios estdo disponiveis nestas bases, o que exige um trabalho de
compatibilizagdo. Ou seja, os dados que sio necessarios, os que ja estio disponiveis e

a possibilidade de obtengdo daqueles que néo estio disponiveis.

FIGURA 3.2 - ETAPAS DO PROCESSO KDD

dSeeéz%%os Limpeza Codificagdo  Data mining Relatorio

Enriquecimento
. .

700 ] L

Dados Dados

Demanda

Y

—73 s -3 - — —
=3 5 S

Feedback
FONTE: (ADRIAANS, 1996)
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Limpeza e Enriquecimento
E a atividade pela qual os ruidos — dados estranhos ou inconsistentes — sdo
tratados ¢ onde sdo estabelecidas as estratégias para resolver o problema de auséncia
de dados. As causas que levam & situagio de ausénecia de dados sio a ndo
disponibilidade do dado ou a inexisténcia do mesmo. Uma situagio de nio
disponibilidade ocorre quando da ndo divulgagdo do dado, como por exemplo, dados
de renda de pessoa fisica em fungio da obrigatoriedade de sigilo. A inexisténcia do
dado ocorre, por exemplo, quando sdo necessdrios dados sobre determinados
municipios, incluidos no dominio do processo KDD, que, no momento de organizacio

da base original, ainda néo haviam sido criados.

Codificacao

O processo de codificagdo se faz necessario quando existem dados que estio
apresentados em um nivel de detalhe ndo adequado para o processamento. Por exemplo,
se forem processadas as datas de nascimento ao invés de idades ou faixas etdrias, um
algoritmo provavelmente ird tratar as pessoas (observagdes) em grupos de uma mesma
data de nascimento (dia/més/ano) o que, normalmente, gera um nivel de especializagio
muito maior do que o necessério. Na grande maioria das aplicagdes, o nivel de exigéncia é
0 de grupos etarios, podendo chegar ao maximo a idades individuais, mas raramente
ocorrem demandas para as datas de nascimento no formato dia/més/ano. Desta forma, a
data de nascimento necessita de codificagdo para ser transformada em idade ou mesmo

em intervalos de idade dependendo da natureza da aplicac@o.

Data Mining

A atividade de descoberta do conhecimento é uma das mais fascinantes, onde
sdo processados os algoritmos de aprendizado de maquina e de reconhecimento de
padrdes. A maioria dos métodos de Data Mining é baseada em conceitos de
aprendizagem de maéquina, reconhecimento de padrdes, estatistica, classificagéo,

clustering, modelos graficos, etc.
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Relatorios e Consolidacido do Conhecimento Descoberto

Os resultados do processo de descoberta do conhecimento podem ser
mostrados de diversas formas. Porém, estas formas devem possibilitar uma anélise
criteriosa para identificar a necessidade de retornar a qualquer um dos estigios
anteriores do processo de KDD.

Esta apresentagdo das atividades pode sugerir que exista uma trajetéria linear
do processo KDD. No entanto, isso geralmente no se verifica, uma vez que em cada
etapa pode ser identificada a necessidade de retorno para qualquer uma das etapas
anteriores. Por exemplo, se na atividade de codificagio ou mesmo na de Data Mining,
¢ identificado que os dados ndo estejam plenamente consistidos, ou se for verificada a
necessidade de um dado que néo havia sido previsto anteriormente, isso pode levar ao
retorno para a fase de consisténcia ou mesmo de sele¢do dos dados.

A figura 3.3 representa graficamente a relagdo entre o processo de KDD e
Data Mining, onde KDD se refere a todo o processo de descoberta do conhecimento e
Data Mining compreende a etapa referente a aplicagio de algoritmos para extragio de

padrdes a partir dos dados.

FIGURA 3.3 - O PROCESSO DE KDD VERSUS DATA MINING

DATA MINING

FONTE: (ADRIAANS, 1996)
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Data Mining € uma das fases do processo de descoberta de conhecimento, para
a qual tém sido descrito varios métodos. Dentre estes métodos destacam-se: Técnicas
Estatisticas, Visualizagdo, Raciocinio Baseado em Casos (Vizinho mais proximo),
Arvores de Decisao, Regras de Associagdo, Redes Neurais e Algoritmos Genéticos.

E importante observar que, no capitulo 2, foram apresentados 4 paradigmas de
aprendizado de maquina e neste ponto do trabalho sdo apresentados esses paradigmas
como métodos adotados para Data Mining. Segundo Freitas (FREITAS, 1998b), é
possivel afirmar que o processo de Data Mining constitui uma evolucio em vez de uma
revolugdo sobre o processo de aprendizado de maquina. Esta afirmacfo se baseia no fato
de que em Data Mining a compreensibilidade do conhecimento descoberto gefalmente é
ainda mais importante do que em aprendizado de maquina. Além disso, em Data Mining
ha uma énfase na descoberta de conhecimento novo e interessante, o que em geral nio é

tdo enfatizado em aprendizado de maquina.

3.3 DATA MINING

Antes de tratar mais especificamente de Data Mining, é importante também
estabelecer um paralelo entre as areas de pesquisa de Data Mining e de Data Warehouse.

As ferramentas de Data Mining exploram fenémenos ainda desconhecidos
sobre os dados. Ja a area de Data Warehouse esta diretamente relacionada a
disponibiliza¢do de varias bases de dados para a recuperagio on-line, ou seja, trata de
coletar, consistir e tornar os dados disponiveis para processos de analise e tomada de
decisdo. Alguns sistemas que implementam o conceito de Data Warehouse
disponibilizam formas de consulta aos dados, tais como: query, relatérios, etc., que
trabalham com fendmenos previamente conhecidos sobre os dados. Uma das
abordagens mais comuns para analise de dados em warehouses tem sido a OLAP, a
' qual oferece uma analise multi-dimensional sobre os dados.

O Data Mining, bem como o Data Warehouse, adotam o conceito de meta-
data, o qual descreve a estrutura do contetdo das bases de dados com informagées, tais
como: qual dado existe, onde o dado esta localizado, qual é o tipo e o formato do dado,
como este dado esta relacionado a outro dentro das bases, qual é a fonte do dado e a

quem pertence.
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3.3.1 Objetivos de Data Mining

Data Mining ¢ uma metodologia para encontrar uma descri¢do logica ou
matematica, eventualmente de natureza complexa, de padrdes e regularidades em um
determinado conjunto de dados. Para isso, desenvolve fundamentalmente dois tipos de
processos: generalizagdes a partir de conjuntos de observacdes conhecidas e
detalhamentos desta estrutura a partir de suas descrigdes.

As varias tarefas desenvolvidas em Data Mining (vide Apéndice A) tém
como objetivo primario a predi¢do e a descricdo. A predi¢do usa atributos para
predizer o desconhecido ou os valores futuros de outras varidveis de interesse. A
descrigdo contempla o que foi descoberto nos dados sob o ponto de vista da

interpretagdo humana (FAYYAD, 1996).

3.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foi apresentado o processo de descoberta de conhecimento e
como a tarefa de Data Mining se insere neste processo.

O Data Mining ¢ um tipo especial de aprendizado de maquina onde o

ambiente observado € uma base de dados do mundo real (HOLSHEIMER, 1994).
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4 ESTRATEGIAS DE ALGORITMOS PARA DATA MINING

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Um grande nimero de aplicagdes na area de Inteligéncia Artificial trabalha
com a construgdo de modelos que sejam capaz de reproduzir o conhecimento sobre um
determinado dominio. Este conhecimento, como foi tratado no capitulo 2, pode ser
obtido através de métodos especificos de aquisi¢io de conhecimento, entre os quais as
tecnicas de aprendizado de maquina.

Em geral, o processo de aprendizado de maquina pode ocorrer sob diversas
estratégias de aprendizado e os seus algoritmos podem ser agrupados em quatro
paradigmas distintos, conforme também foi tratado no capitulo 2.

Este capitulo descreve e discute o processo de classificagdo, com base na

estratégia de indug@o e a partir dos algoritmos CN2, C4.5 e C5.0.

42 CLASSIFICACAO

No processo de classificagdo, os algoritmos de indugdo de regras resolvem
problemas do tipo: “descobrir regras para a previsio das classes (valores de uma
variavel dependente) de novos exemplos do dominio”.

Como esta descoberta ocorre ao analisar experiéncias passadas, é necessario
nesse processo, que um conjunto de exemplos dessas experiéncias esteja disponivel, de
forma que a varidvel dependente esteja tratada em k classes disjuntas, onde %
representa 0 nimero de valores possiveis desta variavel. Assim sendo, um novo
exemplo podera ser classificado, através da inducéio, em uma destas & classes.

Os processos de classificagdo trabalham com alguns elementos tais como:

modelos de classificagdo, conjunto de treinamento, classes, regras e classificadores

(HOLSHEIMER, 1994).
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4.2.1 Modelos de Classificacdo

Em um modelo de classificagdo, a conexfo entre as classes e os atributos
previsqres pode ser definida de forma simples, por grafos (flowchart) ou mesmo por
um conjunto de procedimentos estruturados.

Estas conexdes, expressas tanto nos grafos como nos conjuntos de
procedimentos, devem contemplar as imimeras classificacdes identificadas e
reproduzidas no modelo, construido indutivamente através de generalizacbes e de
especializagdes dos exemplos (ver se¢do 2.3.1).

Os algoritmos do paradigma de indugéo de regras geram classificadores que
podem ser expressos como &rvores de decisdo, como conjuntos de regras de producio
ou como listas de decisdo. Estas formas de representagdo restringem a descricdo da
classe em uma expressdo logica que possui como primitiva as declaragdes sobre os

valores dos atributos previsores.

Arvores de Decisio

Uma arvore de decisio € uma representagdo simples de classificadores utilizada
por diversos sistemas de aprendizado de maquina, como por exemplo, o ID3 e alguns de
seus sucessores (C4.5 e C5.0), que serdo apresentados no item 4.3 deste capitulo.

Uma arvore de decisdo ¢ induzida a partir de um conjunto de exemplos onde
as classes sdo previamente conhecidas. Esta estrutura é organizada de tal forma que os
seus nos internos representam as condigdes (atributos) e os nés folhas os resultados®
previstos, possibilitando assim a classificagdo de novas observagtes. A figura 4.1
representa a classificagdo expressa na tabela A.1, onde esta arvore pode classificar

corretamente todos as observagdes da tabela.

13Séo também chamados de classes ou de valores de atributo meta
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FIGURA 4.1 - ARVORE DE DECISAO QUE REPRESENTA A CLASSIFICACAO NA TABELA A.1

/

Pais

Alemanha Ingleterra Franca
e ’ Idace
S / T
<=5 >25 \
=) NAO

FONTE: (Freitas, 1998)

Na figura 4.1 cada né interno representa um corte sobre um atributo, como
por exemplo Pais e Idade. Cada propriedade corresponde a uma ramificacio da arvore,
a citar Pafs igual a Inglaterra. Os nés folhas representam as classifica¢des, tal como
Sim ou Néo.

O processo de classificagdo ocorre ao caminhar pela 4rvore, a partir do né
raiz, procurando percorrer 0s arcos que unem os nds, de acordo com as condigdes que
estes mesmos arcos representam. Ao atingir um né folha, ¢ identificada a classe a qual
este exemplo pertence.™

Na tabela A.1 os exemplos sdo representados por um conjunto de atributos
fixos e das classes as quais pertencem. Em geral, a forma mais simples desta
representagao ocorre quando os atributos estdo representados por um dominio de
poucos valores discretos. Porém, existem algoritmos capazes de processar sobre

atributos de valores continuos. As classes s3o representadas por valores discretos.

Regras de Producio
Devido ao fato das é4rvores de decisio apresentarem a tendéncia de
crescimento muito rapido em aplicagdes do mundo real e, desta forma, aumentar a

dificuldade de sua interpretagdo, alguns algoritmos transformam as arvores de decisdo

%Outros aspectos relativos ao conceito de 4rvore de decisdo serdo tratados no capitulo 4.
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em outras formas de representagao, tais como as regras de produgzo.
As regras de produgio que resultam da transformacéo de arvores de decisdo
tém as seguintes vantagens (HOLSHEIMER, 1994):
e sdo uma forma de representagdo do conhecimento amplamente utilizada
em sistemas especialistas;
e possuem maior facilidade de interpretagéo pelo ser humano;
e melhoram a precisdo (vide Apéndice B) de classificagdo pela eliminagdo
de cortes que expressem peculiaridades pouco generalizaveis do conjunto

de treinamento.

Listas de Decisido
O classificador apresentado através de listas de decis@o resulta da generalizago
de representacdes da Forma Normal Conjuntiva® e da Forma Normal Disjuntiva,'® sendo

representado por uma lista de pares do tipo (HOLSHEIMER, 1994):
(¢1 2 Cf)! (¢2 9 CZ), A (d)r ) Cr)

onde cada ¢ ¢ uma descricdo elementar ¢ cada C; é uma classe, sendo a ultima
descri¢do ¢, uma constante verdadeira.

A forma de leitura de uma lista de decisdes é dada por: se ¢, entdo C; caso-
contrario se ¢, entdo C; ... caso-contrario C,

A classe de um objeto x € C; se j for o menor indice da descrigdo ¢; que cobre
o objeto x. Caso nenhuma descri¢@o cubra o exemplo, sera assumida a ultima classe da
lista por se tratar da classe default.

O algoritmo CN2 pode usar listas de decisdo como forma de representagdo

do classificador, conforme sera tratado no item 4.3.

®Um exemplo da Forma Normal Conjuntiva pode ser dado na seguinte forma : “(fung¢io = aluno v fungfo = professor)
A sede = centro”, ou seja, uma conjungo de clausulas, que sejam disjun¢des de condigdes de valores dos atributos. Esta expressio
pode ser representada também sob a forma de conjuntos “fungio e {aluno, professor} A sede € {centro}”.

1®A Forma Normal Disjuntiva € uma disjunc¢éo de termos, onde os termos s3o conjungdes de condigdes sobre os
valores dos atributos.
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43 ALGORITMOS PARA CLASSIFICACAO

Neste item sdo apresentados alguns algoritmos de aprendizado de méquina
baseados na estratégia de indugéo e que se enquadram no paradigma de indugdo de regras.

Existem duas familias de algoritmos de indugéio — a do ID3 e a do AQ - que
tém sido bem aceitas em processos de aquisi¢do de conhecimento.

A seguir, sdo apresentadas as caracteristicas destas duas familias de
algoritmos, por se tratar de algoritmos base para o desenvolvimento de outros
algoritmos, como os CN2, C4.5 e C5.0, cuja comparagio constitui um dos objetivos

deste trabalho.

43.1 ID3

O algoritmo ID3 (Iterative Dichotomiser 3) é a base de funcionamento dos
algoritmos C4.5 e C5.0, bem como para o CN2 naquilo que se refere ao tratamento
de ruidos.

Trata-se de um exemplo de algoritmo de estrutura TDIDT - Top-Down
Induction of Decision Trees (QUINLAN, 1986), desenvolvido por Ross Quinlan, na
década de 70, a partir do algoritmo CLS (Concept Learning System), também
chamando de algoritmo de Hunt, desenvolvido por Marin Hunt e Stone em 1966
(QUINLAN, 1996).

Para a construgéo top-down (recursivo) de 4rvores de decisfo, o ID3 utiliza o
metodo greedy (guloso) que possui uma estratégia de “dividir para conquistar.'””

Pelo método greedy, a arvore inicia com um tnico né que contém os exemplos
do conjunto de treinamento. Se os exemplos forem todos de uma mesma classe, entio o
16 torna-se um no folha e ¢ rotulado com a respectiva classe. Caso contrario, o algoritmo

estabelece um novo corte onde uma ramificagio é gerada para cada valor do atributo de

YEsta estratégia quebra o problema em vérios subproblemas que s3o similares ao problema original, mas de
menor tamanho. Resolve os problemas de forma recursiva; para entéo combinar estas solugdes para criar uma solugio para o
problema originalmente proposto (CORMEN, 1996).
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decisdo. Para este atributo de decis@o ¢ selecionado o atributo previsor com o maior ganho
de informag@o. O algoritmo usa o mesmo processo para a construgdo de cada particio da
arvore de decisdo, finalizando a recursividade quando todos os exemplos de cada parti¢io
pertencerem a uma mesma classe, ou quando nfo existir mais forma de particionar os
atributos dos exemplos remanescentes (KAMBER, 1997).

Assim, a partir de um conjunto S de exemplos de treinamento e sendo C;, C,, ...,
C, as classes do respectivo dominio do problema, a base de funcionamento do CLS é dada

pelos procedimentos indicados pela figura 4.2 (QUINLAN, 1993):

FIGURA 4.2 - PROCEDIMENTOS PARA A CONSTRUGAO DA ARVORE DE DECISAQ
ADOTADOS PELO ALGORITMO CLS

1) Se S contém apenas exemplos da classe C;, entdo a arvore de decisdo para S é uma
folha que identifica C;;

2) Se S ndo contém exemplos, entdo a arvore de decisdo é uma folha. Assim, a classe
deve ser definida por outros elementos que ndo S. Por exemplo, a classe mais
frequiente no né antecessor;

3) Se S contém exemplos de mais de uma classe, entdo deve ser selecionado um

atributo para subdividir S.

No desenvolvimento do ID3 duas sdo as modificagdes introduzidas por
Quinlan sobre o CLS: a aplicagdio do processo conhecido como windowing e a
introdugdo de uma fungdo heuristica a partir da teoria da informac¢io, a saber, a
entropia (medida de homogeneidade dos exemplos) ou também chamada de medida

ganho de informagdo (WU, 1995).

CLS > ID3

Windowing + entropia

Segundo Quinlan (QUINLAN, 1993), quando ele comegou a desenvolver o ID3
os computadores com memoria virtual nio eram comuns e os programas possuiam
restricdes quanto ao tamanho. Os conjuntos de treinamento dos primeiros experimentos

eram grandes, contendo em torno de 30.000 exemplos com 20 atributos em média, o que
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facilmente excedia a memoria nos equipamentos disponiveis. Consequentemente, foi
necessario desenvolver um método que construisse arvores de decisdo para grandes
conjuntos de dados.

Desta forma, foi desenvolvido o método denominado windowing, onde um
subconjunto de exemplos — denominado window — é selecionado randomicamente e
uma arvore de decisdo ¢ construida a partir dele. Esta arvore é utilizada para classificar
os exemplos do conjunto de treinamento que ainda nio tenham sido incluidos no
window. E fregiiente que, como resultado, restem alguns exemplos classificados
erroneamente. Esses exemplos sdo agregados ao window original e uma nova arvore
de decisdo ¢ construida a partir deste subconjunto, a qual é novamente submetida 3
classificagdo sobre o conjunto de treinamento. Este ciclo é repetido enquanto a arvore
construida a partir deste window nfo classificar corretamente todos os exemplos
contidos no conjunto completo de treinamento.

A entropia permite identificar como as classes estio distribuidas nos cortes
definidos a partir dos dados do conjunto de treinamento a cada estagio de crescimento da
arvore. Este crescimento decorre da avaliagéo dos atributos previsores e de seus respectivos
valores de corte, tomando por base a entropia que um ou mais cortes oferecem.

O ganho de informagdo representa a diferenca entre a quantidade de
informagdo necessaria para uma predi¢dio correta e as correspondentes quantidades
acumuladas dos segmentos resultantes dos cortes. Para essa avaliagdo sdo
considerados dois momentos: um, antes da insercdo de um corte e, 0 outro, depois da
sua inser¢do. Se a quantidade de informagdo requerida é muito menor depois que o
corte € introduzido, isso indica que a inclusio deste corte reduz a desordem (entropia)
do segmento original.

A entropia é uma medida bem-definida da desordem ou da informagio
encontrada nos dados. A introdugdo da entropia no processo de construgdo de arvores
de decisdo possibilita que sejam criadas 4rvores menores e mais eficientes (WU,1995).

A forma de obtengio da entropia € dada por (WU, 1995):

® I'=PE U NE onde PE é o conjunto de exemplos positivos e NE & o

conjunto de exemplos negativos
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® p=|PE| e n=|NE| onde |PE| e NE| representam a cardinalidade de PE e
NE respectivamente

* para cada exemplo sera determinada uma probabilidade p/(p+n) e uma
probabilidade n/(p+n).

Assim, a entropia ¢ definida pela quantidade de informag@o necessaria para

decidir se um exemplo pertence a PE ou a NE, segundo a seguinte férmula (WU, 1995):

entropia(p,n) = - p/(p+n) loga p/(p+n) - 0/(p+n) logy n/(p+n) parap= 0 e n = 0
entropia(p,n) = 0 caso contrario (4.3)

Note-se que entropia (p,n) depende apenas de p e de n.

A entropia dos segmentos descendentes de um né pai da 4rvore é acumulada
de acordo com o peso de suas contribui¢cdes na entropia total do corte, ou seja, de
acordo com o numero de exemplos cobertos pelo corte.

Como avaliar entre dois cortes distintos qual deles diminui a entropia ao
maximo, promovendo assim um maior ganho?

A tabela 4.1 (BERSON,1997) apresenta um exemplo onde é possivel
verificar que o corte 4 € melhor que o B porque ele separa mais os dados, mesmo
considerando que o corte B cria um novo segmento perfeitamente homogéneo, ou seja,
com entropia 0 (zero). O problema ¢ que este segmento de entropia perfeita cobre
apenas uma unica observagdo, o que indica ser um corte que nio gera uma arvore de

decisdo importante ou que venha a ser 1til.

TABELA 4.1 - CALCULO DA ENTROPIA PARA DOIS CORTES DISTINTOS

ORTE A ENTR
CORTES EgQUERDA CORTE A DIREITA ESQUSRPILJ: ENTROPIA DIREITA
Corte A +tt- o (-4/5 logz (4/5)) + (-1/4 logz (1/5)) +
(-1/5logz (1/5)) =0.72  (-4/5 logz (4/5))=0.72
Corte B - Fhtttan - (-5/9 logz (5/9)) + (-1/1 logaz (1/1)) +

(-4/9 logz (4/9))

et (-0/11g (0/1))=0
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A métrica que € usada para escolher o melhor corte deve avaliar o “quanto de
desordem sera reduzido com o novo segmento e como sera a ponderagio da desordem
em cada segmento” (BERSON, 1997).

 Paraavaliar o quanto de desordem € reduzida através de um novo corte basta
calcular a entropia a cada novo segmento. Calcula-se a entropia ponderada pela

seguinte formula:

entropia_ponderada(X)= Y\ (p/+n,)/(p+n) entropia (p; ;) (4.4)

onde N € o nimero de partigdes (segmentos) criados pelo corte

Como pode ser observado na tabela 4.2 (BERSON, 1997), se for analisada
apenas a entropia média (aritmética simples) para cada novo segmento, o corte
selecionado seria o corte B, dado que a sua média é 0.5 e a média do corte 4 € 0.72. No
entanto, se, além disso, for ponderada a contribui¢do de cada novo segmento com o
seu respectivo tamanho,"” é obtida uma medida denominada de entropia ponderada

(média ponderada).

TABELA 4.2 - PONDERAGAO DOS VALORES DA ENTROPIA PARA DOIS CORTES DISTINTOS

CORTE A . ENTROPIA
CORTES EsQUERDA | CORTE ADIREITA| ENTROPIAMEDIA | o =0 )
Corte A SN - 0.72=(0.72+0.72)/2 0.72=(1/2*0.72) +
(1/2)*0.72
Corte B b " 0.50=(0.99+0))2  0.89=(9/10)*0.99+
(1/10)*0.0

Comparando os valores apresentado na tabela 4.2, pode-se observar que,
para o corte 4 ndo houve alteracdo entre a entropia média e a entropia ponderada.
Porém o mesmo ndo aconteceu com o corte B, onde o valor encontrado para a entropia
ponderada ¢ maior do que o valor da entropia média.

Em resumo, existem duas opgdes de analise para escolher entre o corte 4 € 0
corte B. Se for analisada a entropia média, o corte B sera selecionado. Se for analisada
a entropia ponderada, o corte 4 sera selecionado.

O algoritmo ID3 utiliza o método de seleg@o através da entropia ponderada.

*® Este tamanho se refere ao niimero de exemplos contemplados pelo corte.
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Espaco de Busca

Sendo o conhecimento representado por uma arvore de decisio, o espago de
busca € compreendido de todas as 4rvores que possam ser construidas sobre os
exemplos do conjunto de treinamento. A construgdo ocorre em operacdes continuas de
transformagéo, pelas quais a arvore é estendida através da substitui¢io de um né folha
por uma nova subarvore de profundidade 1(um).

Com todas estas arvores e subarvores compondo o espago de busca é preciso
definir a melhor estrutura de representagdo. Isso pode ser feito através da defini¢do de
uma fungéo de qualidade que depende de dois elementos:

e da precisfo na classificagdo;

e do tamanho da arvore.

As arvores simples que classificam corretamente todos os exemplos do
conjunto de teste sdo as preferidas. Este critério da preferéncia pela simplicidade foi
estabelecido a partir da versdo mais contempordnea do principio Occam’s razor
(Prefer the simplest hypothesis that fits the data),” um dos principios fundamentais da
teoria do aprendizado de maquina. Este principio estabelece que a hipotese deve ser
tao simples quanto possivel para obter uma melhor taxa de erro. Afirma também que a
taxa de erro tende a crescer na medida que o mimero de pardmetros que descrevem a
hipotese também cresce.

Porém varios pesquisadores tém realizado experimentos que contradizem
este principio. Domingos (DOMINGOS, 1998) afirma estar c.rescendo 0 nimero de
sistemas de aprendizado de méaquina que obtém reducdes na taxa de aprendizado ao
construir modelos mais complexos. Esse autor também apresenta vérias razdes pelas
quais a versdo acima do principio de Occam é essencialmente falso. (Note que
simplicidade € desejdvel por si mesma, o que é falso é a afirmagdo de que uma

hipétese mais simples tende a ser, em geral, mais correta.)

o principio conhecido por Occam’s Razor foi inicialmente estabelecido pelo 16gico medieval William of Occam em
1324. “It is vain to do with more what can be done with less ... Entities should not be multiplied beyond necessity”.
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Algoritmo de Busca
Como j4 foi visto anteriormente, o algoritmo ID3 usa a estratégia top-down
que pesquisa apenas parte do espago de busca na tentativa de garantir que uma 4rvore

mais simples seja construida. Este processo ocorre conforme os procedimentos (proc)

e condi¢des (cond) descritas pela figura 4.3 (HOLSHEIMER, 1994):

FIGURA 4.3 - PROCEDIMENTOS PARA A CONSTRUGCAO DA ARVORE DE DECISAO

Proc 1 - um atributo & selecionado como sendo o né raiz da arvore e
ramificagdes s&o criadas conforme o nimero de valores possiveis

do dominio do atributo;

Proc 2 - uma arvore é construida para classificar o conjunto de treinamento.

Cond 2.1 - se todos os exemplos cobertos por um determinado né folha
pertencerem a uma mesma classe, este no folha sera tratado
como um label de classe.

Cond 2.2 - se todos os nds folhas forem tratados como label de classes, o
algoritmo é encerrado;

Proc 3 - caso contrario (Cond 2.2), o n6 sera tratado como sendo um noé

atributo, novamente com ramificagdes criadas conforme o ntimero

de valores possiveis do dominio. O algoritmo retorma ao Proc 2.

Os procedimentos descritos na figura 4.3 criam uma &rvore que classifica
todos os exemplos do conjunto de treinamento corretamente. No entanto, a arvore
criada ndo necessariamente ¢ simples.

Considerando o espago de busca do ID3, podem ser destacadas algumas
habilidades e restri¢gdes (MITCHELL, 1997):

® 0 espago de todas as arvores de deciséo € um espago completo de fungdes de

valores discretos finitos relativos aos atributos disponiveis;

e [D3 mantém apenas uma unica hipdtese ao longo da construgdo da arvore de

decisdo. Desta forma, perde a capacidade de considerar todas as hipdteses
consistentes. Assim, ele ndo tem a habilidade de determinar quantas arvores

de decisdo sdo consistentes em relagdo ao conjunto de treinamento;
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e ID3 em sua forma original nfo realiza backtracking na sua busca. Uma
vez selecionado um atributo para testar um determinado nivel na arvore
de deciséo, ele ndo torna a considera-lo para compor um outro teste;

e ID3 usa todos os exemplos a cada processo para definir uma nova
hipétese. Isso o torna diferente de outros métodos que constréem arvores
de decisdo de forma incremental. Para a defini¢do da hipétese, o ID3 usa
testes estatisticos sobre todos os exemplos, o que determina a construgio
de um classificador menos sensivel a erros, permitindo, assim, a

manipulagdo de ruidos na base de treinamento.

Atributos Simbélicos

Um n6 interno da arvore de decisdo, ou seja, uma condigdio definida pelo
atributo previsor, constitui um corte sobre o valor do atributo, com as respectivas
ramificagBes para todos os valores possiveis no dominio dos atributos. Este processo é

conveniente para o processamento sobre os atributos simbdélicos.

Parti¢do Baseada em Valores dos Atributos

Se o atributo X com um dominio {vi, ... , vy } € usado como raiz da arvore
de decisdo, a arvore tera entdo N partigdes de T {7}, .... , Ty}, onde T; conterd aqueles
exemplos em 7' que possuam o valor v; de X. Dado que 7; contém p; exemplos de PE ¢
n; exemplos de NE, a expectativa de informagdo requerida para a subarvore 7; é dada
pela entropia (p,n;)) (WU, 1995).

A medida de ganho de informagdo — G(X), obtida pela ramificagio em X, é dada

por:

G(X) = entropia (p,n) — entropia_ ponderada (X) (4.5)

O ID3 examina todos os atributos previsores candidatos, escolhe o X que
maximize G(X) e constréi a arvore, repetindo o processo de forma recursiva para a

construgdo das 4rvores de decisdo com subconjuntos residuais 77, ... , Ty.



43

Paracada T;(i=1, ..., N), tem-se que

e se todos os exemplos em 7T; sdo positivos, € criado um né folha “SIM” e

interrompe;

e se todos os exemplos em 7; sdo negativos, é criado o né folha “NAO” e

interrompe;

e caso contrario, seleciona outro atributo.

A construgdo da arvore ¢ iniciada por um né raiz vazio e o conjunto de todos
os exemplos. O ID3 seleciona o atributo previsor que gera o maior valor para o ganho
de informagdo (expressdo 4.5), definindo-o, assim, como sendo o nd raiz. As
ramificagBes sdo geradas de acordo com o numero de valores possiveis para o
respectivo atributo e o conjunto de treinamento é particionado em subconjuntos de
acordo com essas ramificagdes geradas. Este mesmo processo é repetido para cada um

dos subconjuntos até que todos os exemplos de um subconjunto pertencam a uma

unica classe (MITCHELL, 1997).

Ruido

O ruido pode interferir tanto na questdo dos valores dos atributos previsores
quanto na classe, aumentando a arvore de forma a acomodar os exemplos
inconsistentes. Para superar este problema, ¢ utilizada a medida ganho de informagio.

No entanto, podem ocorrer situagdes onde esta medida ndo apenas elimine
atributos irrelevantes, mas também elimine algum atributo relevante.

Uma forma alternativa para estes casos é o uso do teste X* (chi-squared)®. Se
o atributo A4 ¢ irrelevante para a classe de um exemplo em S, ou seja, o atributo 4 e a
classe sdo estatisticamente independentes, o valor esperado p;” de p; (o nmimero de

elementos da classe P em S;) deve ser

p=p*(pitn)/(p+n)=pl|Sl/|S (4.6)
e, se n;” € o correspondente valor esperado de n;, a estatistica
it @i-pi)’ /D" + (=) g (4.7)

2%0 teste X* ¢ um teste de significancia estatistica desenvolvido por um estatistico inglés, Karl Pearson, em 1900. O X é
definido como sendo a soma dos quadrados das diferengas de freqgiiéncia entre o esperado e o obtido para os exemplos. O teste é uma
medida da probabilidade pela qual uma associagéio seja possivel, ou que uma diferenga entre os exemplos seja possivel.
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é o valor aproximado de X° com v-1 graus de liberdade. O procedimento de construgiio da
arvore ¢ modificado de forma que apenas os atributos irrelevantes sejam eliminados. A

aplicagdo deste teste resulta na poda da arvore produzida (HOLSHEIMER, 1994).

Auséncia de Valores para os Atributos

Um problema que pode ocorrer nos exemplos que compdem o conjunto de
treinamento € a auséncia de valores para os atributos previsores.

Para a construg@o de drvores de deciséo, varios métodos tém sido propostos a
fim de tratar este problema. Por exemplo: a possibilidade de tratar os valores ausentes
como sendo os valores com a maior freqiiéncia nesta classe, ou simplesmente descartar
o exemplo onde os valores estejam ausentes, ou tratd-los como tendo um valor especial
que identifique a auséncia.

Um dos melhores métodos propde que os valores dos atributos ausentes
sejam assumidos como sendo uma proporgio da freqiiéncia relativa dos
correspondentes valores dos atributos em S (HOLSHEIMER, 1994).

Durante a fase de classificagdo, ndo € possivel classificar de imediato os
exemplos com valores de atributos previsores ausentes, na hipétese de haver uma
ramificagdo especifica para estes valores. Para viabilizar a classificago, o ID3 explora
todas as ramificagdes para estes atributos, cria um caminho para cada ramificacgdo e
estima a probabilidade considerando a op¢do mais correta dos valores dos atributos.
Esta probabilidade é dada pelo produto da freqiiéncia relativa dos valores escolhidos
para os atributos ausentes. Desta forma, para todas as classes, estas probabilidades s&o
calculadas, sendo selecionada a classe com a maior probabilidade como o resultado da
classificagdo. Este procedimento degrada a performance de execucio onde a

incidéncia dos valores desconhecidos seja alta.

Resumo
Durante a indugdo, no ID3 todos os possiveis atributos sdo testados e
considerados quando do particionamento de um né da arvore, sendo utilizada a

entropia para melhor escolher o atributo previsor usado para realizar essa parti¢ao.



45

Dado que este algoritmo trabalha com atributos previsores discretos, o
nimero de ramificagdes decorrentes de uma condigdo é determinado pelo niimero de

valores possiveis no dominio deste atributo.

432 AQ

Da mesma forma que o ID3, o AQ foi inicialmente desenvolvido para
construir regras consistentes, isto é, uma regra é construida para cada classe, sendo
capaz de cobrir todos os exemplos positivos e de nfo cobrir os exemplos negativos.

Uma diferenga entre 0 AQ e o ID3 ¢ o fato do AQ permitir sobreposigdo de
regras € 0 ID3 ndo, pois esse ultimo cria partigdes mutuamente exaustivas e exclusivas.

O algoritmo AQ manipula exemplos incompletos e inconsistentes através de
técnicas de pré e pés-processamento (HOLSHEIMER, 1994). Sem que a precisdo da
classificagdo seja afetada, o mimero e o tamanho das regras descobertas pelo AQ &

reduzido, dada a aplicagdo da técnica de p6s-processamento, chamada rule truncating.

Espaco de Busca

As regras sdo representadas na notagdo VL, (Variable-value Logic system 1),
um calculo de atributos com miltiplos valores logicos (a multiple-value logic
attributional calculus) de variaveis tipadas.

Um selector ¢ definido para relacionar um atributo a um valor ou a uma
disjungdo de valores, como por exemplo ‘cor = vermelho v verde’. Uma conjuncéo de
seletores € chamada um complex.” A parte condicional de uma regra de deciséo,
formada por uma disjuncéo de complexes, é chamada de cover.

Na constru¢do de uma regra de decisio, o AQ executa uma heuristica de
busca através do espago de todas as expressdes que determinam quais expressdes
consideram todos os exemplos positivos e ndo consideram os exemplos negativos. Em

fun¢do de existirem muitas destas regras, o AQ tem como objetivo encontrar a regra

2ym complex é uma descrigio do conjunto.
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“preferida”. Este critério de preferéncia ¢ definido pelo usuério a partir de uma
reflexdo sobre a necessidade do dominio de aplicagdo (ver exemplos deste critério no

item seguinte).

Algoritmo de Busca

O AQ gera regras de decisdo adicionando, a cada passo, o melhor complex
ao cover. Cada passo inicia com a atengdo focada em um exemplo positivo chamado
seed. O algoritmo gera um conjunto de todos os complexes, chamado star, que cobre o
seed e ndo cobre nenhum exemplo negativo e, entdo, seleciona o melhor complex a
partir do star de acordo com o critério de preferéncia. Ao término deste processo, este
complex selecionado é adicionado ao cover.

O algoritmo basico para o cover pode ser descrito na forma da figura 4.4

(HOLSHEIMER, 1994).

FIGURA 4.4 - ALGORITMO BASICO PARA A CONSTRUCAO DO COVER

Enquanto o cover parcial ndo cobre todos os exemplos positivos, faca:

Proc 1 - um seed, um exemplo positivo ainda ndo coberto, & selecionado:

Proc 2 - & gerado um star, ou seja, é determinado o numero maximo de complexes
que cobrem o seed e ndo cobrem exemplos negativos;

Proc 3 - seleciona o melhor complex ;

Proc 4 - adiciona o complex no cover.

Enquanto o cover parcial cobre exemplos negativos, faga:

Proc 1 - um exemplo negativo coberto é selecionado;

Proc2 - é gerado um star parcial, ou seja, o conjunto maximo de seletores que
cobrem o seed e excluem o exemplo negativo;

Proc 3 - gera um novo star parcial pela intersegdo do star parcial corrente com o star

anteriormente gerado;

Proc 4 - organiza o star parcial mantendo o maxstar com os melhores complexes.

O procedimento de geragdo do star é executado de forma exaustiva, o que
acarreta o crescimento muito rapido do espago de busca para os covers. Entretanto, o

usuario pode definir um pardmetro que controle quantas disjungdes de complexes
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devam ser armazenadas no star parcial. Apenas os melhores complexes devem ser
armazenados, segundo um critério especificado pelo usuério, a exemplo dos seguintes:
“maximize o numero de exemplos positivos cobertos e o nimero de exemplos

negativos excluidos” ou “minimize o nimero de selectors”.

Desta forma, para um dado star parcial, o algoritmo processa a qualidade dos
complexes na interse¢do, retém o maxstar destes e intersecta-os novamente até que
nenhum dos exemplos negativos seja coberto.

Ao gerar um complex, este algoritmo realiza uma busca do melhor dos
complexes. Se, por um lado, as especializagdes excluem alguns exemplos negativos
que sdo cobertos a partir do complex, por outro, garantem que sejam considerados
alguns seeds cobrindo exemplos positivos. Este processo ocorre de forma iterativa até
que todos os exemplos negativos sejam excluidos. Desta forma, o algoritmo AQ
pesquisa apenas em um espago de complexes perfeitamente consistentes com o
conjunto de treinamento.

O algoritmo AQ utiliza o procedimento beam search, o qual pode ser

interpretado como vérias pesquisas Aill-climbing em paralelo (CLARK, 1989).

Dados Inconsistentes e Ruidos
Para tratar o problema de inconsisténcias (exemplos positivos ¢ negativos
idénticos), o AQ tem trés opgdes (HOLSHEIMER, 1994):
® tratar os exemplos inconsistentes, sejam positivos ou negativos; ou
e simplesmente ignora-los; ou
e pré-classificar estes exemplos inconsistentes de acordo com a
probabilidade maxima, se estiver disponivel a informagio estatistica
sobre a probabilidade destes exemplos.
Também podem ocorrer situagdes onde o conjunto de treinamento contenha
exemplos incorretos e ndo exista nenhuma vantagem na aplicacdo de tratamento

probabilistico para a construgio de regras. Neste caso, o teste de verificagdo se uma
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instdncia satisfaz ou ndo a descrigdo ocorre através de outro método, como por
exemplo, o método da combinag@o flexivel, onde graus de similaridade sdo ou nio
satisfeitos na determinacio de uma classe. |

O uso da combinagio flexivel possibilita simplificar a descri¢do através da
remogdo de um ou mais complexes. Esta técnica, chamada de truncation, remove o
complex que cobre o menor nimero de exemplos. Se um conjunto de treinamento &
inconsistente, este tipo de complex pode ser um indicativo de erro nos dados. A regra
resultante deixa de estar correta, mas probabilisticamente as similaridades para as
diferentes classes estdo contempladas. Além disso, a regra se torna mais
compreensivel e de menor tamanho.

A cada processo de truncation, a precisio de classificacio é calculada.
Diversas iteragBes produzem diferentes negociagdes entre a complexidade da
descri¢do e a precisdo da regra, até que seja encontrada a negociagdo que gere o

melhor de todos os resultados obtidos.

Indugio Construtiva

O algoritmo AQ usa o conhecimento sobre o dominio, expresso na forma de
regras, para gerar novos atributos que auxiliem na produgdo de melhores regras. Estas
regras podem ser de dois tipos (Holsheimer,1994):

e logicas - que definem valores de novas variaveis; e

e aritméticas - que introduzem novas variaveis como funcgdes de atributos

numeéricos.

As regras ldgicas representam o background da definicio das classes, as

restri¢des das classes, a generaliza¢do de hierarquias e as dependéncias causais. As classes

e as descrigOes “aprendidas” pelo algoritmo so adicionadas ao conjunto de regras.

Aprendizado Incremental
A partir de hipoteses de decisdo, fornecidas inicialmente pelo usuario na forma
de regras, o algoritmo implementa o método de aprendizado através do conceito memdria

total, onde sdo referenciados todos os exemplos tratados na etapa de formulagio das
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regras. Por outro lado, existe um outro método de aprendizado, oposto ao memdria total,
que utiliza o conceito memdria parcial, onde as novas regras de decisdo tem a garantia de
estarem corretas em relagdo a todos os exemplos, quer sejam os exemplos utilizados na

etapa de formulag@o das regras, quer sejam os exemplos testados (Holsheimer,1994).

Resumo

O algoritmo AQ constréi um classificador contendo uma regra para cada
classe de forma a cobrir todos os exemplos positivos € nenhum exemplo negativo,
permitindo a sobreposigo de regras.

Este algoritmo trata o ruido e inconsisténcias através de técnicas de pré e
pos-processamento, inclusive controlando o numero e o tamanho das regras

descobertas através de rule-truncation.

433 CN2

O algoritmo CN2 induz uma lista de decisdo e foi desenvolvido por Clark e
Niblet em 1989 e aperfeigoado por Clark e Boswell em 1991 (FAYYAD, 1996), a partir dos
sistemas ASSISTANT e AQR, ambos baseados nos algoritmos ID3 e AQ, respectivamente.

Do ID3, o CN2 herda a habilidade para o tratamento de ruido, usando
técnicas de poda.

Ja do AQ, o CN2 apropria a estratégia de busca flexivel ao ndo gerar um
conjunto de regras numa ordem especifica. O CN2 também passa a incluir no espago

de busca as regras que ndo eram executadas perfeitamente sobre a base de treinamento.

ID3
Tratamento de ruido

Busca Flexivel ‘
AQ

CN2
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O CN2 possibilita gerar o conjunto de regras de forma ordenada ou de forma
ndo-ordenada. Isso tem vantagens e desvantagens, dentre as quais as seguintes:
e as regras geradas de forma nfo-ordenada requerem mecanismos
adicionais para a administragfo de conflitos; e
e as regras ordenadas sdo mais dificeis de serem interpretadas, j4 que a
interpretagdo de uma regra depende das regras anteriores na seqiiéncia.
No processo de geracdo de regras, o algoritmo CN2 desenvolve dois
procedimentos basicos:
e uma fung¢do que mede a qualidade de uma regra; e

* um algoritmo de controle da execug@o de busca repetitiva.

Espaco de Busca

O CN2 ¢€ projetado para induzir e medir a precisdo de um conjunto de regras
de classificagdo do tipo “se.. entdo...” em dominios onde podem ocorrer ruidos. Estas
regras estdo dispostas em lista e, embora sejam semelhantes as regras do AQ (se
<condi¢des> entdo <classe>), sdo diferentes, pois a parte condicional que apresentam ¢
um complex e ndo uma disjuncdo de complexes.

Durante o processo de busca, os complexes sdo especializados pela adicio de
um selector conjuntivo ou pela remogdo de um valor disjuntivo em um dos selectors.
O algoritmo CN2 gera todas as possiveis especializagdes do conjunto de complexes
(star) pela intersegdo deste com o conjunto de todos os possiveis selectors.

O critério de avaliagdo da qualidade dos complexes consiste de dois testes:

e determinar se o complex é preciso®; e

e avaliar a sua significancia®.

A precis@o implica em encontrar o conjunto £ de exemplos que séo cobertos
pelo complex e a probabilidade de distribui¢do P = (p;, p,, ..., p,) dos exemplos em E

entre as »n classes.

Tem-se uma alta precisdo sobre o conjunto de treinamento quando a predicio da maioria da classe é coberta.

3¢ a alta precisdo sobre o conjunto de treinamento ¢ ou nio devida
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Uma das alternativas que o CN2 apropria para o célculo da precisio é a
medida de entropia® (também utilizada pelo ID3), definida de acordo com a seguinte
téormula (CLARK, 1991):

entropia= 3"\ Piiog, (£) (4.8)

Esta medida avalia a qualidade dos complexes: quanto menor for a entropia
melhor sera a qualidade do complex (CLARK, 1989). A medida de entropia prefere os
complexes que cobrem um grande nimero de exemplos de uma tnica classe e poucos
exemplos de outras classes.

Para evitar a sele¢@o de regras com alta especificidade, o CN2 usa o teste de
significancia. O complex deve ter um grau de significancia tal que identifique uma real
correlagdo entre os valores dos atributos previsores e as respectivas classes. O CN2
testa a significancia das regras, através da seguinte formula de distancia entre duas

distribui¢des de probabilidade (HOLSHEIMER, 1994):

E Z;L] filogs (fi/ e) (4.9)

onde F'=(f}, ..., f,) € a distribui¢do de freqiiéncia observada

E=(ey, ..., e,) é a distribui¢do de freqiiéncia esperada.

O menor dos escores, o que mais proximo estiver da regularidade, é adotado
como escolha. Apenas os complexes que atendam ao minimo de significincia
inicialmente definido pelo usuario sdo considerados para o processamento.

O teste de significancia pode ser ainda utilizado para podar as regras mais
especializadas da lista (menos freqiientemente aplicaveis), reduzindo, assim, a

complexidade da lista sem grandes prejuizos de precisio e de predigéo.

**Esta medida da entropia também ¢ utilizada pelo ID3 (CLARK, 1991).
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Entretanto, mesmo que este teste elimine as regras que estejam abaixo de um
certo nivel de significancia, persiste o problema de somente as regras que atendam a
este teste sejam as preferidas, ao invés de outras mais gerais e mais confidveis, porém,
aparentemente menos precisas (downward bias).

Essas observagdes relativas a precisdo e ao teste de significancia das regras,

podem ser melhor esclarecidas através do exemplo 4.1 (CLARK, 1991).

EXEMPLO 4.1 — EXEMPLO DE TESTE DE SIGNIFICANCIA

Um dominio qualquer contendo duas classes similares C; e C,, e trés regras Ry, Ry e

R; de forma que:
* R, cobre 1000 exemplos da classe C,; e (1) um exemplo da C, [1000 , 1]
* R; cobre 5 exemplos de C, e 0 exemplos da classe C, [5 , 0]

e R; cobre [1, 0]

Como pode ser observado no exemplo 4.1, o algoritmo deveria selecionar a
regra R; dado que a sua precisdo ¢ a melhor - as regras R, e R3 apenas cobrem poucos
exemplos e a sua aparente precisdo de 100% n#o reflete, necessariamente a performance
sobre um novo teste. Entretanto, embora um teste com significincia de 99% elimine R,
R, sera selecionado ao invés de Ry Desta forma, deve existir um mecanismo que aceite a
regra R, (a mais geral), mesmo possuindo este nivel de significancia.

Uma outra alternativa adotada pelo CN2, para medir a precisio, é a

estimativa de precisdo de Laplace que é dada pela férmula (CLARK, 1991):
precisdGo = (n.+ 1)/ (n,, + k) (4.10)

onde

k € onumero de classes no dominio;

n. € onumero de exemplos cobertos pela regra e que tém a classe C predita

pela regra;

N € 0 numero total de exemplos cobertos pela regra.
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Considerando as mesmas informagdes do exemplo 4.1, a estimativa de

precisdo de Laplace para a predicdo de classes seria de 99,8% para R;, 85,7% para R, e

66,6% para R.

Desta forma a regra R, seria considerada a mais precisa e, assim, a estimativa
de precisdo de Laplace evita o indesejavel downward bias da medida de entropia,
referida anteriormente (CLARK, 1991).

O comportamento do teste de significAncia com a estimativa de precisdo de
Laplace é qualitativamente diferente se comparado com a entropia. No caso da
entropia, o aumento do nivel de significancia faz com que o CN2 selecione as regras
mais gerais durante o processo de indug@o. No caso da estimativa de precisdo de
Laplace, a selegdo tende a favorecer as regras mais gerais € o teste de significincia
altera o ponto de parada do CN2 na busca de mais regras. Assim o teste de
significAncia ¢ usado como uma forma de pré-poda (pre-pruning) das regras. Cabe

ressaltar que, em geral, pés-poda (post-pruning) tende a apresentar melhores
resultados que pré-poda, ji4 que o primeiro tem acesso a mais informagdo (regra

completa) para realizar a poda. (BREIMAN, 1984) e (QUINLAN, 1993).
Em resumo, com a entropia o teste de significancia influi na decisio de quais
regras sdo selecionadas como sendo as melhores, e com a estimativa de Laplace afeta

o critério de término para o algoritmo (CLARK, 1991).

Algoritmo de Busca

Conforme ja foi visto anteriormente, o CN2 permite gerar o conjunto de
regras de forma ordenada ou de forma ndo-ordenada.

Na forma ordenada, o CN2 gera uma lista de decisio de forma iterativa,
construindo uma regra a cada iteragdo. Durante a execugdo do algoritmo as regras
encontradas sdo avaliadas, com o objetivo de selecionar a melhor delas. Uma regra é
construida pela busca de um complex que cubra um grande niimero de exemplos de
uma classe C; e poucos exemplos de outra classe. Ao encontrar um bom complex, o
algoritmo remove estes exemplos cobertos do conjunto de treinamento e adiciona a

regra “se <complex> entdo prediz C;” ao final da lista de decisdo. Para o conjunto
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restante uma nova regra € construida, até que mais nenhum complex, de qualidade

suficiente, possa ser definido.

Para a classificagdo de um novo exemplo, cada regra da lista é testada até que
uma destas regras seja satisfeita, atribuindo a respectiva classe como sendo a classe deste
novo exemplo. Nesta situagdo, um exemplo ¢ classificado por apenas uma regra na lista,
ndo necessitando assim heuristicas para o tratamento de conflitos entre as regras.

Os procedimentos para a geragdo de uma lista ordenada de regras pelo CN2

podem ser observados na figura 4.5 (CLARK, 1991):

FIGURA 4.5 - PROCEDIMENTOS PARA GERAR UMA LISTA DE REGRAS ORDENADAS PELO CN2

Procedure CN2ordenado(exemplos, classes):
let lista_regras =[]
Repeat
Call FindBestCondition(exemplos) fo find melhorcond
If melhorcond is not null
Then let classe = a classe mais comum dos exemplos cobertos pela melhorcond
& add regra “if melhorcond then predict classe” para o final da lista _regras
& remove de exemplos todos os exemplos cobertos pela melhorcond

until melhorcond is null

return lista_regras

Entretanto, o fato das regras serem ordenadas implica em regras menos
compreensiveis, dado que para analisar uma regra em especifico, é necessario avaliar
as n regras antecedentes. Nos casos onde existam varias regras antecedentes, a
dificuldade do especialista humano em entender o significado da regra se acentua.

Ja no caso para a geragdo de regras ndo-ordenadas, o CN2 remove apenas o0s

exemplos da classe em questdo cobertos pela regra quando esta é criada.
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Os procedimentos para a geragdo de um conjunto ndo-ordenado de regras

pelo CN2 podem ser observados na figura 4.6 (CLARK, 1991):

FIGURA 4.6 - PROCEDIMENTOS PARA GERAR UMA LISTA DE REGRAS NAO-ORDENADAS PELO CN2

Procedure CN2n&o-ordenado(exemplos, classes):

let lista_regras =[]

for cada classe no conjunto de classes
gerar as regras através de CN2ForOneClass (todos os exemplos, classe)
add regras no conjunto de regras

return conjunto de regras

procedure CN2ForOneCLass(exemplos,classe)
let regras =[]
Repeat
Call FindBestCondition(exemplos, classe) to find melhorcond
If melhorcond is not null
Then add regra “if melhorcond then predict classe” para regras
& remove de exemplos todos os exemplos da classe cobertos pela
melhorcond

untif melhorcond is null

return regras

De forma distinta ao processo de criagdo de lista ordenada de regras, na
criagdo de conjunto ndo-ordenado os exemplos negativos permanecem no conjunto de

exemplos, dado que cada regra deve, de forma independente, tratar os exemplos

negativos. Os exemplos positivos continuam sendo retirados do conjunto de exemplos.

Para classificar um novo exemplo através do conjunto n#o-ordenado de

regras, o0 CN2 procura por todas as regras cujas condi¢des sdo satisfeitas pelo exemplo.
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Nos casos que forem identificados conflitos (com a predi¢do de mais de uma classe
por regras diferentes) € calculada a distribui¢do de classes cobertas pelas regras ¢ a

agregacdo destas distribui¢des identifica a classe mais provavel.

Resumo

O CN2 € um algoritmo baseado nas caracteristicas dos algoritmos ID3 e AQ
e ¢ utilizado para construir, de forma simples e compreensivel, listas de regras em
dominios onde o ruido pode estar presente. Sua construgdo de regras é probabilistica.

O CN2 gera listas de decisdo de forma iterativa, construindo uma regra a
cada iteragdo, onde uma regra ¢ construida pela buscas de um complex que cubra um
grande mimero de exemplos de uma classe C; e poucos exemplos de outra classe.

O CN2 tem procedimentos especificos para a geragdo de regras ordenadas e
ndo-ordenadas.

Para construir “boas” regras ordenadas, o CN2 avalia a precisio pela
entropia e, para resolver o problema de alta especificidade das regras, usa o teste de
significancia. No caso de regras ndo-ordenadas, o CN2 utiliza a estimativa de precisdo
Laplaciana ao invés da entropia

O resultado produzido pelo algoritmo n3o é dependente da ordem na qual os
exemplos sdo apresentados, como ocorre no AQ. O CN2 realiza a pesquisa em um
grande espago de busca, uma vez que considera todas as possibilidades de extensdes

de um star.

434 C4.5

O C4.5 € um algoritmo baseado no ID3 e também foi desenvolvido por Ross

Quinlan (QUINLAN, 1993).

Implementagdes sobre o ID3
No desenvolvimento do C4.5 foram implementadas varias modificaces

sobre o ID3, tais como:
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e poda (postpruning) em arvores de decisdo e tratamento de auséncia de
valores de atributos;

» transformag@do de arvores de decisdo em regras de producio;

® um novo critério de selegdo de atributos para a construcdo da arvores de
decisio;

e tratamento de atributos numéricos continuos.

Poda em Arvores de Decisdo

O algoritmo ID3 tende a gerar uma é4rvore de decisdo exata, ou seja,
classifica corretamente todos os exemplos que constam do conjunto de treinamento.
Entretanto, na grande maioria das aplicagdes isto néo é desejavel dada a ocorréncia de
ruidos e de incertezas.

Assim sendo, no C4.5 foram desenvolvidos mecanismos de poda para tratar
desta questdo. O mecanismo de poda em arvores de decisio adotado pelo C4.5 é baseado
na comparacdo das taxas de estimativa de erro® de cada subarvore e do né folha. Sdo
processados sucessivos testes a partir do n6 raiz da arvore, de forma que, se a estimativa
de erro indicar que a arvore sera mais precisa se os nés descendentes (filhos) de um
determinado né » forem eliminados, entéo estes nés descendentes serdo eliminados e o né
n passara a ser o novo né folha. Com essa poda, a arvore se torna mais precisa (de acordo

com a estimativa de precisdo adotada) a cada processo (WU, 1995).

Transformagio de Arvores de Decisdo em Regras de Producio

O ID3 constréi uma arvore de decisdo, porém nio tem a capacidade de
transforma-la em regras de produgio.

Para encontrar um conjunto de regras que dé cobertura (vide Apéndice B) ao
' conjunto de treinamento, o C4.5 extrai este conjunto de regras a partir de arvores de

decisdo previamente geradas.

% Pode-se definir a taxa de estimativa de erro da seguinte forma: se NV observagdes sio satisfeitas até determinado
no folha e £ dentre estas NV s3o classificadas de forma incorreta, entio a taxa de estimativa de erro desta folha é £ / N
(BERRY, 1997).
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O C4.5, por outro lado, é capaz de transformar uma arvore de decisio em

regras de produgdo. A idéia basica é que em uma arvore de decisio quando um

exemplo € classificado por um determinado né folha, as condi¢des que devem ser

satisfeitas podem ser encontradas através do rastreamento de todos os cortes (nos

internos) que se encontram no caminho compreendido entre o nd raiz e o né folha em

questdo, podendo, desta forma, definir regras de producdo. Assim, o C4.5 extrai as

regras de arvores de decisdo previamente construidas e o objetivo da transformacio é
produzir um conjunto ndo-ordenado de regras do tipo “se .... entdo .....”.

Visando esclarecer as vantagens de transformar uma arvore de decisdo em

regras de producdo, pode-se recorrer ao exemplo representado na figura 4.7

(QUINLAN, 1993):

FIGURA 4.7 - TRANSFORMAGAQ DE ARVORES DE DECISAO EM REGRAS DE PRODUCAO

F=0:
J=0: NAO
J=1:
K=0: NAQ
K=1: SIM
F=1:
G=1:SIM
G=0:
J=0:NAO
J=1:
K=0:NAO
K=1:SIM

Como pode ser observado, ao se analisar o caminho para atingir a folha SIM

mais profunda,® € verificada a condi¢3o:

F=1,G=0,J=1eK=1

%A folha mais distante em relagdo ao né raiz da arvore.
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que pode transformada para a seguinte regra:
se F=le
G=0e
J=le
K=1

entdo classe SIM.

Como conseqiiéncia da transformagdo da 4arvore original em regras de
produgdo, a condigdo se passa a ser uma regra dentre um conjunto de regras
mutuamente exclusivas € exaustivas, ¢ a ordem de apresentagdo das regras nio
interfere no resultado final.

Rescrever uma arvore de decisdo como uma colegiio de regras pode nio
resultar num produto mais simples do que a prépria arvore, uma vez que existird uma
regra para cada no folha.

Entretanto, € possivel verificar se alguns dos nés antecedentes contém
condigdes irrelevantes e portanto podem ser podados.

Assim, pode-se observar no exemplo da Figura4.7, que a classe SIM
também pode ser obtida apenas considerando as condi¢Bes baseadas nos atributos
previsores J e K, a partir de uma composi¢do que poda as condicdes relativas aos

atributos F e G, estabelecendo a seguinte regra (QUINLAN, 1993):

se J=1e
K=1

entdo classe SIM

No entanto, se isto pode ser feito, surge a seguinte questio: como decidir se
uma condi¢@o pode ou néo ser eliminada de uma regra? Esta decisdo pode ser tomada
avaliando a importincia de uma condigdo X. A importincia de uma condigiio X em
uma regra 4 na defini¢do de uma classe C pode ser identificada através de uma

heuristica greedy.
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Este método avalia a possibilidade de cada condigio ser eliminada através de
uma matriz de contingéncia (SALZBERG, 1994), na forma em que é apresentada na

tabela 4.3 (QUINLAN, 1993):

TABELA 4.3 - TABELA DE CONTINGENCIA

- OUTRAS

CONDICAO CLASSE C CLASSES
Exemplos que satisfazem a condigdo X Y4 E4
Exemplos que néo satisfazem a condicdo X Y2 E;

Onde:
¢ Y, € o nimero de exemplos que satisfazem a condi¢do X e que pertencem
a classe C
e E; ¢ o numero de exemplos que satisfazem & condi¢do X e que pertencem
as demais classes
e Y, ¢ o numero de exemplos que nfo satisfazem a condi¢do X e que
pertencem a classe C
e E,; ¢ o nimero de exemplos que ndo satisfazem & condi¢io X e que
pertencem as demais classes.
A condigdo X € mantida apenas nos casos onde os niimeros apresentados na
matriz de contingéncia sejam insatisfatérios (QUILAN, 1993).
Esta avaliag@o ¢ feita com base na analise da taxa de erro. Para esta analise, o
C4.5, de forma a considerar as diferentes contingéncias na eliminacdo da condigio X,
substitui a taxa de erro (E/N) pela taxa de erro relativa a um intervalo de confianca, dada
por Ucr(E,N). Esta taxa ¢ definida em um nivel de confianga especificado por CF.
Assim, a estimativa da taxa de erro das regras “que satisfazem a condigio X*
¢ dada por Ucr (E; , Y, 7E;) e a das regras “que nfo satisfazem a condiciio X"’ é dada
por Ucr (E(+E;, Y +Y,+E;+E,).
A necessidade da manutengio da condig@o X € verificada a partir da analise
dos exemplos de treinamento para a construgdo da 4rvore de decisio: se a taxa

estimada de erro da regra sem a condi¢do X for maior que a taxa estimada com a

condigdo X, entdo a condi¢do X ndo deve ser eliminada (QUINLAN, 1993).
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Ap0s a conversdo da arvore em regras de produc@o generalizadas, é possivel
chegar a um conjunto de regras que n#o seja mutuamente exaustivo e exclusivo e,
desta forma, a uma situag¢do onde uma observagdo ndo seja coberta por nenhuma regra
ou cobertura por mais de uma regra. Esse ultimo caso pode ser resolvido simplesmente
pela adogdo de uma das regras, quando mais de uma for aplicavel. Para a situacdo de
inexisténcia de uma regra que se adapte a um exemplo, pode ser adotado o critério da
classe default (por exemplo, a classe da maioria dos exemplos de treinamento ).

O conjunto de regras € derivado apenas do exame da arvore de decisdo e dos
casos de treinamento a partir dos quais ela foi gerada. Uma vez criado o conjunto de
regras a partir da arvore de decisdo, o C4.5 agrupa as regras de cada classe e elimina
aquelas que ndo necessariamente contribuem para a precisdo do conjunto como um
todo. Apds a criagdo do conjunto de regras é identificada o valor da classe mais
freqliente a ser atribuido como classe default (BERRY, 1997).

Os procedimentos para a geragdo de regras pelo C4.5 s3o os seguintes
(KUFRIN, 1997):

e Poda (postprunning) — um conjunto inicial de regras é construido pela
conversdo de cada caminho do né raiz da arvore até um né folha, de
forma que cada condigdo da regra corresponda a um né interno de corte.
A arvore de decisdo com / folhas inicialmente sera transformada em um
conjunto de / regras. Cada uma das condi¢des é examinada e aquela que
ndo contribuir significativamente para a precisdo da regra sera retirada,
resultando assim uma regra podada de carater mais geral, desde que essa
regra ja ndo exista no conjunto de treinamento;

e Selegdo — as regras ja construidas e podadas compdem um conjunto para
cada uma das k classes do conjunto de treinamento. Cada um destes
conjuntos € avaliado para selecionar o subconjunto que maximize a
precisdo de predigdo para a classe a qual se associa;

e Ordenagéo — Os k conjuntos séo ordenados de acordo com a freqiiéncia dos

erros falso positivos (exemplos cobertos pela regra, mas com classe
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diferente da prevista pela regra). Entdo uma classe default é estabelecida
para classificar possiveis exemplos do conjunto de treinamento que ndo
estejam cobertos por nenhuma das regras do conjunto. A classe mais
freqiiente destes exemplos € a classe designada como sendo a classe default;
Avaliagdo — O conjunto de regras como um todo é avaliado contra o
conjunto de treinamento para determinar se alguma regra afeta
negativamente a taxa de erro de classificagdo. Ao ser identificada alguma
regra nestas condigdes, ela ¢ removida do conjunto e a avaliacio é

repetida até que mais nenhuma regra recaia nesta condic#o.

O C4.5 mostra o resultado da avaliagdo de cada regra construida durante a

fase de treinamento, constando (QUINLAN, 1993):

a identificac¢3o da regra;

o tamanho (niimero de condi¢des que a compdem);

a taxa de erro de predicéo;

o numero de vezes que a mesma foi utilizada em classificagdes durante o
treinamento dos exemplos;

o numero de erros encontrados no conjunto de treinamento;

0 que poderia ocorrer se esta regra fosse omitida da lista. Isso é mostrado
pelo C4.5 no formato @ { b | ¢ ), onde b representa o nimero de casos
classificados corretamente em fungdo da existéncia desta regra, c
representa o numero de casos que, ao ndo serem classificados pela
omissdo desta regra, poderiam ser classificados por regras subsequentes
ou pela opgdo default e a éiguala b — c;

finalizando este sumario de performance de cada regra, é apresentado um

quadro onde constam os casos que ndo foram classificados.

Um Novo Critério para a Construcio de Arvores de Decisfio

O ID3 trata de forma insatisfatoria a existéncia de atributos com um numero

bastante variado de possiveis valores discretos, gerando arvores de decisdio com alto

grau de ramificag@o.



63

Isso pode ser verificado no caso de um simples diagnostico na area médica.
Um dos atributos ¢ a identificag@o do paciente. No entanto, o ID3, ao ndo considerar a
irrelevancia da unicidade deste atributo, criard um numero grande de subconjuntos,
cada um com apenas um exemplo. Porém, tal divisdo néo teria uso em um processo de
classificagdo (BERRY, 1997).

O C4.5 supera esta caracteristica do ID3 através de uma outra forma de
avaliar o ganho de informagdo. Ao invés da medida G(X), dada pela férmula 4.5, o
C4.5 usa a gain ratio (taxa de ganho total de informag@o).

Esta abordagem, gain ratio, € definida pela seguinte férmula (Quinlan, 1993):

gain ratio(X) = G(X) / split info(X) (4.11)
ou

gain ratio(X) = gain(X) / split info(X) (4.12)
onde

gain(X) = info(T) — infox(T) (4.13)
info(T) = Y™, T /|T] *info(T) (4.14)
split info(X) = - Y, |T /|T] * log; (1T /|71 ) (4.15)

info,(T) € a informag&o esperada da arvore tendo 7 como raiz

split info(X) é a informagdo esperada para distinguir as classes

A medida split info(X) representa uma informagio em potencial pelo fato de
particionar 7' em » subconjuntos, podendo, assim, avaliar como as classes estdo
distribuidas em um determinado né.

O critério gain ratio expressa a propor¢do de informagédo gerada pelo corte
que parece ser util para o processo de classificagdo. Se o corte for trivial, o valor split
info serd muito pequeno € o gain ratio sera instavel. Para evitar esta situagéo, o critério
gain ratio seleciona um corte que maximize o seu proprio valor, sujeito a restricdo que
o corte escolhido tenha um ganho de informacédo pelo menos maior que a média de

ganho de informacéo sobre todos os cortes avaliados (QUINLAN, 1993).
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O fato de incluir o critério gain ratio nfio substitui completamente a medida
de entropia, pois em muitos casos este novo critério nio melhora expressivamente a

arvore produzida.

Tratamento de Atributos Continuos

Uma extensdo do ID3 para tratar os atributos continuos, a partir da medida
ganho de informagdo, identifica o limite de corte com o maior grau de informagéo.
Segundo U. M. Fayyad & K. B. Irani, para a obtengo do valor maximo para o ganho
de informagdo € sempre considerado um ponto de corte, dito midpoint, entre os valores
de dois exemplos de diferentes classes (WU, 1995)".

Segundo J. Catlet (WU, 1995)* cada x = ( x; + X;+1) /2, ondei=1, .., n-1, é
um possivel ponto de corte se x; e x;+; forem exemplos de classes distintas. Todos estes
pontos sdo testados, usando o ganho de informagao, para identificar o melhor ponto de
corte. Esta verificagdo de cada ponto é executada recursivamente para a ramificacdo
esquerda e direita de cada n6 com o objetivo de promover mais cortes. Este processo
pode incorrer em um nimero muito grande de intervalos, caso os atributos nfio sejam
suficientemente significativos.

Assim sendo, a interrupg@o deste processo recursivo de cortes, é dado por:

» interromper se o valor do ganho de informacgio sobre todos os cortes for o

mesmo;

¢ interromper se o numero de exemplos cobertos pelo corte for inferior a

determinado padro previamente estabelecido;

* limitar o nimero de intervalos de acordo com um niimero previamente

estabelecido. |

Ja 0 C4.5 adota a seguinte abordagem para o célculo do ganho de informagéo

(Wu, 1995):

27’pégina 85.

*pagina 85.
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e cada ponto de corte possivel ndo é o midpoint entre os dois valores mais
proximos, e sim o maior valor em todo o conjunto de treinamento, desde que
ndo exceda o midpoint. Este fato assegura que todos os valores limites
ocorram no conjunto de treinamento. Assim sendo, cada valor limite nio
necessariamente ¢ o menor valor entre dois valores vizinhos (préximos)
porque todos os valores do conjunto de treinamento sio avaliados;

e adota a gain ratio ao invés da ganho de informacfo;

e “binariza” os atributos de valores continuos.

O ID3 ndo binariza os atributos numéricos. J4 o C4.5 permite cortes com
inequagdes binarias sobre os atributos numéricos, tais como A; <= N ou 4; > N,
tratando-as como duas ramificag¢des para o mesmo né interno.

O gain ratio para tal situagio € obtido da seguinte forma (WU, 1995):

e os exemplos sdo primeiramente ordenados pelo atributo que estd sendo

considerado;
e existe um numero finito destes valores {v;, .... , v,};
e neste conjunto, existem n-1 ramifica¢des possiveis. Pode parecer oneroso
examinar todas as n-1 repartigdes. No entanto, como os exemplos sio
ordenados, isto pode ser executado num sé passo, atualizando a distribuicio
de classes da esquerda para a direita e do principio para o final;

® para cada determinag@o de corte possivel dado por ((v; + v;1;) /2), o ganho
de informag@o ¢ processado e usado para a selegdo do préximo corte.

e ¢ pesquisado o corte possivel que ird proporcionar a melhor entropia e o

gain ratio.

Windowing

Tendo em vista o aumento rapido e acentuado da capacidade de
processamento € armazenamento dos computadores atuais, surge a pergunta: por que
entdo manter esta estratégia do windowing, que existe no ID3, também no C4.5?

Quinlan responde a esta questio afirmando que, para certas situagGes, este recurso
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pode aumentar a velocidade na construgio da arvore de decisdo, bem como produzir
arvores mais precisas(QUINLAN, 1993).

O aumento da velocidade ocorre desde que o conjunto de treinamento nio
contenha um alto nivel de inconsisténcia ou ruido, pois caso contrario pode tornar o
processo ainda mais lento, requerendo um grande nimero de ciclos até que a arvore
produzida atinja um nivel de erro aceitavel.

Quanto a questdo da precisdo, o segmento inicial que deflagra o processo do
window € determinado de forma aleatoria, ou seja, a arvore de decisdo construida pode
ser diferente todas as vezes que o processamento for reiniciado. Esta caracteristica de
geragdo de multiplas arvores de decisdo possibilita que seja selecionada a arvore de
decisdo com a menor taxa de erro ao invés da criagdo de um tnico

classificador(QUINLAN, 1993).

Resumo

O algoritmo C4.5 é um algoritmo baseado no algoritmos ID3.

As mais importantes melhorias do C4.5 sobre o ID3 s3o as seguintes:

e a heuristica de gain ratio para os testes de selegio, o que evita a tendéncia
do ID3 de gerar arvores de decisdo com alto grau de ramificagéo;

e mecanismo de postpruning em arvores de decisdo, que se baseia na
comparagdo das taxas de estimativa de erro de cada subarvore e do né folha;

e a transformacg@o opcional de arvores de decisdo em regras de produgéo,
pois parte do principio que quando um exemplo é classificado por um né
folha, as condigdes que devem ser satisfeitas podem ser identificadas pelo

rastreamento de todos os nos internos desde a raiz até este no folha.

435 C5.0
O algoritmo C5.0 resulta de melhorias realizadas sobre o seu antecessor, o

algoritmo C4.5, e foi também desenvolvido por Ross Quinlan (QUINLAN, 1997).
Da mesma forma que o C4.5, o algoritmo C5.0 aceita atributos discretos

(assumindo um pequeno conjunto de valores possiveis) ou continuos (valores numéricos).
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Estes algoritmos fornecem classificadores na forma de arvore de decisdo e de
um conjunto de regras de produgdo como resultado do processo de transformagio
dessas arvores. Eles incluem métodos de generalizagdo de regras, onde sdo removidas
as condigdes julgadas irrelevantes e/ou redundantes, ao contrario de outros métodos
que geram as regras a partir do simples acumulo de todos os cortes entre o né raiz e o
n6 folha correspondente.

As principais melhorias realizadas do C5.0 sobre o C4.5 sdo (QUINLAN, 1997):

e 0 uso da técnica boosting;

e o tratamento de diferentes custos para os diferentes tipos de erros na

classificacéo;

® 0 suporte para cross-validation.

Boosting

Recentemente tem crescido o interesse por algoritmos de aprendizado que
obtenham uma maior precisdo através da implementagdo de voting methods, como por
exemplo, 0 método boosting, desenvolvido por Robert Schapire e Yoav Freund
(SCHAPIRE, 1997).

Com o objetivo de melhorar a precisdo do algoritmo, a incorporagio do
boosting fundamenta-se na geragdo de varias classificacdes ao invés de somente uma.
Os algoritmos boosting operam ponderando e reponderando os exemplos do conjunto
de treinamento e re-executando os algoritmos de aprendizado sobre estes exemplos
reponderados. A técnica de boosting forga que o algoritmo de aprendizado se
concentre sobre os exemplos, de forma que a combinagio final de hipéteses seja um
voto ponderado sobre as hipéteses mais “fracas”. No C5.0, quando um novo exemplo
esta para ser classificado, cada classificagdo vota pela sua classe predita e os votos s3o
contabilizados para determinar a classe.

Os procedimentos adotados por este algoritmo para gerar as varias

classificagBes a partir de um conjunto de dados podem ser observados na figura 4.8:
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FIGURA 4.8 - PROCEDIMENTOS PARA GERAGAO DE VARIOS CLASSIFICACOES

e Proc. 1 -construir uma Unica arvore de decisdo ou um conjunto de regras de producgéo,
da mesma forma que os algoritmos apresentados anteriormente;

e Proc. 2 -gerar uma segunda classificagdo de forma a tratar os N exemplos que
causaram erro na primeira classificagao, a fim de que estes N exemplos nédo
gerem erro;

» Proc. 3 -gerar uma terceira classificagao de forma a tratar os N’ exemplos que causaram

erro na segunda classificag@o, a fim de que estes N’ exemplos ndo gerem erro;

» Repetir o Proc. 3 até que um nimero pré-determinado de ciclos seja executado.

Geralmente, a construgdo de um maior numero de classificagdes demanda
um tempo maior de processamento que a gera¢do de uma Unica classificacdo. Porém,
segundo Quinlan (QUINLAN, 1997), a adaptagdo de 10 classificagdes pelo método
boosting reduz a margem de erro em 25%.

A performance da classificagdo construida em cada ciclo de execucio do
C5.0, executado com a opgdo boosting, ¢ sumarizada em uma tabela. Conforme pode
ser observado na tabela 4.4, as linhas representam os diversos ciclos e nas colunas séo
apresentados os dados referentes ao tamanho da arvore de decisfio (o niimero de nds
folhas) e a sua respectiva taxa de erro. A ultima linha da tabela indica o valor da taxa

meédia de erro.
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TABELA 4.4- EXEMPLO DE SAIDA PARA A EXECUGAO DO C5.0 COM OPGAO DE
BOOSTING

Evaluation on test data (129 cases) :
Trial Decision Tree
Size Errors
0 69 54 (41.9%)
1 41 48 (37.2%)
2 70 65(50.4%)
3 63 62(48.1%)
4 477 55(42.6%)
5 68 61(47.3%)
6 67 67(51.9%)
7 50 77 (59.7%)
8 66 61(47.3%)
9 T2 58 (45.0%)
boost 44 (34.1%) <<

Diferentes Custos para o Tratamento dos Erros de Classificacdo

Os algoritmos ID3 e C4.5 tentam minimizar o nimero de classificacdes
erradas, mas tratam todas as ocorréncias de erro com o mesmo peso, ou seja,
consideram somente o numero de ocorréncias de erro, ignorando que existe uma
diferenga relativa nos custos destes erros. Por exemplo, o custo de aplicar dinheiro em
uma “ma” alternativa € maior do que ndo aplicar dinheiro em uma “boa” aplicacio
(ROBERTS, 1995).

O algoritmo C5.0 permite atribuir custos para os casos onde nio haja
classificagdo correta de um exemplo, sendo este custo dependente de uma valoragio
previamente estabelecida, da seguinte forma: classel, classe2 : 5.5, o que significa que
0 custo do erro em classificar uma observacdo da classel como sendo da classe2

“vale” 5.5 unidades, ou seja, este tipo de erro é 5.5 vezes mais “oneroso”.

Suporte para Cross-Validation

O C5.0 disponibiliza a obtengfo de uma taxa média de erro a partir da
realizagdo de varios testes sobre a mesma base de treinamento.

Para isso, os dados sdo separados aleatoriamente em n subconjuntos de

exemplos, que mantém a mesma distribuicdo de classes do conjunto original. Para
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cada subconjunto ¢ construido um classificador usando n-/ conjuntos para treinamento
¢ o subconjunto restantes, que ndo foi visto durante a fase de treinamento para teste.
Desta forma, cada exemplo é utilizado uma tinica vez para teste e n-1 vezes para
treinamento. A taxa de erro, a partir de todos os exemplos, ¢ estimada pela divisdo do
nimero de todos os erros ocorridos nas fases de teste pelo niimero total de exemplos.

Os resultados obtidos a partir da cross-validation dependem da forma
aleatéria na qual o conjunto original de treinamento seja particionado em
subconjuntos. Esta particio pode mudar a cada processo, possibilitando, assim, que, a
cada execugdo, ocorra uma taxa média de erro distinta para um mesmo conjunto
original de exemplos.

Por exemplo, se a uma aplicagdo for atribuido o fator de particionamento de
5 subconjuntos para a opgdo de cross-validation e, para cada classificagio seja
apropriado um fator de 10 para a op¢do de boosting, ao todo sdo geradas 50 arvores de
decisdo para o célculo da estimativa de erro da aplicagdo (QUINLAN, 1997). Esta
afirmag@o ¢ avaliada e comentada no capitulo 6.

Segundo Quinlan, a taxa média de erro produzida a partir do método de
croos-validation € significativamente mais confidvel se comparada a uma taxa gerada
a partir de uma unica classificacio.

A performance da classificag@o construida a partir da execugio do C5.0, com
a op¢do cross-validation, também é sumarizada em uma tabela. Conforme pode ser
observado na tabela 4.5, as linhas representam os diversos ciclos e nas colunas s3o os
dados referentes ao tamanho da arvore de decisfio (o mimero de nés folhas), pois e a
sua respectiva taxa de erro. A pentltima linha da tabela indica o valor da taxa média
de erro e a ultima mostra o valor SE (the standard errors of the means) que constitui

uma estimativa de variabilidade destes resultados.
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TABELA 4.5 - EXEMPLO DE SAIDA PARA A EXECUGAO DO C5.0 COM OPCAO DE
CROSS-VALIDATION

Fold Decision Tree
Size Errors
0 72.0 32.8%
1 73..0 40.6%
2 61.0 45.3%
3 76.0 51.6%
4 75..0 40.6%
5 52.0 38.5%
6 73.0 41.5%
7 79.0 30.8%
8 670 36.9%
9 83.0 38.5%
Mean Tl 38.7%
SE 259 1.9%

A performance da classificago construida a partir da execugio do C5.0, com
as opgdes cross-validation e boosting, ¢ sumarizada em uma tabela com algumas
diferengas, conforme pode ser observado na Tabela 4.6, as linhas representam os
diversos ciclos e nas colunas n3o sdo mais apresentados os dados referentes ao
tamanho da 4rvore de decis@o, pois os classificadores ndo sdo mais uma tnica arvore, e

a sua respectiva taxa de erro.

TABELA 4.6 - EXEMPLO DE SAIDA PARA A EXECUGAO DO C5.0 COM OPGAQ DE CROSS-
VALIDATION E BOOSTING

Xval Decision Tree

23.5%
23.0%
24 .8%
23.4%
24.3%
23.8%
24.2%
23.3%
22.5%
25.4%

* ok ok ok ok ok ¥ * ok *

W oo-Jou bk whhpRr o

Mean 23.8%
SE 0.3%
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Resumo
O algoritmo C5.0 € um algoritmo que constitui uma extenséo do algoritmo
C4.5 implementando a técnica de boosting, diferentes custos para os casos de erros na

classificag@o e suporte para cross-validation.

43.6 Conclusio

Os trés algoritmos descritos neste capitulo e que constituem o objeto de testes
deste trabalho (CN2, C4.5 e C5.0) sdo algoritmos que funcionam de forma top-down.

O CN2 constroi listas de decisdio. J4 os algoritmos C4.5 e C5.0 controem
arvores de decisdo e regras de produgio.

Estes algoritmos sdo chamados de partitioning classifiers, pois particionam o
conjunto de exemplos em partigdes. O ID3, 0 C4.5 e o C5.0 constréem arvores de
decisdo a partir de particionamentos recursivos do conjunto de treinamento e o AQe

CN2 usam regras disjuntivas para o particionamento, porém de forma nio recursiva

(BUNTINE, 1992).
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5 METODOLOGIA ADOTADA NO PROJETO EXPERIMENTAL

5.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Conforme ja foi colocado anteriormente, este trabalho tem dois objetivos
principais. O primeiro é comparar a eficacia de 3 (trés) algoritmos para aquisigio de
conhecimento baseados no paradigma de indugdo de regras, a saber CN2, C4.5 e C5.0,
aplicados sobre dois tipos de bases diferentes: bases padrio da literatura e uma base de
dados do mundo real.

Um outro objetivo deste trabalho ¢ propor e testar, no projeto experimental,
uma solugdo para o problema de desbalanceamento entre as classes, muitas vezes
encontrado em bases do mundo real.

Neste capitulo sdo apresentadas as bases de dados sobre as quais sdo
realizados os experimentos, o método pelo qual sdo comparados os resultados obtidos
e a descrigdo da abordagem proposta para resolver a questdo do desbalanceamento das

classes, a qual foi tratada em uma base de dados do mundo real.

5.2 BASES DE DADOS

Neste trabalho, para testar os “classificadores” gerados pelo CN2, C4.5 e
C5.0, s@o utilizadas as seguintes bases de dados:

e BDPL : Bases de dados padrio da literatura;

e BDR: Base de dados do Censo Demografico relativa aos municipios do

Parana (IBGE - 1991) — mundo real;

52.1 BDPL - Bases de Dados Padrdo da Literatura

A identificagdo, a fonte, o nimero de observagdes (exemplos), nimero de
atributos previsores, o numero de classes e a existéncia ou néo de valores de atributos
previsores ausentes das bases de dados padrdo da literatura a serem utilizadas neste

trabalho podem ser observadas no quadro 5.1.



74

52.2 BDR - Base de dados do Censo Demografico relativa aos Municipios do Parana
Esta base real ¢ constituida de dados oriundos do Censo Demogréafico de
1991 (IBGE - 1991) e do Sistema de Indicadores Analiticos do IPARDES — Instituto
Paranaense de Desenvolvimento Econémico e Social (IPARDES, 1993).
Esta base disponibiliza os atributos previsores (varidveis) referentes aos

municipios paranaenses, segundo a condig@o de domicilio (urbano e rural).

QUADRO 5.1 - RELAGCAO DE BASES PADRAO DA LITERATURA

IDENTIFICAGAO FONTE OBSERV. N. ATRIB. CLASSES AE::—E(:?E
Allbp New South Wales Institute 2800 29 3 Nao
Balance Balance Scale Weight & Distance 625 4 5 Nao

database
Bupa Bupa Medical Research Ltd. 345 8 2 Nao
Crx Credit Approval 690 15 2 Sim
Dis New South Wales Institute 2 800 29 2 Nao
Glass Central research Establishment 214 9 7 Nao
Home Office Forensic Science
Service
House Congressional Quarterly Almanac 435 16 2 Sim
98" Congress |
Imports 1985 Model Import Car and Truck 205 25 7 Sim
Specifications
lonos Johns Hopkins University 351 34 2 Nao
lonosphere database
Iris Iris Plants Database 150 3 4 Nao
Seg Image Segmentation data 210 19 7 Nao
University of Massachusetts
Sick New South Wales Institute 2 800 29 2 Nao
Soybean Large Soybean database 307 35 19 Sim
Yeast Institute of Molecular and Cellular 1484 8 10 Nao
Biology - Japan
Wine An Extendible Package for Data 178 12 3 N&o
Exploration, Classification and
Correlation. Institute of
Pharmaceutical

FONTE: http://www.ics.uci.edu/~llearn/MLRepository.html



75

Assim, como em 1991 existiam no Parand 323 municipios, essa base é
composta por 645 observagoes. Para cada municipio, tem-se duas observacdes referentes
a condigdo de domicilio (urbano e rural). No entanto, o municipio de Curitiba participa
com apenas uma observagio, dado que o mesmo n#o possui 4rea rural.

Cada observagéo ¢ composta por 16 atributos, conforme listados adiante, e a
respectiva classe. Os 16 atributos sdo oriundos de variaveis do Censo Demografico de

1991, dos quais 14 sdo continuos e dois discretos.

Classes

O atributo meta (classe) é obtido a partir do Sistema de Indicadores
Analiticos, desenvolvido pelo IPARDES. Este Sistema classifica os municipios
paranaenses segundo uma graduag@o discreta de suas condigdes relativas de qualidade
de vida do morador e do domicilio (boa, razoavel, critica e muito critica) referentes a
uma série de varidveis obtidas a partir de diversas fontes, a seguir discriminadas. A
partir dos indicadores referentes a cada uma dessas varidveis, ¢ elaborado um
indicador sintese para cada municipio, por condi¢io urbana e rural, tornando-se
possivel discrimina-los em classes.

Este Sistema pressupde a disponibilidade de informagio para todos os
municipios do Estado e¢ vem sendo usado correntemente para a definicio de
prioridades visando a orientagdo de agdes dos setores publico ou privado.

O processo para a obtengdo destes indicadores decorre de vérias etapas de
trabalho manual, desenvolvidas pelos pesquisadores do IPARDES, assim descritas:

a) os dados referentes a cada varidvel, como, por exemplo, saide, sio

selecionados e devidamente coletados;

b) esses dados sdo inicialmente avaliados com o objetivo de verificar se

permitem ou ndo que os municipios sejam analisados comparativamente;
¢) caso o resultado do item (b) seja afirmativo, sdo estabelecidos cortes
analiticos referentes a cada varidvel. Visando o enquadramento do

municipio segundo a sua posico relativa, esses cortes sio definidos de
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acordo com parametros que possam classificar os valores de cada
variavel segundo os critérios bom, razoavel, critico e muito critico. Esses
critérios, por sua vez, tém por base padrdes preestabelecidos de
avaliagdo qualitativa ou quantitativa do atributo ou 4rea a qual a variavel
se refere. E tais padrdes sdo estabelecidos a partir de referéncias
internacionais relativas a avaliagdo que possa ser feita de cada variavel
ou segundo conceitos de andlise estabelecidos pelo analista. Como
exemplo, pode-se tomar a varidvel coeficiente de mortalidade infantil,
definido com o nimero de 6bitos de menores de 1 ano de idade por mil
nascidos vivos, cujos cortes analiticos s3o os seguintes: coeficiente
preconizado pela Organizagdo Mundial de Satide-OMS, coeficiente
médio do Estado do Parana e coeficiente médio do Brasil;

os cortes analiticos, assim definidos, sdo hierarquizados segundo os
critérios bom, razoavel, critico e muito critico, logicamente de acordo
com a positividade ou negatividade de avaliagdo a que se referem,
construindo desta forma uma escala de indicadores ou pardmetros de
enquadramento de cada municipio, apresentada sob a forma de quatro
classes hierdrquicas, 4, 3, 2 e 1. A escala de valor 4 representa a melhor
posi¢do qualitativa e quantitativa da varidvel de referéncia e o valor 1
representa a pior posi¢do. De acordo com o exemplo anterior, a posigio
4 se refere a coeficientes de valores superiores aos estabelecidos pela
OMS; a posigdo 3 tem como limite superior o valor do coeficiente
preconizado pela OMS e como limite inferior o valor médio desse
coeficiente correspondente ao Estado do Parana; a posigdo 2 tem como
extremos esse valor e o valor do coeficiente relativo a média verificada
para o Brasil; e a posig@o 1, valores inferiores a essa média;

o processo envolvendo os itens (a), (b), (¢) e (d) sdo repetidos varias

vezes de acordo com os atributos e areas selecionadas;
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f) no momento em que varios indicadores para uma mesma area ou atributo

estejam estabelecidos, torna-se possivel construir um indicador sintese
que € o resultado da combinagio dos » indicadores disponiveis para a
area ou atributo. O indicador sintese também classifica os municipios em
quatro classes hierarquicas, 4, 3, 2 e 1. No caso dos experimentos
descritos neste trabalho, a partir da Base de Dados Real, estd sendo
utilizado um indicador sintese que é o resultado da combinagio dos
indicadores individuais relativos as variaveis condi¢des do domicilio,

condi¢des do morador e condigdes de saneamento (IPARDES, 1993).

Atributos Previsores

Os atributos previsores selecionados a partir do Censo Demografico seguiu

orientagdo dos técnicos do IPARDES responsaveis pelo Sistema de Indicadores

Analiticos, e podem ser descritos conforme a seguir:

PAO13_AO009: participagdo percentual do numero de casas em
aglomerados subnormais® sobre o nimero total de domicilios.*
PA017_A009: participagdo percentual do nimero de apartamentos em
aglomerados subnormais sobre o nimero total de domicilios.
PA020_A009: participagdo percentual do ndmero de casas com
abastecimentos de agua por rede geral sobre o ndmero total de
domicilios.

PA023_AO009: participagdo percentual do nimero de casas com
abastecimentos de dgua sem canalizagio interna sobre o nimero total

de domicilios.

29Aglomerado subnormal € um conjunto constituido por unidades habitacionais (barracos, casas,...), ocupando ou tendo
ocupado, até o periodo recente, terrenos de propriedade alheia (publica ou particular), dispostos, em geral, de forma desordenada e
densa, e carentes, em sua maioria, de servigos publicos essenciais. O que caracteriza um aglomerado subnormal é a ocupagio
desordenada e a inexisténcia de posse legal da terra ou titulo de propriedade, quando da sua implantagéo.

*Considerou-se como domicilio a moradia estruturalmente independente, constituida por um ou mais cémodos,
com entrada privativa. Por extensdo, edificios em construgéo, embarcagdes, veiculos, barracas, tendas e outros locais que
estavam, na data do Censo, servindo de moradia, também foram considerados como domicilios.

*IRede geral — quando o domicilio ¢ servido de 4gua proveniente de uma rede geral de abastecimento.
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 PA024 A009: participagdo percentual do niimero de apartamentos com
abastecimentos de agua por rede geral sobre o ntimero total de domicilios.

e PAO028 AO009: participagdo percentual do nimero de casas com
instalag@o sanitaria s6 no domicilios ligados a rede geral rede geral sobre
o numero total de domicilios.

e PA046_A009: participagdo percentual do numero de domicilios com
condi¢do de ocupagio proprio sobre o numero total de domicilios

e PAO054_AO009: participagdo percentual do nimero de domicilios com lixo
coletado sobre o niimero total de domicilios.

e PAQ067_AO009: nparticipagdo percentual do miimero de domicilios
particulares improvisados® sobre o nimero total de domicilios.

e PAO71_A202: participagdo percentual do mimero de moradores em
domicilios particulares improvisados sobre a populagio total no domicilio.*

e PAQ074_A202: participagdo percentual do nuimero total de chefes em
domicilios particulares permanentes sobre a populagio total no domicilio.

e PAO081_A202: participagdo percentual do nimero total de chefes* com
renda* até ; salario minimo (SM) sobre a populacio total no domicilio.

e PA082_A202: participagdo percentual do numero total de chefes com

renda entre 2 € 1 SM sobre a populagio total no domicilio.

*2Classificou-se o domicilio particular em: permanente, assim considerado o construido para fim residencial; e
improvisado, o que ndo atendia 4 referida condigdo, embora servisse de moradia na data do Censo, tal como o localizado em
unidade (loja, fabrica, etc.) que néo possuisse dependéncias destinadas exclusivamente a moradia, prédios em construgdo
servindo de moradia a pessoal de obra, embarcagdes, carrogas, vagdes de estrada de ferro, tendas, barracas, grutas, etc.

BA populagdo foi constituida pelos moradores habituais no domicilio, ou seja, as pessoas que tinham o domicilio
como local de residéncia habitual, quer estivesses presentes ou ausentes na data de referéncia. As pessoas moradoras
+ habituais do domicilio que estavam ausentes na data de referéncia foram recenseadas, desde que sua auséncia ndo tenha sido
superior a 12 meses em relagio aquela data.

34 : - r1e . T
Considerou-se como chefe do domicilio a pessoa, homem ou mulher, responsével pelo domicilio.

A investigacdo do rendimento nominal médio mensal limitou-se aos chefes dos domicilios. Considerou-se como
rendimento nominal médio mensal a soma de todos os rendimentos do chefe do domicilio: o rendimento bruto do més de
agosto de 1991 da ocupag@o habitual; o rendimento bruto do més de agosto de 1991 de outras ocupagdes; o rendimento bruto
do més de agosto de 1991 proveniente de aposentadoria e/ou pensdo; e o rendimento bruto do més de agosto de 1991 ou a
média dos ultimos 12 meses, corrigida monetariamente, para outros rendimentos que nio se enquadrasse em nenhuma das
categorias relacionadas anteriormente.
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e PAO83_A202: participagéo percentual do numero total de chefes com
renda entre 1 e 2 SM sobre a populagdo total no domicilio.
e Situagdo: situagdo do domicilio® (1 urbano, 2 rural).
» Categoria: faixas de tamanho dos centros urbanos (ANDRADE, 1998).
1-<5.000
2 - Entre 5.000 e 10.000
3 - Entre 10.000 e 20.000
4 - Entre 20.000 e 50.000
5 - Entre 50.000 ¢ 100.000
6 - Entre 100.000 e 250.000
7 ->250.000
As faixas de tamanho de municipios foram definidas segundo a dimenso de
seus respectivos centros urbanos, ou seja, sua populagio urbana. Este critério se
justifica na medida em que reflete de forma mais adequada a realidade sécio-
econdmica local do que a que pode ser feita a partir da variavel populagio total. Este
critério € de uso consensual e reconhecido como sendo o mais apropriado para os
Municipios do Estado do Parana. Por outro lado, a definicio do tamanho dos
municipios segundo a populagéo total implicaria em um viés decorrente das diferentes
proporgdes entre as populagdes urbana e rural municipais.
Dessa forma, definida a BDR, o quadro seguir apresenta um extrato da forma

como se encontram sistematizadas as suas observagdes.

# Segundo a localizagdo do domicilio, a situagdo pode ser urbana ou rural, definida por lei municipal em vigor
em | de setembro de 1991. Na situaco urbana, consideraram-se as pessoas e domicilios recenseados nas areas urbanizadas
ou ndo, correspondentes as cidades (sedes municipais), 4s vilas (sedes distritais) ou as 4reas urbanas isoladas. A situago rural
abrange a populagéo e os domicilios recenseados em todas a area situada fora desses limites, inclusive os aglomerados rurais
de extens3o urbana, os povoados e os nticleos.
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QUADRO 5.2 - ALGUMAS OBSERVAGCOES DA BDR

0,0,0.154043646,0.264441592,0.017971759,0.073170732,0.333761232,0.0975609
76,0.002567394,0.000893921,0.232121573,0.012514899,0.075089392,0.09475566
2,2,3,tres
0,0,0.745573159,0.165850028,0.080149115,0,0.682199441,0.727865797,0.00186
3933,0.002472799,0.265331355,0.06206726,0.087784372,0.047725025,1,1,um
0,0,0.009698276,0.440732759,0,0,0.385775862,0.004310345,0.002155172,0.001
340842,0.248860284,0.049611156,0.140520247,0.039420756,2,1,um
0,0,0.897887324,0.100352113,0.084507042,0.711267606,0.647887324,0.9278169
01,0.00528169,0.003144654,0.255166217,0.040431267,0.107367475,0.049415993
,1,1,dois
0,0,0.105084746,0.4,0.050847458,0.010169492,0.318644068,0.010169492,0,0,0
.232833465,0.042620363,0.113654301,0.054459353,2,1,dois

NOTA: Os itens 2, 3 e trés foram sublinhados, de forma a ressaltar a descrigdo da base.

Assim, conforme pode ser verificado no quadro 5.2, a primeira observacgio
pertence ar classe “tres”, a sua categoria é 3 e tratam-se de dados rurais de um
municipio do Estado do Parana.

Ja a tabela 5.1 apresenta a freqiiéncia das classes da BDR, segundo

categorias e condi¢do do domicilio.

TABELA 5.1 - FREQUENCIA DAS CLASSES POR CATEGORIAS E SITUACAC DE DOMICILIO
PARA OS MUNICIPIOS PARANAENSES

CATEGORIA TOTAL
OASSE ™ T 2 [ 3 ] a5 1 6 [ 71 8 1 9 leera
Urbano
Um 68 36 18 12 0 1 1 0 0 136
Dois 74 30 22 12 7 3 0 0 0 148
Tres 9 2 6 2 3 1 0 0 0 23
Quatro 5 2 2 1 3 2 1 0 0 16
TOTAL 323
Rural
Um 68 36 18 12 0 1 1 0 0 136
Dois 74 30 22 12 7 3 0 0 0 148
Tres 9 2 6 2 3 1 0 0 0 23
Quatro 5 2 2 1 3 2 0 0 0 15
TOTAL 322

Conforme a metodologia do Sistema de Indicadores Analiticos descrita e
sintetizada anteriormente e o apresentado na tabela 5.1 anterior, pode-se observar a

seguinte distribui¢do de classes:
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e (lasse um: municipios em situagdo muito critica Urbano e Rural: 42% .
e Classe dois: municipios em situagdo critica Urbano e Rural: 46%.
e (lasse tres: municipios em situagio razoavel Urbano e Rural: 7%.

e (lasse quatro: municipios em situagdo boa Urbano e Rural: 5%.

Lidando com Desbalanceamento de Classes

Uma das dificuldades encontradas na realizagdo de experimentos com bases
de dados do mundo real € o balanceamento de suas classes para o treinamento dos
algoritmos de aprendizado.

No caso da BDR, ¢é possivel observar que a participagdo percentual de
municipios pertencentes as classes “tres” e “quatro” é significativamente inferior a
participagdo percentual de municipios das classes “um” e “dois” (tabela 5.1).

Dado o fato de que esta diferenca de participagdo entre as classes prejudica
os resultados obtidos através dos trés algoritmos testados neste trabalho (capitulo 6),
foi criado um novo método para lidar com esse problemas, o qual se baseia da idéia de
expansdo da BDR. O objetivo desta expansio € procurar melhorar a taxa de acerto
obtida através da execug@o do algoritmo de aprendizado C5.0 sobre a BDR.

Nessa expansdo ndo foi criada nenhuma nova observagio, ou seja, nenhum
novo municipio. As observagdes das classes foram repetidas. Para esta repeticio surge
a seguinte questdo: “‘quantas vezes cada observagdo deve ser repetida?”.

Como forma de responder a esta pergunta, foi criado um processo wrapper
envolvendo o método de Algoritmo Genético (AG) e Arvore de Decisdo. Um wrapper ¢
um algoritmo que trata um outro algoritmo como uma “caixa preta” e apropria a saida
desse algoritmo em seu processamento (KOHAVI, 1996). Para a expansio, o Algoritmo
Genético trata o método de Arvore de Decisdo(estado da arte C5.0) como uma “caixa

preta” para a obten¢do da fung@o objetivo, denominada fitness (TURNEY, 1995).
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Balanceamento da Base
O motivo que determinou a escolha do método de Algoritmo Genético para
expansdo da BDR, em detrimento de outros métodos, foram os seguintes (GOLBERG, 1989):
* 0 AG néo usa nenhuma heuristica especifica do dominio do problema,
apenas usa a informag¢io da fung@io objetivo (fitness) e ndo de outras
fungdes auxiliares; e

® 0 AG ¢ flexivel e genérico, o que o torna apropriado para problemas que
ndo tenham um método bem definido ou problemas onde n3o se
conhece o mecanismo de ajuste.

Uma desvantagem apresentada pelo AG ¢ com relagio ao tempo de
processamento, pois € um método lento. Porém, no caso especifico da expansio da
BDR, nfo estdo sendo incluidos atributos dindmicos, isto é, atributos cujos conteudos
variam rapidamente com o tempo. Mas precisamente, os valores dos atributos da BDR
s6 mudam a cada novo recenseamento, a cada 10 anos. Assim sendo a questio de
tempo de processamento deixa de ser relevante, pois a classificagio ndo tem a
necessidade de ser repetida freqiientemente.

Os Algoritmos Genéticos requerem um conjunto de pardmetros ou varidveis
oriundos do problema de otimizagdo a ser resolvido. Esses parimetros devem ser
codificados, constituindo-se em individuos de uma populagéo. No caso da expansdo da
BDR, o problema de otimizagdo se resume em encontrar uma distribuigdo de
freqiiéncia das classes no conjunto de treinamento que minimize a taxa média de erro
dos classificadores gerados pelo C5.0. ‘

A 1d¢éia basica do AG ¢ evoluir um conjunto de individuos, candidatos &
solugdo de um problema. O processo de evolugdo gradualmente melhora a qualidade
da populagéo pela construgdo de novos individuos montados a partir de partes dos
melhores individuos de geragdes anteriores. O conjunto mais recente de individuos
gerados compdem a geragéo atual G,, a qual serve como base para a combinaco dos
melhores individuos para compor uma nova geragio G,. Este processo evolutivo &
repetido até que a qualidade desejada nos individuos seja encontrada, ou até que um

numero maximo de geragdo seja alcancado.
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Para a execugdo do AG € necessario gerar uma populagio inicial G, de
individuos. Um individuo é composto por um conjunto de atributos, ou seja, pelo
material genético do individuo, dito genoma do individuo, que, no caso da expansio da
BDR € o nimero de ocorréncias de cada exemplo das classes “um”, “dois”, “tres” e
“quatro”, segundo a situagdo de domicilio e a categoria. Para cada individuo da
populagdo ¢ identificado um valor real que representa a fungdo objetivo de

sobrevivéncia ou o fitness.

Genoma

Os primeiros 14 genes do genoma pode ser apresentados da seguinte forma:

1. N. de vezes que cada observagédo da classe “um”, situagdo 1, categoria 1
¢ repetida. |

2. N. de vezes que cada observagéo da classe “um”, situagdo 1, categoria 2
¢ repetida.

3. N. de vezes que cada observag@o da classe “um”, situagdo 1, categoria 3
¢ repetida.

4. N. de vezes que cada observagdo da classe “um”, situagio 1, categoria 4
€ repetida.

5. N. de vezes que cada observagdo da classe “um”, situagdo 1, categoria 5
€ repetida.

6. N. de vezes que cada observagio da classe “um”, situagdo 1, categoria 6
¢ repetida.

7. N. de vezes que cada observagdo da classe “um”, situagdo 1, categoria 7
¢ repetida.

8. N. de vezes que cada observagdo da classe “um”, situagéo 2, categoria 1
€ repetida.

9. N. de vezes que cada observagio da classe “um”, situagdo 2, categoria 2
€ repetida.

10. N. de vezes que cada observaggo da classe “um”, situagdo 2, categoria 3

€ repetida.
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11. N. de vezes que cada observag@o da classe “um”, situagio 2, categoria 4

¢ repetida.

12. N. de vezes que cada observagido da classe “um”, situagdo 2, categoria 5

¢ repetida.

13. N. de vezes que cada observagio da classe “um”, situagfio 2, categoria 6

€ repetida.

14. N. de vezes que cada observagéo da classe “um”, situagdo 2, categoria 7

€ repetida.

Esta estrutura € repetida da mesma forma para as classes “dois”, “tres” e “quatro”.

Na geragdo da populagdo inicial, o nimero de vezes que cada observacéo da
classe X;, situagdo N; e categoria K; é repetida, é obtido de forma aleatéria de acordo
com o limite fornecido como pardmetro no momento do processamento.

Assim, para cada um dos individuos da populagio inicial é construida uma
nova base de treinamento, conforme a respectiva distribuicio do numero de
observagdes descrita em cada gene.

Dado que o nimero de observagBes pertencentes as classes é estatico, 0s
exemplos das classes sio repetidos para a obtengdo da nova base de treinamento expandida.

Para o processo de evolugdo do método AG, a BDR foi segmentada em trés
conjuntos: de treinamento (T,), de validagdo(V) e de teste(T,), conforme pode ser
observado na tabela 5.2. No processo AG, o conjunto T, é utilizado para a construgio
do classificador para cada individuo do AG e o conjunto V para o teste daquele
classificador e calculo da fung¢@o objetivo daquele individuo. O conjunto T, sé sera
utilizado na fase de comparagdo dos resultados do algoritmo C5.0, apés o AG ter

terminado sua evolugdo.

TABELA 5.2 - DISTRIBUIGAO DOS EXEMPLOS DA BDR NOS TRES SUBCONJUNTOS

CONJUNTO DE TREINAMENTO CONJUNTO DE VALIDAGAO | SUBCONJUNTO DE TESTE
Um 163 0,42 um 55 0,42 Um 54 0,41
Dois 179 0,46 dois 58 0,44 Dois 59 0,45
Tres 27 0,07 tres 9 0,06 Tres 10 0,07
Quatro 18 0,05 quatro i 0,05 Quatro 6 0,04

TOTAL 387 1 TOTAL ' 129 1 TOTAL 129 1
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Foram adotadas duas formas de fung#o objetivo (fitness) para a expansio da
base: o valor do erro médio fornecido pela execu¢do do C5.0 e a taxa de acerto
sensivel a desbalanceamento de classes. Para cada fung@o objetivo, um conjunto de
experimentos separado foi realizado.

A justificativa para adotar ndo apenas o valor do erro médio fornecido pelo
sistema C5.0 como fungéo objetivo, mas também outras medidas de avaliacio se deve ao
fato da base no estar balanceada em relaggo as classes (KONONENKO, 1991). Através
da figura 5.1 pode ser observado que, apesar do algoritmo n#o ter conseguido classificar
corretamente nenhum exemplo da classe “tres” e “quatro”, o valor do erro médio
fornecido pelo sistema é de 36.4%. Assim, este valor ndo deixa evidente que nenhum dos

exemplos das classes menos freqiientes foi classificado corretamente.

FIGURA 5.1 - EXEMPLO DE SAIDA DO C5.0

C5.0 INDUCTION SYSTEM [Release 1.06] Thu Nov 12 11:13:20 1998
Options: File stem <subl235>
Read 516 cases (16 attributes) from subl235.data
Evaluation on training data (516 cases):
Decision Tree
Size Errors
55 76 (14.7%) <<
(a) (b) (c) (d) <-classified as
193 24 1 (a): class um
p il 224 1 (b): class dois
6 18 11 1 (c): class tres
3 9 il 12 (d): class quatroe
Evaluation on test data (129 cases):
Decision Tree
Size Errors
55 47(36.4%) <<
(a) (b) () (d) <-classified as
41 13 (a) : class um
15 41 4 (b) : class dois
3 6 (c) : class tres
1 5 (d) : class quatro

A taxa de acerto sensivel ao desbalanceamento de classes é obtida da
seguinte forma:
e ¢ gerado o classificador a partir da execugdo do C5.0 sobre a BDR estendida,

conforme a composigdo descrita pelo genoma acima, gerado a partir do
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conjunto T,. Um possivel resultado dessa execugdo pode ser observado na
figura 5.1. Neste caso, por exemplo, eram previstos 54 (41 + 13) casos
classificados como classe “um”, sendo realmente classificados apenas 41
casos. Também foram previstos 60 (15 + 41 + 4) casos classificados como
classe “dois”, sendo realmente classificados apenas 41 casos. O mesmo
raciocinio se repete para as classes “tres” e “quatro”;

e (5.0 testa o classificador resultante sobre o conjunto V;

e conjunto V ndo € “visto” durante o treinamento do classificador;

e como resultado do teste, € gerada uma tabela contendo o que era previsto
em comparagdo com o real;

e calcula-se a participagdo percentual dos acertos em cada classe. Por
exemplo a participagdo percentual de acerto para a classe “um” é de
0.759% e assim sucessivamente;

* a taxa de acerto sensivel ao desbalanceamento de classes é a raiz quarta
da multiplicagfo das 4 respectivas taxas de acerto para cada classe. Esse
célculo efetivamente calcula a média geométrica das 4 taxas de acerto
calculadas separadamente paras as 4 classes;

e para a construgdo do classificador estd sendo invocado o C5.0 na sua
forma default.

Formalmente, a taxa de acerto sensivel ao desbalanceamento de classes é

dada pela seguinte férmula (KONONENKO, 1991):

Taxa de acerto = (ppcl * Ppa *ppc3 *Ppes) ¥*(1/4) (5.1]

onde pp,; € a participagdo percentual dos acertos

A vantagem em adotar a medida da taxa de acerto sensivel ao
desbalanceamento de classes para a fungio objetivo e nfo apenas adotar o valor do

erro medio do C5.0, € que a primeira medida ¢ uma medida mais justa para o problema
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das classes desbalanceadas. Por exemplo, num conjunto de observagdes onde a classe
mais freqiiente ocorre em 99% dos casos, seria trivial obter um valor médio de erro de
1% e, portanto, bastaria construir um classificador que sempre previsse a classe mais
freqiiente. Entretanto isso nfo significa que o resultado deste classificador seja bom.
Ao considerar o exemplo anterior (figura 5.1), a medida de taxa de acerto sensivel ao
desbalanceamento tem o valor 0 (zero), pois o classificador nfo conseguiu classificar
corretamente nenhuma das observagdes das classes “tres” e “quatro”. O que significa

que o resultado do classificador construido é ruim.

Estratégias de Gerenciamento da Populacio

Para evoluir da populagéo inicial, chamada de geragéo inicial G;, para uma
nova gera§§0 Gy, sdo aplicados operadores genéticos que, a partir de individuos de
uma geragdo, geram os novos individuos de uma geracdo subsequente, formando
assim uma nova populagéo. Todas as populagdes sdo mantidas em tamanho constante,
com 100 individuos no caso deste trabalho. O nimero de individuos que compdem
cada geragdo ¢ determinado de forma empirica, dado que ndo existe nenhuma regra
que indique que 100 seja pior do que 150 ou qualquer outro niimero. Quanto maior o
numero de individuos, melhor tende a ser a qualidade da solugéo encontrada pelo AG,
porém maior serd o tempo de processamento. O nimero de 100 individuos é um
nimero comumente usado na literatura.

Para a selegdo dos individuos que devem fazer parte da nova geragio sio
adotados dois métodos: o “elitista™ com fator (2) e, para os demais 98 individuos
restantes na geragéo atual, ¢ adotado o método do “torneio”™*. O fator (2), adotado no

meétodo elitista, é utilizado com o objetivo de ndo serem perdidos os dois melhores

0 método elitista prevé que os melhores individuos de uma geragio sejam mantidos inalterados como
elementos da proxima geragdo.

%30 método do tomeio prevé que sejam escolhidos dois individuos de forma aleatéria. O individuo com o melhor
fitness ¢ selecionado para reprodugdo. Novamente, mais dois individuos sio escolhidos de forma aleatdria, sendo novamente
selecionado para reprodugdo o que tiver o melhor fitness.
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individuos de uma determinada gerac@o, dado que, pela aleatoriedade do método do
torneio, néo € possivel garantir que o melhor ou os dois melhores individuos venham a
compor as proximas geragdes. Desta forma, fica preservada a reprodugio do que se
tem de melhor, em termos de fungdo objetivo, de uma geragdo atual para uma nova
geragdo. A este processo € dito “selec¢do por torneio com elitismo™.

O AG nio usa operagdes de generalizagdo e de especializacio conforme
descrito no capitulo 2, mas sim dois outros operadores: o crossover e a mutagio. A
partir dos dois individuos selecionados através do método do “torneio”, sdo utilizados
os operadores de mutagio® (com probabilidade de 1%) e de crossover” (com
probabilidade de 80%). Apds o processamento destes dois operadores sobre os dois

individuos, estes passam a compor a populagdo da nova geracio.

FIGURA 5.2 - PROCESSO DE GERAGAO DE NOVAS POPULACOES DE INDIVIDUOS NO AG

Individuos Selegio Operadores Fungéo de
Genéticos Avaliagio
Noya Conjunto de
Individuos modificados

r

E um consenso que a taxa da probabilidade do operador crossover deve ser

muito superior a taxa de probabilidade do operador de mutagio. No caso da mutacio, é

% Para cada um dos atributos que compdem a estrutura do individuo ¢é definido um niimero aleatério entre 0 e 1.
Caso este numero seja inferior & taxa de probabilidade definida pelo usuario, este atributo sofrerd mutagdo, ou seja, serd
definido um novo nimero que atenda aos limites inferior e superior. O limite inferior pode ser 1 e o limite superior é o
resultado da razéio entre o niimero de insténcias da classe mais freqiiente pelo niimero de instincias da classe mais rara.

WE gerado um nuimero aleatério entre 0 e 1. Caso este nimero seja inferior 4 taxa de probabilidade definida pelo
usudrio € realizada a operagdo de crossover. Esta operagdo ocorre a partir de dois individuos previamente selecionados, onde
sdo gerados dois novos individuos por troca de alguns atributos do primeiro individuo, que, assim, passam a ser também
atributos do segundo individuo e vice-versa.
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importante que exista alguma aleatoriedade, garantindo assim a introducio de novo
material genético nos individuos da préxima populagdo. Porém esta aleatoriedade nio
pode ser alta, pois caso contrario o processo estaria sempre retornando a novas
populagdes iniciais, ndo garantindo a evolug@o para uma populacio que resulte em um
valor de fungéo objetivo adequado para a solugdo do problema.

O operador crossover possibilita que o resultado da fungio objetivo seja
ainda melhor, dada a probabilidade de troca entre alguns genes dos dois individuos
selecionados especificamente para esta operagio.

Para os experimentos deste trabalho foi arbitrado, de forma empirica, o valor

100 como sendo o nimero maximo de geragdes a serem geradas.

53 AVALIACAO DE DESEMPENHO DOS ALGORITMOS

Na anélise comparativa realizada com diferentes algoritmos, algumas

caracteristicas basicas devem ser atendidas, tais como:

e precisdo na classificagdo — as regras induzidas devem ser capazes de
classificar novas situa¢cdes mesmo diante de ruidos;

e simplicidade nas regras — as regras devem ser as menores possiveis. No
entanto, elas tendem a se tornar longas na presenca de ruido. Sendo assim,
para garantir regras curtas € necessario relaxar a exigéncia de que as regras
induzidas sejam absolutamente consistentes para todo o conjunto de dados
de treinamento. A forma de relaxamento dessa exigéncia é determinada pelo
equilibrio entre a preciséo e a simplicidade desejadaé;;

 eficiéncia na geragdo das regras — onde o tempo necessario para a geragio
das regras deveria, idealmente, ser linear em relacdo ao tamanho do
conjunto de treinamento;

e grau de interesse das regras — o quanto as regras devem apresentar algo
de surpreendente e de interessante e que sejam, assim, reconhecidas pelo
especialista humano.

As trés primeiras caracteristicas sdo comuns aos processos de aprendizado de

maquina. A ultima caracteristica envolve especificamente a aplicagio de Data Mining.
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5.3.1 Precisdo na Classificagdo
Para a indug@o das arvores de decisfo, as bases sdo tratadas de acordo com

os critérios descritos a seguir.

BDPL

Nos testes com a BDPL foi escolhido o método Lachenbruch, também
conhecido “deixa-um-fora” (leave-one-out), para a avaliagdo da precisio e do tempo
despendido. Os procedimentos para a realizagdo deste método sao (JOHNSON, 1978):

e 0 i-ésimo exemplo do conjunto original é retirado;

e o classificador € gerado a partir dos (n — i-ésimo) exemplos restantes;

¢ este classificador resultante ¢ testado sobre o i-ésimo exemplo;

¢ os procedimentos 1, 2, e 3 so repetidos alterando o valor de i, até que os

n exemplos tenham sido retirados e respectivamente testados.

Neste método, a taxa de erro € obtida pela formula:

Taxa=( (T2, 0, 0 )/ (5, i) (5:2)

(H)

onde: njy € o nimero de exemplos classificados erroneamente na iteracéo

n; € o numero total de exemplos testados na classificagdo

g € o numero de classes

Base de Dados Estendida com Exemplos Repetidos

Para calcular a precisdo dos algoritmos CN2, C4.5 ¢ C5.0 foram realizados 7
conjuntos de experimentos, 2 conjuntos para os algoritmos CN2 e C4.5, e para o C5.0
3 conjuntos. Para o CN2, os dois classificadores foram gerados a partir da opcdo de
regras ordenadas e de regras néo-ordenadas. No caso do C4.5, os classificadores foram
gerados a partir do C4.5 padréo e do C4.5rules. E para o C5.0, os classificadores foram
gerados a partir do C5.0 padréo e do C5.0 com a opgdo de boosting.

O objetivo destes experimentos foi avaliar em quanto a adogio do método
AG melhora a taxa de acerto sensivel a desbalanceamento de classes e o valor do erro

médio, obtidos sobre 0 mesmo conjunto, antes ¢ depois da expansio.
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Ao todo foram executados 24 experimentos evolutivos a partir do processo
wrapper, com diferentes “sementes” para a obten¢do de 24 propostas distintas de
expansdo dos exemplos da BDR: 12 experimentos adotam a taxa de acerto sensivel a
desbalanceamento de classes como sendo a func¢do objetivo e 12 adotam o valor do
erro médio do C5.0.

Dentro destes dois grupos de 12 evolugdes, que adotam distintas funcdes
objetivo foram estabelecidos dois critérios diferentes quanto ao nimero de vezes que
cada exemplo pode ser repetido*. Das 12 evolugdes 6 permitem que todos os exemplos
da base, independentemente da classe a qual pertence, possam ser replicados. As
outras 6 evolugdes permitem que apenas os exemplos pertencentes as classes raras
(“tres” e “quatro”) possam ser repetidos, ficando os demais exemplos, pertencentes as
classes “um” e “dois”, com o valor de repeti¢do fixado em 1(um), ou seja, ocorrendo
uma unica vez na base de treinamento.

A partir destas 24 propostas s3o construidos, respectivamente, 72
classificadores, (24 x 3 versdes do C5.0 — C5.0 default, C5.0 boosting, C5.0 rules),
0s quais sdo testados sobre o conjunto de teste (Ts), ndo visto durante a evolucio do
AG (tabela 5.2).

Para a construgdo dos 72 distintos classificadores, o novo conjunto de
treinamento incorpora o conjunto de validagdo acrescido do conjunto de treinamento
anterior (tabela 5.2), repetindo os exemplos conforme a distribui¢do descrita em cada
gene correspondente ao genoma dos melhores individuos, obtidos através do processo
com o AG.

A Figura 5.3 mostra um exemplo de um genoma do individuo contendo o
valor de cada um dos 56 genes. Nesta figura o primeiro valor 1 significa que cada
exemplo da classe “um”, 4rea urbana, faixa de populagdo urbana 1 terd apenas uma
copia no conjunto de treinamento. O valor que segue, o niimero 5 significa que cada

exemplo da classe “um”, area urbana, faixa de populagio urbana 2 terd 5 cdpias no

“IEste nimero de vezes é expresso pelos genes que compdem o genoma de cada individuo.
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conjunto de treinamento; e assim sucessivamente. Vale salientar que este exemplo de
genoma reproduz uma situagdo onde todos os exemplos de todas as 4 classes podem

ser repetidos durante o processo evolutivo.

FIGURA 5.3 - EXEMPLO DE GENOMA DA MELHOR TAXA OBTIDA ATRAVES DO AG

1550571225065124510901215980122106103959550128664
285414802

5.3.2 Simplicidade nas Regras

Para a analise da caracteristica de simplicidade pode ser adotado o
seguinte critério:

e Numero total de regras;

e Numero total de condigdes;

e Numero médio de condigdes por regra;

5.3.3 Eficiéncia na Geragdo das Regras

Para a anilise da eficiéncia na geragdio das regras foi adotado o critério
tempo despendido para o processamento. Vale ressaltar que, nesta avaliagdo, a
maquina onde os experimentos foram realizados ndo estava com uso exclusivo para

esta atividade.

5.3.4 Grau de Interesse das Regras
A analise do grau de interesse das regras fica recomendada como trabalhos

futuros, a ser realizado junto a um especialista humano.



6 RESULTADOS

6.1 BASES DE DADOS PADRAO DA LITERATURA.

obtidas em h@://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLRepositogy.htm1
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As Bases de Dados Padréo da Literatura (BDPL) utilizadas nos testes foram

A Tabela 6.1 mostra os resultados dos testes de precisdo obtidos a partir do

metodo Lachenbruch sobre estas bases de dados e sobre a base de dados real (BDR).

Os experimentos foram realizados considerando os algoritmos CN2, C4.5 e

C5.0. Para o CN2, foram executadas as duas variantes do algoritmo: uma descobrindo

um conjunto ndo-ordenado de regras e uma descobrindo uma lista ordenada de regras.

O C4.5 foi executado em suas versdes C4.5 default e C4.5 rules. Finalmente, o C5.0

foi executado em suas versdes default, rules e boosting. A base de dados Crx nio pode

ser testada para as duas verses do CN2 dada a sua forma de apresentagio dos dados.

TABELA6.1-TAXA DE ERRO OBTIDA ATRAVES DO METODO LACHENBRUCH SOBRE OS
EXPERIMENTOS COM A BDPL E BDR

BASES hitae

CN2ord. | CN2ndoo | C4.5 default| C4.5 rules | C5.0 default| C5.0 rules | C5.0 boost
Allbp 3,53 3,89 2,96 2,82 2,57 3,07 2,50
Balance 16,10 23,60 37,59 21,60 47,20 37,59 22,08
Bupa 38,90 35,73 38,55 33,04 28,11 26,66 29,85
Crx NA NA 17,94 15,62 16,35 15,91 13,02
Dis 1,17 1,60 1,17 1,10 0,09 0.78 0,09
Glass 2,31 4,16 2,33 2,33 2,33 233 2,33
House 5,46 5,72 4,13 3,67 3,21 3,21 4,59
Imports 20,28 21,73 18,53 26,34 15,12 14,63 12,68
lonos 13,59 8,21 7,67 5,39 10,22 10,79 5,39
Iris 6,57 7,23 6,57 5,92 5,92 5,92 7,89
Seg 16,03 21,22 12,32 12,79 11,84 11,84 9,95
Sick 2,10 2,85 1,14 1,46 1,25 1,49 1,17
Soybean 11,00 14,23 15,96 21,82 14,65 14,33 6,84
Yeast 47,30 49,19 47,03 42,92 45,52 44,87 40,83
Wine 7,22 8,88 8,42 7,30 6,74 6,17 2,80
BDR 44,97 37,09 44,18 38,44 34,41 34,41 35,50
Média 15,77 16,36 16,66 15,16 15,35 14,63 12,34

NOTA: NA — n&o se aplica por incompatibilidade de valores para os atributos previsores.
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Conforme pode ser observado na tabela 6.1, nenhum dos trés algoritmos
pode ser considerado o melhor algoritmo, ou seja, obteve a menor taxa de erro
independentemente da base de dados sobre a qual esteja sendo processado.

Porém, a partir do grafico 6.1 € possivel concluir que, em média, o algoritmo
C5.0 com a opgdo de boosting obteve a melhor performance em 41 % das bases ao
serem comparadas as taxas de erro das execugdes do CN2 (ordenado e nao-ordenado),
C4.5 (default e rules) e o C5.0 (default, rules e boosting). Enquanto o C5.0 obteve os
melhores resultados, o CN2 na versao nao-ordenado obteve o pior resultado, ou seja,

nao teve o melhor resultado em nenhuma das 16 bases testadas.

GRAFICO 6.1 -NUMERO DE VEZES QUE 0OS ALGORITMOS OBTIVERAM O
MELHOR RESULTADO (MENOR ERRO)

ECN2 ord.
BCN2naoo
[OC4.5 default
OC4.5 rules
W C5.0 default
C5.0 rules
W C5.0 boost

41%

De certa forma este resultado ndo € surpreendente, dado que a execugdo do C5.0
com a opg¢do boosting ocorreu pela construgdo de um classificador baseado em outros 10
classificadores, ou seja, no caso deste algoritmo ndao € somente um classificador que
determina a classe a ser estabelecida para um novo exemplo, mas sim um conjunto de
classificadores. Este fato tende a aumentar a taxa de precisdo do classificador construido.
Naturalmente, C5.0 boosting apresenta a desvantagem de requerer um tempo de execucdo
maior, a fim de gerar 10 classificadores em vez de apenas um.

O grafico 6.2 mostra os resultados dos experimentos sobre as 16 bases

desconsiderando o resultado apresentado pelo C5.0 boosting, onde € possivel observar que
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o algoritmo C5.0 — default (28%) e rules (38%) — também obteve, em média, melhores

resultados e que o CN2 na sua versdo nao-ordenada continua obtendo o pior resultado.

GRAFICO 6.2 -NUMERO DE VEZES QUE 0S ALGORITMOS OBTIVERAM O MELHOR
RESULTADO - SEM BOOSTING (MENOR ERRO)

ECN2 ord.
BECN2naoo
OC4.5 default
OC4.5 rules
B C5.0 default
EC5.0 rules

28%

Ja se a comparacao for restrita aos resultados obtidos a partir dos algoritmos
C5.0 com o C4.5 para as versdes default e rules, o C5.0 continua obtendo em média os
melhores resultados. Conforme pode ser observado através do gr:ifico 6.3 o C3.0
obteve as melhores taxas de erro em 29% e 38% paras as duas versdes analisadas

respectivamente.

GRAFICO 6.3 - NUMERO DE VEZES QUE OS ALGORITMOS C5.0 E C4.5 OBTIVERAM O
MELHOR RESULTADO - SEM BOOSTING (MENOR ERRQ)

8%

259, O C4.5 default
OC4.5 rules
B C5.0 default
EC5.0 rules

29%
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Infelizmente, os critérios de desenvolvimento do algoritmo C5.0 nio estdio
disponiveis na literatura, o que impede que estes resultados possam ser plenamente
justificados. O que se tem divulgado em relagdo ao C4.5 e C5.0 (QUINLAN, 1997) é
que houve uma preocupagdo muito grande com relagdo a redugio do tempo necessario
para a execugdo do C4.5 visando o desenvolvimento do algoritmo C5.0.

Conforme pode ser observado na Tabela 6.2%, realmente houve uma reducio de
35,65% no tempo médio de execugdo do C5.0 em relagdo ao C4.5, ambos na sua versio
default. Ja se a comparag@o for realizada para estes dois algoritmos, considerando a forma
rules, a redugdo de tempo despendido chega a 74,04%. A redugfio de tempo de execugdo é
ainda maior se forem comparados os tempos do C5.0 default em relagdo ao CN2 ordenado

¢ CN2 néo-ordenado: 97,08% e 94,58% respectivamente.

TABELA 6.2 -TEMPO DESPENDIDO COM OS EXPERIMENTOS ATRAVES DO METODO LACHENBRUCH
SOBRE A BDLP E BDR

— TEMPO (s)

CN2ord.| CN2n&o o] C4.5defaultl C4.5rules| C5.0 defaul]f C5.0 rules| C5.0 boost
Allbp 788309 263322 26629 81549 17370 40695 191611
Balance 2591 11048 617 8757 631 840 1286
Bupa 440 2428 465 3673 307 603 1452
Crx NA NA 2091 16680 1444 2005 5037
Dis 583763 461337 22701 50080 12973 20012 135675
Glass 622 1572 348 412 201 178 578
House 2641 2771 452 2963 136 410 1343
Imports 5068 4104 549 2014 147 520 3061
lonos 5297 7476 2685 5601 696 862 22985
Iris 276 325 172 55 183 28 433
Seg 1147 2045 712 716 770 291 3549
Sick 785998 446388 23284 65198 20849 23234 147759
Soybean 5745 15597 1204 2844 878 1128 5407
Yeast 74091 153542 17264 304341 12222 57889 104400
Wine 247 399 218 79 226 97 393
BDR 18024 33828 10638 52832 1768 6392 15289
Média 151617 93745 6877 37362 4425 9699 40016

NOTA: NA — néo se aplica por incompatibilidade de valores para os atributos previsores.

O grafico 6.4 evidencia que em mais 50% dos experimentos as duas versdes

do algoritmo CN2 despenderam o maior tempo para as suas respectivas execugoes.

2 - : 3
“2 Estes tempos devem ser considerados apenas em suas ordens de grandeza, dado que a maquina onde estavam
sendo realizados os experimentos nao foi de uso exclusivo para os mesmos.
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GRAFICO 8.4 - TEMPO DESPENDIDO COM 0S EXPERIMENTOS ATRAVES DO METODO
LACHENBRUCH SOBRE A BDLP E BDR

B CN2 ord.
BCN2néoo
OC4.5 default
OC4.5 rules
W C5.0 default
BEC5.0 rules
B C5.0 boost

0% 25%

A tabela 6.3 mostra o nimero de condigdes no antecedente das regras
descobertas usando os algoritmos CN2 (ordenado e ndo-ordenado), C4.5 ¢ C5.0 nas
suas versoes rules para as 15 bases que compde o grupo de BDPL e para a base de
dados real (BDR). As células sublinhadas correspondem & versdo do algoritmo que

obteve o melhor desempenho.

TABELA 6.3 - NUMERO DE CONDICOES NOS ANTECEDENTES
DAS REGRAS DESCOBERTAS

BASES | CN20 | cN2NO | c45R C5.0R

Allbp 112 157 ar 27
Balance 122 576 57 52
Bupa 99 115 65 i
Crx NA NA 32 29
Dis 50 72 13 2T
Glass 6 11 10 12
House 57 88 13 13
Imports 57 46 62 82
lonos 27 48 16 26
Iris 11 16 o] 5
Seg 23 43 22 38
Sick 99 113 35 69
Soybean Tia 131 102 148
Yeast 500 647 152 671
Wine 10 21 8 10
BDR 189 IS 44 201
Média 96 147 42 91

NOTA: NA —ndo se aplica por incompatibilidade de valores
para os atributos previsores.
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E possivel observar que em 8 destas bases, quando ocorre uma sensivel
redugdo no mimero de cortes identificado por um classificador em comparagdo aos

demais, verifica-se também que este classificador é o que obtém a menor taxa de erro.

Vale salientar que em nenhum dos experimentos relatados nos graficos 6.1 e
6.2, o algoritmo CN2 versdo ndo-ordenada obteve a menor taxa de erro, e este
algoritmo de fato apresentou o maior mimero médio de condicdes nos antecedentes das
regras (147) na tabela 6.3.

Uma possivel explicagdo para estes resultados se deve ao fato de que um
menor numero de cortes reduz o problema de que a presenca de ruidos nos dados
interfiram no resultado do classificador como um todo.

Buscou-se identificar alguma relagdo que justificasse as menores taxas de
erro, como por exemplo o nimero de regras, o nimero de atributos nas premissas das
regras ou mesmo o nimero meédio de atributos nas premissas, porém nenhum destes
quesitos estabelece uma relagio direta que justifique quando os algoritmos geram as
menores taxas de erro.

Como exemplo, a tabela 6.4 mostra a média de atributos na premissa das
regras, sendo que os valores sublinhados correspondem as versdes dos algoritmos que
obtiveram as menores taxas de erro. Para 56.3% das bases, a menor média nio

corresponde necessariamente 4 menor taxa de erro.

TABELA 6.4 - MEDIA DE ATRIBUTOS NA PREMISSA

BASES MEDIA DE ATRIBUTOS NA PREMISSA
CN2ord. | C4.5rules | C5.0rules
Allbp 3,61 3.36 2,70
Balance 1.85 1,97 1,86
Bupa 3,19 3,14 3.06
Crx NA 267 242
Dis 2,78 2,17 245
Glass 1,20 1,67 2,00
House 2,85 2,17 2.33
Imports 3,17 2,95 2.96
lonos 2,45 1.78 2,45
Iris 1,57 1.50 1.25
Seg 1,92 2.25 2.92
Sick 3,41 2.92 2,88
Soybean 3.04 3,64 4,41
Yeast 5,21 447 5,46
Wine 2,00 1,60 2,00
BDR 3,32 3,67 410

NOTA: NA — nao se aplica por incompatibilidade de valores para
os atributos previsores.
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A tabela 6.5 mostra que, em 12 das 16 bases testadas, o C4.5 rules e o C5.0

rules selecionaram o mesmo atributo como sendo o atributo do né raiz. Este fato

evidencia que, no que concerne a selegdo deste atributo, nio houve uma mudanca

significativa na evolugdo do C4.5 para o C5.0.

TABELA 6.5-ATRIBUTO PREVISOR SELECIONADO PARA

COMPOR O NO RAIZ
ATRIBUTO PREVISOR NA RAIZ
e C4.5 C5.0
Allbp Pregnant Pregnant
Balance Right-Weight Right-Weight
Bupa Sgpt Gammagt
Crx A9 A9
Dis FTI FTI
Glass Id-number Id-number
House physician-fee-freese physician-fee-freese
Imports num-of-doors num-of-doors
lonos A5 A5
Iris Petal Petal_width
Seg Intensity-mean region-centroid-row
Sick T3 T3
Soybean  Plant-growth Plant-growth
Yeast Mcg Mcg
Wine Flavanoids Flavanoids
BDR PA74 A202 PA082_A202

6.2 BDR

Os procedimentos descritos a seguir foram realizados com o objetivo de

determinar se a abordagem wrapper melhorou ou ndo os resultados obtidos com os

classificadores gerados a partir do algoritmo C5.0 sobre a BDR desbalanceada

(base original).

Inicialmente, antes da aplicagdo do processo wrapper, foram construidos 3

classificadores a partir da execug@o de trés versdes distintas do C5.0, denominadas

C5.0 default, C5.0 com opgao de boosting e CS5.0 rules. Estes classificadores foram

construidos a partir do conjunto de treinamento formado pelos subconjuntos T, e V

(tabela 5.2) e testados sobre o subconjunto Ti.

Para cada teste realizado foi obtido o valor do erro médio do algoritmo C5.0

e calculada a taxa de acerto sensivel ao desbalanceamento de classes (expressdo 5.1).

Os resultados s3o apresentados na tabela 6.6.
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TABELA 6.6 - RESULTADOS DAS 3 VERSOES DO C5.0 SOBRE A BDR

ORIGINAL
VERSOES TAXA DE ACERTO ERRO MEDIO
C5.0 default 31.35 50.40
C5.0 boosting 0.00 32.60
C5.0 rules 0.00 46.50

Como mostra a segunda coluna da tabela 6.6, apenas a opgéo C5.0 default
obteve uma taxa de acerto sensivel ao desbalanceamento de classes diferente de 0
(zero). As versdes C5.0 boosting € C5.0 rules nio classificaram corretamente nenhum
dos exemplos das classes menos freqgiientes (classes “tres” e “quatro”).

Como pode ser observado na terceira coluna, a versio C5.0 default
obteve o pior resultado dentre as trés versdes do C5.0. O melhor resultado foi
obtido pelo C5.0 boosting.

De forma a avaliar a melhoria ou néo destes resultados a partir da aplicagdo do
processo wrapper foram realizados dois conjuntos de experimentos. A diferenca entre os
dois conjuntos estd na defini¢do da fungdo objetivo adotada. O primeiro utiliza o valor do
erro medio e o segundo usa a taxa acerto sensivel ao desbalanceamento de classes. Os

resultados destes experimentos s&o apresentados a seguir.

6.2.1 Experimentos com o Valor do Erro Médio como Funcéo objetivo
Estes experimentos consistem de 12 execucdes do AG, com diferentes
populagdes iniciais, que variam aleatoriamente segundo a semente do AG e agrupados
da seguinte forma:
® 6 execugdes permitindo que todos os exemplos de todas as classes sejam
repetidos conforme a determinagio do processo aleatério. Este grupo de
execugdes serd identificado, a partir de agora, como sendo TODOS; e
* 6 execugdes permitindo que apenas possam ser repetidos os exemplos das
classes menos freqiientes. Assim, os exemplos das classes mais
freqiientes somente ocorrerdo uma uUnica vez na base de treinamento. Este

grupo serd identificado como TRES-QUATRO.
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Uma vez realizado cada processo evolutivo (wrapper), os subconjuntos T, e V
sdo concatenados e entdo expandidos de forma a constituir um novo conjunto de
treinamento. Assim, os exemplos deste novo conjunto de treinamento sdo repetidos de
acordo com a distribui¢do associada ao genoma do melhor individuo encontrado pelo AG.

Foram construidos 3 classificadores (C5.0 default, C5.0 boosting e C5.0
rules) para cada um dos 12 conjuntos de dados expandidos. No total, foram
construidos 36 classificadores.

A tabela 6.7 mostra os resultados das 12 execugdes do AG para os grupos
TODOS e TRES-QUATRO. As colunas 2 e 5 mostram o nimero total de exemplos,
associado aos melhores individuos de cada execugdo do AG apds a expansio da base
original, para cada grupo. As colunas 4 e 7 mostram o nimero da geragio onde houve
a estabilizagdo da fungdo objetivo, ou seja, quando todos os individuos convergem
para 0 mesmo genoma.

Como pode ser observado na tabela 6.7, tanto no caso dos experimentos do
grupo TODOS, como no caso dos experimentos do grupo TRES-QUATRO, a
especificagio de um numero de geragdes superior a 100 provavelmente nio
significaria grandes alteragdes nos resultados, uma vez que a estabilizacio da
populagio ocorreu, em média, por volta da 59° geragdo para o primeiro grupo e da 68

para o segundo.

TABELA 6.7 - RESULTADOS MEDIDO NAS 12 EXECUGOES DO AG COM O VALOR DO ERRO MEDIO COMO
FUNGAO OBJETIVO (DADOS DE VALIDAGAD)

TODOS TRES-QUATRO
EXPERIMENTOS Nimero Valor Erro Geragsio Numero Valor Erro Geragiio
Exemplos Médio Exemplos Médio
Exp 1 1469 27,30 99 1284 30,20 85
Exp 2 1737 31,00 3 1202 29,50 94
Exp3 1826 27,90 1 1333 29,50 93
Exp 4 1761 24,80 78 1211 30,20 32
Exp 5 1681 25,60 92 1255 29,50 98
Exp 6 1679 28,70 85 1309 32,60 11

Média 1692,17 27,65 59,67 1265,67 30,25 68,83




102

Na tabela 6.7 também é possivel observar, nas colunas 3 e 6, os melhores
valores para o erro médio encontrados apds a evolugdo do AG, ou seja, o valor da
func@o objetivo correspondente ao melhor individuo em cada processo evolutivo. Cabe
ressaltar que esse valor foi calculado com base nos dados de validagio (V) e néo sobre
os dados de teste (Ts). Em contraste, os resultados mostrados na tabela 6.6 e os
resultados a serem mostrados no restante deste item foram calculados sobre os dados
de teste (Ts).

A tabela 6.8 mostra o valor do erro médio obtido através das 3 versdes do
C5.0 quando cada versdo foi treinada sobre a base de treinamento expandida a partir
do melhor individuo, onde o processo evolutivo permitiu que todos os exemplos de
todas as classes fossem repetidos (grupo TODOS).

A primeira coluna da tabela 6.8 identifica a versdo do algoritmo C5.0. A
segunda coluna indica o valor do erro médio de cada versdo do C5.0 treinado sobre a
base de treinamento original, antes da expans#o. Esta coluna, na verdade, é a ultima
coluna da tabela 6.6 que foi copiada para a tabela 6.8 para maior conveniéncia do
leitor. As 6 colunas seguintes da tabela 6.8 indicam o valor do erro médio do C5.0
treinado sobre a base expandida associada ao melhor individuo da execugdo do AG
correspondente a versdo do algoritmo. A 9° coluna da tabela 6.8 mostra a média dos
valores dos erros médios correspondentes as 6 colunas anteriores. Finalmente, a tltima
coluna desta tabela mostra a variago percentual entre as colunas 9 e 2.

Como pode ser observado nesta ultima coluna, o processo wrapper foi
significativamente 1itil para o C5.0 default, pois houve uma redugio do valor do erro
medio em 18,22% se comparado & execugdo do C5.0 default sobre a base original.
Também na execugdo do C5.0 com a opgdo rules houve uma reducio do valor do erro
medio de 10,25%. Ja com o C5.0 com a opgdo boosting houve uma pequena piora de
1,48% no valor do erro médio obtido. Talvez esta pequena piora se justifique devido
ao fato do algoritmo de boosting ja ter sido desenvolvido com o objetivo de priorizar
os exemplos de maior dificuldade de classificagdo na construgio do classificador, que

no caso deste trabalho, ocorre pelo desbalanceamento das classes na base. Ou seja, o
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classificador com a opgdo de boosting gerado a partir do conjunto de treinamento

original ja € altamente otimizado para lidar com exemplos criticos, e uma tentativa

adicional de aumentar a importancia desses exemplos criticos pode ser ineficaz.

TABELA 6.8 - VALOR DO ERRO MEDIO OBTIDO ATRAVES DO C5.0 A PARTIR DO CONJUNTO DE TREINAMENTO

EXPANDIDO PELO AG (TODOS) — MEDIDO NOS DADOS DE TESTE

VERSOES ANTESAG | EXP1 EXP 2 EXP 3 EXP 4 EXP 5 EXP 6 MEDIA | VARIAGAO(%)
C5.0 default 50,40 46,50 38,80 38,80 40,30 43,40 39,50 41,22 -18,22
C5.0 boosting 32,60 32,60 31,80 33,30 32,60 34,90 33,30 33,08 1,48
C5.0 rules 46,50 45,00 39,50 45,00 35,70 39,50 45,70 41,73 -10,25

A tabela 6.9 mostra o valor do erro médio obtido através das 3 versdes do
C5.0 quando cada versdo foi treinada sobre a base de treinamento expandida a partir
do melhor individuo, onde o processo evolutivo permitiu que apenas os exemplos das
classes “tres” e “quatro” (classes raras) fossem repetidos (grupo TRES-QUATRO).

Nesta tabela (tabela 6.9), as colunas obedecem a mesma distribuicio
apresentada na tabela 6.8. Como pode ser observado na sua tltima coluna, o processo
wrapper obteve resultados similares aos resultados apresentados na tabela 6.8, onde
todos os exemplos puderam ser repetidos independentemente da classe a4 qual
pertencem. Ocorreram apenas pequenas alteragdes nos valores obtidos para o erro
meédio. No caso do C5.0 default e do C5.0 rules, a redugio foi de 13,62% e de 8,60%
para os valores do erro médio, respectivamente. No caso do C5.0 com a opgdo de

boosting houve uma piora mais acentuada que a anteriormente encontrada na tabela

6.8 de 6,60%.

TABELA6.9- VALOR DO ERRO MEDIO OBTIDO ATRAVES DO C5.0 A PARTIR DO CONJUNTO DE TREINAMENTO
EXPANDIDO PELO AG (TRES-QUATRO) - MEDIDO NOS DADOS DE TESTE

VERSOES ANTES AG| EXP 1 EXP 2 EXP 3 EXP 4 EXP 5 EXP 6 MEDIA | VARIAGAQO(%)
C5.0 default 50,40 4420 41,10 4570 4570 4570 38,80 43,53 -13,62
C5.0 boosting 32,60 3490 31,00 41,10 31,00 39,50 31,00 34,75 6,60
C5.0 rules 4650 4570 40,30 3950 41,90 4650 41,10 4250 -8.60

Sumarizando, o uso do processo wrapper proposto nesta dissertacio,

utilizando o valor do erro médio como fungio objetivo do AG, pode ser considerado
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benéfico. Em geral, esse processo reduziu significativamente as taxas de erro dos
algoritmos C5.0 default e C5.0 rules. Apenas no caso do algoritmo C5.0 boosting o

processo wrapper levou a um pequeno acréscimo na taxa de erro.

6.2.2 Experimentos com o valor da taxa de acerto sensivel ao desbalanceamento de
classes como fungéo objetivo

Estes experimentos, da mesma forma que no item 6.2.1, consistem de 12
execugdes do AG para os grupos TODOS e TRES-QUATRO.

Do mesmo modo que nos experimentos do item 6.2.1, uma vez completado
cada processo evolutivo, os subconjuntos T, e V s3o concatenados e entdo expandidos
constituindo o novo conjunto de treinamento, i.e., este novo conjunto de treinamento
tem seus exemplos repetidos de acordo com a distribui¢do associada ao genoma do
melhor individuo encontrado pelo AG.

Novamente, foram construidos 3 classificadores (C5.0 default, C5.0 boosting
e C5.0 rules) para cada um dos 12 conjuntos de dados expandidos, somando um total
de 36 classificadores.

A tabela 6.10 mostra os resultados das 12 execu¢des do AG, correspondentes a
fun¢do objetivo taxa de acerto sensivel ao desbalanceamento de classes. As colunas 2 e 5
mostram o numero total de exemplos para os conjuntos TODOS e¢ TRES-QUATRO,
associado aos melhores individuos de cada execugdo do AG, respectivamente. As colunas
4 ¢ 7 mostram o nimero da geragdo onde houve a estabilizac3o.

De forma semelhante aos resultados da tabela 6.7, pode-se observar na tabela
6.10 que, em ambos os experimentos identificados como TODOS e como TRES-
QUATRO, a especificagdo de um nimero de geragdes superior a 100 ndo significaria
grandes alteragdes nos resultados, uma vez que a estabilizagdo da populagio ocorreu,
em média, por volta da 36* geragdo para o grupo TODOS e da 30° para o grupo TRES-
QUATRO. Vale salientar que neste grupo de experimentos, considerando a taxa de
acerto sensivel ao desbalanceamento de classes como fungio objetivo, a estabilidade
ocorreu bem mais cedo (36° ¢ 30%) do que no grupo de experimentos com o valor do

erro médio como sendo esta fungdo (59° e 68%).
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TABELA 6.10 - RESULTADOS MEDIDO NAS 12 EXECUCOES DO AG COM A TAXA DE ACERTO
SENSIVEL AO DESBALANCEAMENTO DE CLASSES COMO FUNGAO OBJETIVO
(DADOS DE VALIDAGAQ)

TODOS TRES-QUATRO
EXPERIMENTOS | Numero Taxa de Geragao Numero Taxa de |Geragao
Exemplos | Acerto Exemplos | Acerto
Exp 1 1706 51,84 27 1143 35,70 2
Exp 2 1769 51,85 84 1383 55,60 28
Exp 3 1592 48,88 44 1020 50,17 28
Exp 4 1727 50,03 2 1222 48,84 1
Exp 5 1797 51,50 46 1406 49,58 46
Exp 6 1761 52,88 17 1322 50,96 76
Média 1725,33 51,16 36,67 1249,33 48,48 30,17

Na tabela 6.10 também ¢ possivel observar, nas colunas 3 e 6, os melhores
valores para o erro médio encontrados apds a evolugdo do AG, ou seja, o valor da
fung@o objetivo correspondente ao melhor individuo em cada processo evolutivo.

De forma analoga ao exposto no item 6.2.1, cabe ressaltar que os valores da
taxa de acerto mostrados na tabela 6.10 foram calculados com base nos dados
validagdo (V) e ndo sobre os dados de teste (TS). Em contraste, os resultados a serem
mostrados no restante deste item foram calculados sobre os dados de teste.

A tabela 6.11 mostra a taxa de acerto sensivel ao desbalanceamento de
classes obtida através das 3 versdes do C5.0 quando cada versdo foi treinada sobre a
base de treinamento expandida a partir do melhor individuo, onde o processo evolutivo
permitiu que todos os exemplos de todas as classes fossem repetidos (grupo TODOS).

A primeira coluna da tabela 6.11 identifica a versdo do algoritmo C5.0. A
segunda coluna indica a taxa de acerto sensivel ao desbalanceamento de classes de
cada versdo do C5.0 treinado sobre a base de treinamento original, antes da expanso.
Esta coluna corresponde & segunda coluna da tabela 6.6 que foi copiada para a tabela
6.11. As 6 colunas seguintes da tabela 6.11 indicam os resultados do processo de
abordagem hibrida algoritmo genético/arvore de decisdo. Assim, estas 6 colunas
indicam a taxa de acerto sensivel ao desbalanceamento de classes. Finalmente, a
ultima coluna da tabela 6.11 mostra a média da taxa de acerto sensivel ao

desbalanceamento de classes calculada a partir dos resultados das 6 colunas anteriores.
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Como pode ser observado na ultima coluna da tabela 6.11, este processo de
abordagem wrapper — com fitness taxa de acerto sensivel ao desbalanceamento de
classe para o grupo TODOS - foi significativamente benéfico para a execucgio do C5.0
boosting e do C5.0 rules. As taxas de acerto do C5.0 boosting e do C5.0 rules sem a
abordagem wrapper eram 0%. Entretanto, apds a execugdo deste processo estas taxa
cresceram para 31,34% e 37% respectivamente. Para o caso do C5.0 default também
houve uma melhora na taxa de acerto, porém nio tfo significativa como as taxas para
0 C5.0 boosting e C5.0 rules, ou seja passou de 31,35% antes do processo evolutivo
para 39,82%.

Ainda pode ser observado na tabela 6.11, coluna 8, que o sexto experimento
para a opgdao C3.0 boosting, mesmo apds o processo evolutivo, continuou com uma
taxa de acerto igual a 0%. Isto se deve ao fato de tratar-se de uma medida — expressdo
5.1 — bastante rigorosa. Se o percentual de acerto de uma unica classe chegar a 0%,
entdo o valor da taxa de acerto sensivel ao desbalanceamento de classes colapsa em
0% tambeém. Este problema ja € bastante complicado para um dominio de aplicagdo
onde ocorram apenas 2 classes, sendo uma delas considerada rara. Considerando que a
aplicacgdo tratada neste trabalho tem 4 classes, sendo 2 classes consideradas raras, o
problema torna-se ainda mais complicado. Em todo caso, o fato de ter sido obtida uma
taxa de acerto de 0% com o uso do processo wrapper ocorreu em apenas 1 (um) dos
18 experimentos com o AG relatados na tabela 6.11. Logo, na grande maioria dos

casos 0 AG consegue evitar o problema acima.

TABELA 6.11 - TAXA DE ACERTO SENSIVEL AO DESBALANCEAMENTO DE CLASSES OBTIDA ATRAVES DO C5.0 A
PARTIR DO CONJUNTO DE TREINAMENTO EXPANDIDO PELO AG (TODOS) - MEDIDO NOS DADOS

DE TESTE
VERSOES |ANTESAG| EXP1 EXP 2 EXP 3 EXP 4 EXP 5 EXP 6 MEDIA
C5.0 default 31,36 34,11 36,70 44,20 47,58 46,48 20,86 39,82
C5.0 boosting 0,00 37,47 30,88 39,29 44,29 36,08 0,00 31,34
C5.0 rules 0,00 38,50 3313 34,28 42,90 43,31 29,86 37,00

De forma semelhante aos experimentos do item 6.2.1, a tabela 6.12 mostra a

taxa de acerto sensivel ao desbalanceamento de classes obtida através das 3 versdes do
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C5.0 quando cada versdo foi treinada sobre a base de treinamento expandida a partir
do melhor individuo, onde o processo evolutivo permitiu que apenas os exemplos das
classes “tres” e ““ quatro” (classes raras) fossem repetidos (grupo TRES-QUATRO).
Nesta tabela (tabela 6.12) as colunas obedecem a mesma distribuigdo
apresentada na tabela 6.11. Como pode ser observado na sua ultima coluna, o processo
wrapper obteve resultados ainda melhores que os resultados apresentakios na tabela
6.11, onde todos os exemplos puderam ser repetidos independentemente da classe a
qual pertencem. As taxas de acerto do C5.0 boosting e do C5.0 rules sem a abordagem
wrapper eram 0%. Entretanto, apds a execugdo deste processo, estas taxa cresceram

para 42.77% e 43.72%, respectivamente. Para o caso do C5.0 default, a taxa passou de

31,35% antes do processo evolutivo para 43,76%.

TABELA 6.12 - TAXA DE ACERTO SENSIVEL AO DESBALANCEAMENTO DE CLASSES OBTIDA ATRAVES DO C5.0 A
PARTIR DO CONJUNTO DE TREINAMENTO EXPANDIDO PELO AG (TRES-QUATRO) - MEDIDO NOS

DADOS DE TESTE
VERSOES ANTES AG EXP 1 EXP2 EXP 3 EXP 4 EXP 5 EXP 6 MEDIA
C5.0 default 31,35 34,34 52,82 45,20 38,85 41,33 50,02 43,76
C5.0 boosting 0,00 40,59 39,36 37,40 40,85 47,04 51,37 42,77
C5.0 rules 0,00 34,11 56,54 44,28 37,32 44 59 45,49 43,72

Sumarizando, o uso do processo wrapper proposto netas dissertagdo
utilizando a taxa de acerto sensivel ao desbalanceamento de classes como fungéo
objetivo pode ser considerado como bastante benéfico. De fato, o uso do processo
wrapper aumentou significativamente a taxa de acerto para as versdes do C5.0

utilizadas nos experimentos (C5.0 default, C5.0 boosting e C5.0 rules).

6.2.3 Comparagdo dos Resultados Obtidos com Relagiio ao Critério de Repeticdo de
Exemplos

No que se refere ao fato da abordagem wrapper permitir a repetigdo de

todos os exemplos da base (grupo TODOS) ou restringir que a repetigéo se d€ apenas

sobre os exemplos pertencentes as classes raras (grupo TRES-QUATRO), sera

comentado a seguir.
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Se o processo evolutivo utilizar o valor do erro médio como sendo a fungdo
objetivo, conforme o gréfico 6.5, os resultados sdo melhores se todos os exemplos
puderem ser replicados. A diminui¢ao da média do valor do erro médio € da ordem de

5% nos casos do C5.0 default e do C5.0 boosting e de 2% para o C5.0 rules.”

GRAFICO 6.5 - RESULTADOS ANTERIORES E APOS A EXPANSAO DA BDR SEGUNDO
FUNCAO DE FITNESS ERRO MEDIO E CRITERIO DE REPETICAQ DE
EXEMPLOS (MEDIDOS SOBRE OS DADOS DE TESTE)

@ C5.0 default @ C5.0 boosting [1C5.0 rules

Taxa de acerto
na
wn

Antes TODOS TRES-QUATRO

Melhor Solugao

Se o processo evolutivo utilizar a taxa de acerto sensivel ao desbalanceamento
de classes como sendo a funcdo objetivo, os resultados sao melhores, conforme o grafico
6.6, se apenas os exemplos das classes raras puderem ser replicados. O aumento da taxa
média de acerto sensivel ao desbalanceamento € da ordem de 9,8%, 36,4% e de 18,1%

para 0 C5.0 default, o C5.0 boosting e 0 C5.0 rules, respectivamente.

** Percentuais calculados a partir das colunas de médias apresentadas na Tabela 6.11 e na Tabela 6.12.
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GRAFICO 6.6- RESULTADOS ANTERIORES E APOS A EXPANSAO DA BDR
SEGUNDO FUNGAQ DE FITNESS TAXA DE ACERTO SENSIVEL AO
DESBALANCEAMENTO DE CLASSES E CRITERIO DE REPETICAO
DE EXEMPLOS (MEDIDOS SOBRE OS DADOS DE TESTE)

|BC5.0 default BC5.0 boosting OC5.0 rules |
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O aumento médio tdo acentuado de 36,4% para o caso do C5.0 boosting,
para os experimentos com a taxa de acerto sensivel ao desbalanceamento de classes e a
restricdo de que apenas os exemplos das classes raras pudessem ser replicados, ocorreu
devido ao fato de que, no experimento 6 correspondente (tabela 6.11), a taxa ter
colapsado em 0%. O resultado tdo baixo para este experimento for¢cou a média geral
deste grupo de experimentos para baixo.

Conforme ja foi colocado anteriormente quando da descri¢io da tabela 6.6,
as taxas de acerto sensiveis aos desbalanceamento de classes para as versdes boosting
¢ rules sdo zeradas, por isso da ndo existéncia das respectivas colunas no grafico 6.6.

Ainda sobre a comparacgio dos diferentes critérios de evolucdo adotados no
processo wrapper, o grafico 6.7 mostra as 4 curvas evolutivas. O grafico 6.7
complementa as tabelas 6.7 e 6.10, porém trabalha com a média, geragdo a geragio,

enquanto estas duas tabelas trabalham com a média geral.



110

GRAFICO 6.7 CURVAS DE EVOLUCAQ SEGUNDO FUNGAQ DE FITNESS E CRITERIO DE
REPETICAQ DE EXEMPLOS (MEDIDOS SOBRE 0S DADOS DE VALIDAGAOQ)

—Tx Acerto TODOS ——Tx Acerto TRES-QUATRO
—— Erro Médio TODOS ——Erro Médio TRES-QUATRO
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Este grafico (grafico 6.7) mostra duas curvas superiores correspondentes a
evolucdo pela taxa de acerto sensivel ao debalanceamento de classes e duas curvas
inferiores correspondentes a evolucdo pelo erro médio como fungdes objetivo. Quando a
fungdo objetivo € a taxa de acerto € possivel perceber que a estabilizagdo ocorre mais cedo
se o critério de repeticdo permite que TODOS os exemplos sejam repetidos. Ja para o caso
do erro médio como funcdo objetivo, a estabilizacdo ocorre proximo do término do

processo evolutivo, independentemente do critério de repeticdo dos exemplos.
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7 CONCLUSAO

7.1 COMPARACAO DOS ALGORITMOS CN2, C4.5 E C5.0

A comparagdo da execugdo dos algoritmos CN2, C4.5 e C5.0 confirma o que
ja fo1 dito: “ndo existe um algoritmo que possa ser definido como sendo o melhor
algoritmo independentemente do dominio e da base de dados sobre a qual se esteja
processando”. Porém, os resultados dos experimentos realizados neste trabalho
demonstram que a adogio da opgdo boosting, disponivel apenas para o algoritmo C5.0,
melhora, em média, as taxas de erro se comparado com os resultados obtidos-através
do CN2 e C4.5 em suas diferentes versdes.

Ao se analisar os experimentos realizados com versdes similares dos trés
algoritmos, ou seja, se forem excluidos os resultados do C5.0 com opgdo de boosting,
€ possivel concluir que ainda assim o C5.0 continua obtendo em média os melhores
resultados, porém na sua opgao rules.

Conforme o que ja foi divulgado sobre o C5.0 (QUINLAN, 1997), no
desenvolvimento deste algoritmo houve uma grande preocupagido com relagio ao
tempo de processamento. O C5.0 chega a ter uma reduc¢éo do tempo despendido em
torno de 74% em relagdo ao C4.5 e em torno de 95% em relacdo ao CN2.

Deve ser ressaltado que a avaliagdo de desempenho dos algoritmos é uma
tarefa a ser recorrentemente realizada no Ambito da temaética da inteligéncia artificial.
A busca de simplicidade das regras e de eficiéncia na geragdo de regras tem motivos
ndo so econdémicos (redugio do tempo de processamento, por exemplo), mas também é
de fundamental importancia para a difus3o e ampliagdo do uso de técnicas de geragdo
de conhecimentos por meio de maquinas.

Se, como jé foi dito, “ndo existe um algoritmo que possa ser definido como
sendo o melhor algoritmo independentemente do dominio e da base de dados sobre a

qual se esteja processando”, isso ndo descarta a possibilidade de que a avaliagdo
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sistemdtica de desempenho dos algoritmos venha a permitir cada vez mais o
mapeamento de afinidades entre grupos de algoritmos e de dominios, de forma a
permitir indicacdes mais precisas das possibilidades genéricas de uso da cada um

desses grupos.

7.2  UMA NOVA SOLUCAO PARA O PROBLEMA DE DESBALANCEAMENTO
DE CLASSES EM UMA BASE DE DADOS DO MUNDO REAL

Concluindo, a expansdo do conjunto de treinamento, i.e. a repeticdo seletiva
de alguns dos exemplos de treinamento, obtida através da abordagem wrapper
proposta e implementada neste trabalho, pode ser considerada uma solucdo promissora
para o problema de desbalanceamento de classes. Os experimentos computacionais
demonstram que esta abordagem — processo hibrido envolvendo algoritmo genético e
arvore de decisdo (C5.0) — obteve resultados que sdo significativamente melhores que
os resultados obtidos pelo C5.0 sobre a base original, antes do processo de expansio.

Observando o grifico 6.8 pode-se concluir que mesmo apés a expansdo
permitindo que todos exemplos sejam repetidos, as classes “um” e “dois” continuam
apresentando uma maior freqii€ncia se comparadas com as classes mais raras (“tres”

e “quatro”).

GRAFICO 6.8 - DISTRIBUICAQ DAS CLASSES ANTES E DEPOIS DA EXPANSAQ DA BDR
SEGUNDO A FUNGAQ DE FITNESS E O CRITERIO DE REPETICAO DOS
EXEMPLQOS
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A desvantagem desta abordagem hibrida AG/C5.0 é com relagdo ao tempo
de processamento despendido. Ela ¢ muito mais lenta se comparada & execucdo do
C5.0 sobre a base original, que ¢ da ordem de poucos segundos. Entretanto, para
pequenas bases de dados esta questio de tempo €& perfeitamente aceitavel.
Especificamente no caso dos experimentos apresentados neste trabalho, o tempo de
execugdo de cada uma das evolugdes do AG foi em torno de 12 horas (permitindo que
TODOS os exemplos fossem repetidos) e 6 horas (permitindo que apenas os exemplos
das classes TRES-QUATRO)*.

E preciso considerar que, no caso deste dominio de aplicagdo, os dados sdo
de natureza estdtica, uma vez que novos dados semelhantes sio coletados somente a
cada 10 anos, quando da realizagdo de um novo Censo Demografico. Sendo assim,
este tempo demandado pode ser perfeitamente aceitavel. Ou seja, um tempo de
processamento de alguns dias para um processo de Data Mining pode ser aceitavel se
este processo conduzir a uma melhoria na precisio preditiva das regras descobertas.

Finalmente, apesar dos experimentos deste trabalho enfocarem os dados de
Censo, acredita-se que este método hibrido envolvendo algoritmo genético e arvore de

decisdo seja suficientemente genérico para ser aplicado eficazmente sobre outras bases

de dados.

7.3 TRABALHOS FUTUROS
Da discussdo acima decorre a necessidade, no futuro, de avangar com a
analise aqui realizada através das seguintes trés alternativas:
a) repetir os experimentos para outras bases de dados, particularmente para
bases com diferentes propor¢des de desbalanceamento entre as classes;
b) substituir o algoritmo adotado como “caixa preta” dentro processo wrapper

— o algoritmo de arvore de decis&o (C5.0) - por um outro algoritmo;

44’M:a.quina: Ultra Sparc com 256Mb de RAM, 166 de clock, 90Gbytes de disco SCSI rodando Unix C5.0 versdo 1.6.



114

C) repetir os experimentos ndo apenas com uma Unica parti¢io de dados de
treinamento e de teste, mas sim varias destas parti¢des a partir da técnica
cross-validation.

E como essas alternativas nfo sdo mutuamente excludentes e, portanto,

podem ser combinadas, assim, abre-se a possibilidade de avaliar néio s6 os resultados
passiveis de serem obtidos em cada uma delas, ceteris paribus, mas também os de

suas diferentes formas de combinac@o.
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APENDICE A - TAREFAS DE DATA MINING

O objetivo de descrigdo, bem como o da predi¢do, sdo atendidos através de
algumas das tarefas principais do Data Mining (classificagfo, regressio, clustering,
caracterizagfo, regras de associagdo, evolugdo e deviation mining), que sdo descritas a

seguir (ADRIAANS, 1996), (FAYYAD, 1996) e (FU, 1996).

Classificacao

A classificagdo ¢é a tarefa de Data Mining que tem sido mais estudada ao
longo do tempo. A classificagdo ¢ uma fun¢do de aprendizado de maquina que
classifica um item de dado como pertencente a uma determinada classe dentre varias
classes previamente definidas. O principal objetivo é descobrir algum tipo de relagio
entre os atributos® e as classes.* Um conjunto de dados de treinamento &
disponibilizado e analisado, e um modelo de classificacio é construido baseado sobre
as caracteristicas destes mesmos dados. Um conjunto de regras de classificacio é
gerado a partir do modelo de classificagéo, o qual podera ser utilizado posteriormente
para classificar outros dados.

Um exemplo bastante simples de um problema de classificagio pode ser o de
uma editora que, ao publicar um livro “X” e possuindo uma base de dados de seus
clientes, deseja identificar quais destes constituem clientes em potencial para aquisigdo
deste livro (FREITAS, 1998).

Para prever se o cliente vai ou ndo atender ao encarte de divulgacio e
comprar o livro, a editora necessita de alguns dados sobre a resposta de seus clientes
cadastrados ao seu material de marketing. A partir destes dados, o algoritmo de
classificagdo pode descobrir regras que auxiliem na predi¢io se um cliente devera
comprar ou néo o livro como resposta ao recebimento do material de divulgagio.

A tabela A.1 mostra os valores de alguns atributos previsores e do atributo
meta (Sim/N&do) correspondente aos clientes que compram ou ndo o livro apds o

recebimento do material de divulga¢do da editora.

* Os atributos podem também ser chamados de atributos previsores (FREITAS, 1998).

4 As classes podem também ser chamadas de atributos meta (FREITAS, 1998).
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O algoritmo de classificagdo analisa os dados da tabela A.l e determina os
valores dos atributos que estio associados com cada valor correspondente as classes

(Sim ou N&o).

TABELA A.1 - DADOS DE ENTRADA PARA A TAREFA DE CLASSIFICACAO

. OBJETIVO

SEXO PAIS IDADE COMPRAR
M Francga 25 Sim
M Inglaterra 21 Sim
F Franga 23 Sim
F Inglaterra 34 Sim
= Franga 30 NZo
M Alemanha 21 Nzo
M Alemanha 20 Nao
F Alemanha 18 Nao
E Franca 34 Nao
M Franca 55 Nao

O conhecimento descoberto é geralmente representado na forma de regras

(11 b4

se.... entdo....”, onde a interpretacdo €: “se os valores dos atributos satisfazem a

condigdo da regra entdo a tupla pertence & classe prevista pela regra” (exemplo A.1).

EXEMPLO A.1 -REGRAS DE CLASSIFICACAO OBTIDAS ATRAVES DOS DADOS DA
TABELA A.1 (FREITAS, 1998)

se (Pais = “Alemanha”) entdo (Compra = “N&o")

se (Pais = “Inglaterra”) entdo (Compra = “Sim”)

se (Pais = “Franga” e Idade <=25) ent&o (Compra = “Sim”)

se (Pais = “Franga” e |dade >25) entdo (Compra = “N&o”)

Existem critérios para avaliar a qualidade das regras descobertas na tarefa de
classificagdo, como por exemplo a precisio preditiva e a compreensibilidade do
conhecimento descoberto. Estes critérios e outras caracteristicas da tarefa de
classificagdo sdo tratados no capitulo 4, dado que um dos principais objetivos deste

trabalho é comparar algoritmos de classificacio.



117
Regressio

A regressdo € também uma fung#o de aprendizado de méaquina, que mapeia o
dado em uma variavel de predigdo.

Trata-se de uma tarefa conceitualmente similar a4 de classificagdo, onde a
principal diferenga € que na regressao o atributo a ser predito é continuo. Isto é, ele pode
representar valores reais ou inteiros ao invés de valores discretos, como na classificacio.

A predigdo de valores numéricos pode ser obtida por métodos tradicionais de
estatistica, tal como a regressdo linear. Estes métodos numéricos sio baseados no
conceito de otimizagdo theoretically-sound, tal como encontrar o valor minimo de uma
fung¢do de erro. Entretanto, a regressdo pode ser executada também através de métodos
ditos de “alto nivel” (ou simbdlicos) (FREITAS, 1998).

Tanto a classificagdo como a regressdo partem da anélise e a generalizacio
de exemplos de experiéncias passadas para prever o futuro. No caso da classificacgo, a
resposta do processo geralmente é do tipo “verdadeiro ou falso”, “atende ou nio
atende” as caracteristicas de uma determinada classe. Em alguns casos, a resposta pode
ser escolhida dentre mais de 2 (dois) valores, mais ainda, dentre um pequeno nimero
de valores discretos (classes), tais como “bom, razodvel, critico e muito critico”. No
caso da regressdo, a resposta € um numero, o valor da fungio de regresséo, o qual é um

valor continuo, ao invés de discreto.

Clustering

O clustering, também chamado de classificagdo ndo-supervisionada (CHEN,
1996), € a identificacdo de um conjunto finito de classes ou clusters’’, baseada nos
atributos dos objetos ndo previamente classificados. Os objetos sdo agrupados de tal
forma que as similaridades intraclasse sdo maximizadas e as similaridades extraclasse (ou
inter-classe) s@o minimizadas com base em alguns critérios. Uma vez definidos os
clusters, os objetos s3o identificados com seu cluster correspondente e as caracteristicas

comuns dos objetos no cluster sdo sumarizadas para formar a descri¢do da classe. Por

“"Um conjunto de objetos agrupados em fungdo de sua similaridade ou proximidade.
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exemplo, um conjunto de novas doengas pode ser agrupado em viérias categorias baseado
nas similaridades dos seus sintomas e os sintomas comuns das doencas da categoria
podem ser usados para descrever a qual grupo de doengas pertencem.

Um meétodo de clustering é o conceptual clustering, que foi primeiramente
apresentado por Michalski e Steep (FU, 1996). Neste método, dado um conjunto de
objetos, sdo identificadas as classes, tomando como referéncia o principio de
“proximidade conceitual” entre os objetos. Entende-se como objeto, uma tupla de
aridade n, representada por um vetor de valores em um conjunto de » atributos do
dominio. Desta forma, uma classe pode ser definida como sendo uma conjungio de
predicados sobre estes atributos e valores.

No algoritmo Cluster/2, apresentado por Michalski e Steep em 1983
(LUGER, 1992), um pequeno nimero de objetos aleatérios, chamados de seeds
(sementes), € selecionado como representativo de cada classe e a descri¢io da classe é
feita com base nestes seeds. Em processo, outros objetos sio introduzidos nas classes
baseado no conceito de proximidade. Um clustering hierarquico pode ser construido
pela divisdo das classes em subclasses. A busca pela melhor classe, baseando-se em
alguns critérios de clustering, ¢ interrompida quando um ponto maximo é encontrado.

Os critérios de clustering tém as seguintes caracteristicas:

® fitness — € a razdo entre o numero de objetos de uma classe e o espago

coberto pela classe;

* complexidade — medida pelo mimero de classes e o nmimero de predicados

em cada conjungao;

e cobertura — o nimero de objetos cobertos pela classe; e

* disjointedness — medida pelo nimero de objetos que sdo cobertos por

mais de uma classe.

Um outro algoritmo foi apresentado por D. Fisher na AAAI Conference de
1987 (FU, 1996), o COBWEB, onde uma arvore de clustering ¢ construida de tal
forma que cada n6 da arvore representa uma classe e cada subéarvore representa as
respectivas subclasses. Inicialmente, a arvore de clustering tem apenas um nd, o né

raiz, a partir do qual novos objetos sdo adicionados e ajustados a arvore. O algoritmo
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COBWEB usa a medida category utility, que contribui para o aumento do numero de
objetos na classe estimada corretamente. As operacdes basicas executadas de acordo
com a medida category utility sdo:

e adicdo de um objeto em uma classe ja existente;

e criacdo de uma nova classe para posicionar o novo objeto;

e subdividir a classe em duas novas subclasses; ou

e realizar um merge de duas classes em uma unica classe.

Caracterizacio

O objetivo desta tarefa é produzir uma descri¢do das caracteristicas de cada
uma das classes das tuplas no conjunto de dados. Ou seja, € a sumarizagdo dos valores
dos atributos das tuplas que compdem uma determinada classe. Esta descri¢do pode
ser expressa na forma de regras “se.... entdo ....”, que podem ser lidas como: se a tupla
pertence a determinada classe (antecedente da regra) entdio a tupla atende a todas as
propriedades mencionadas (conseqiiente da regra) (FREITAS, 1998).

E importante observar que na tarefa de caracterizagio a classe pertence ao
antecedente da regra, enquanto que na tarefa de classificacdo a classe pertence ao
conseqiiente da regra.

Um exemplo de caracterizagdo pode ser obtido na identificag@o dos sintomas
de uma doenga especifica, onde estes sintomas podem ser sumarizados através de um

conjunto de regras caracteristicas.

Regras de Associacio
Estas regras se referem & descoberta de associagdes ou conexdes entre
objetos. A sintaxe de uma regra de associag@o obedece a seguinte forma:

Al . G- /\Ai_:'Bl/\ /\B_)

onde os objetos By A .... A B; estdo relacionados com os objetos A; A ... A A; .
As regras de associacdo revelam quais séo as relagdes relevantes dos objetos
no conjunto de dados. Por exemplo, um conjunto de sintomas freqiientemente ocorre

juntamente com um outro conjunto de sintomas.
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Considerando, por exemplo, os dados de um supermercado, onde as compras
de cada cliente estejam registradas por transagdo de compra, o departamento de
planejamento pode, utilizando esta abordagem, identificar associagdes entre conjuntos
de itens consumidos e continuidade de consumo dos clientes. Uma possivel resposta
seria que 90% das transagdes registradas para pdo ¢ manteiga sdo também
acompanhadas de leite. Neste caso, ¢ dito que o antecedente da regra é o pdo e a
manteiga, que o conseqiiente é o leite € que o fator de confianga da regra ¢ de 90%.

Neste caso, a partir do uso de regras de associagdo, varias questdes podem
ser levantadas:

e encontrar todas as regras que tem o produto “X” como conseqiiente,

procurando identificar os fatores que podem elevar a sua venda;

* encontrar todas as regras que tem o produto “Y” como antecedente, onde é

possivel antever o que ocorrera se este “Y” deixar de constar nas prateleiras.

Evolucao

Esta tarefa tem por objetivo a identificagdo de regularidades e suas
respectivas evolugdes para determinados objetos que apresentam modificacdes no
comportamento ao longo do tempo. O desenvolvimento desta tarefa envolve outras
tarefas, tais como: a caracterizagdo, a classificagdo, as regras de associagio e o
clustering dos dados relacionados ao tempo.

Pode-se citar como exemplo de evolug¢io a identificacio de caracteristicas de
companhias que tenham aumentado acima de 10% seus pregos de mercado ao longo

dos tultimos dois anos.

Deviation Mining

O deviation mining é a descoberta e a avaliagio de desvios dos valores
“padrdes” dos atributos, para um certo grupo de objetos. Estes desvios ocorrem entre o
valor atual do conjunto de dados e a sua respectiva expectativa de comportamento.
Estas expectativas podem ser obtidas através de alguns pressupostos, tais como média

ou crescimento linear.
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Os dois principais tipos de desvios que ocorrem sdo (FREITAS, 1998):

e os desvios temporais — referem-se a descoberta das mudancas mais
significativas nos dados previamente analisados, ou mesmo nos valores
normativos, em relagdo a dimenséo de tempo;

e o0s desvios de grupos — referem-se a diferenc;as entre os dados em dois
subconjuntos de dados.

Um exemplo de deviation pode ser a avaliagdo de um conjunto de dados de
movimenta¢do de vendas de uma determina empresa. Esta avaliacdo pode identificar
alguma forma de desvio no comportamento, dada a tendéncia de movimentacio de
vendas da maioria de outras empresas no mesmo segmento de mercado, durante certo
periodo do tempo.

A partir desta tarefa também ¢é possivel detectar a ocorréncia de erros nos

dados ou desvios a partir de valores normativos.
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APENDICE B - DEFINICOES

Conjunto de Treinamento
O conjunto de treinamento € o conjunto de exemplos utilizado na fase de
construgdo do modelo e contém as informagdes sobre o dominio a ser processado, ou

seja, o conjunto de experiéncias passadas.

Definigdo B.1 Seja A = {A,, ..., Ay} 0 conjunto de atributos com dominios Dom, ...., Dom,. Um
conjunto de treinamento é uma tabela sobre A. Um exemplo ou uma observagdo é uma tupla

no conjunto de treinamento. O universo U contem todas as relagGes sobre A, isto é, U = Dom;, x

... x Dom,,. Assim sendo, cada conjunto de treinamento & um subconjunto finito de U*.

A partir das informagdes contempladas pela tabela A.1 (dados de entrada para a
tarefa de classificagdo), onde o primeiro atributo descreve o sexo do cliente, pode-se
exemplificar o dominio como sendo Dom; = {M, F}. O segundo atributo da mesma tabela
¢ pais € o seu dominio pode ser dado por Dom, = {Alemanha, Franga, Inglaterra}. O
terceiro atributo € idade, cujo dominio, Dom; € o conjunto dos mimeros inteiros positivos.
O quarto atributo € a condigdo se compra ou ndo: Dom, = {Sim, N&o}.

Os exemplos do dominio sdo apresentados por tuplas do conjunto de
treinamento que representam as propriedades dos exemplos e nio as suas relacdes. E
de fundamental importincia que o conjunto de treinamento possua dados suficientes
para os procedimentos de generalizag@o indutiva, conforme foi ressaltado no capitulo 2
(exemplo 2.1 — obrigatoriedade do voto).

O volume de dados requerido para o conjunto de treinamento depende do
numero de atributos previsores e de classes, bem como da complexidade do modelo,
dado que o processo de generalizagdo ocorre através de procedimentos estatisticos, que
necessitam de um grande nimero de exemplos para que sejam eficazes. Um modelo

simples pode ser construido a partir de um pequeno conjunto de dados, mas um

“*Conforme Holsheimer (HOLSHEIMER, 1994).
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modelo de classificagdo detalhado requer centenas e, algumas vezes, milhares de

exemplos para a sua respectiva construcio.

Classes

As bases de dados determinam o ambiente a partir do qual o algoritmo
constroi um modelo, segundo os atributos previsores e suas respectivas classes,

também denominadas de valores do atributo meta.

Definicdo B.2 Uma classe C; € um subconjunto do conjunto de treinamento S, constituido

de todos os exemplos que satisfazem a descri¢cdo que determina a classe:

Ci={o e S| conds(o)}*

As observagdes que satisfazem a descri¢@o sdo ditas exemples positivos ou
instancias da classe C;. Por outro lado, as observagdes que no atendem a descri¢do sio

ditas exemplos negativos da classe C;.

Regras

Ao construir o modelo, o algoritmo deve inferir as regras que determinam a
classificag@o, isto é, devem ser identificadas as definiges ou as descricdes dos

conceitos de cada classe (HOLSHEIMER, 1994).

Definigdo B.3 Descricdo de conceitos — Dado A como sendo o conjunto dos atributos
previsores, uma descri¢gao elementar de conceitos é formulada como sendo A; = ¢ A ... A A,
= ¢, tal que™:

1. AlcAei%j— A=A,

2. Cie Dom (A)

* Conforme Holsheimer(HOLSHEIMER, 1994).

*® Conforme Holsheimer (HOLSHEIMER, 1994).
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O conjunto de regras pode ser usado para descrever a relagdo entre os
conceitos (ou classes) e as propriedades (ou atributos previsores). O “corpo” da regra é
o resultado produzido a partir dos algoritmos de indugéo.

Um conjunto de regras consiste de uma colecéo de declaragdes do tipo “se...

entdo ...” , que € chamada de produg@o, regras de producéo ou simplesmente regras.

Definicdo B.4 Regra — Uma regra de classificagdo consiste de uma descri¢gdo D e de um

simbolo de classe C tal que:*'

VxeU:xeop(S)>xeC

E importante que as regras sejam acompanhadas de suas respectivas
situagdes relativas a sua precisdo (ou confianga) e a sua cobertura.
A precisdo informa o quanto a regra € correta: *“se o antecedente é

verdadeiro, entdo o conseqiiente sera verdadeiro”.

Definicdo B.5 Precisdo de classificagdo — & a probabilidade de uma regra classificar
corretamente, ou seja, € a probabilidade de um objeto coberto pela descrigdo realmente ser
pertencente a respectiva classe. A precisdo de classificagdo é a por¢éo relativa de op (S)

que é também coberta pela classe C °%

|op ()N C]
|lop (S)|

Precisé@o de classificacao =

Uma alta precisdo indica uma regra altamente dependente entre o

antecedente e o conseqiiente da regra.

J& uma alta cobertura significa que a regra pode ser usada freqiientemente e

que ndo se trata de uma exce¢do no conjunto de treinamento.

Definicao B.6 A cobertura de uma descricdo & a probabilidade de um objeto qualquer,
pertencente a uma classe C, estar coberto pela descrigéo D, de tal forma que:
Cobertura=(|op (S)n C|)/|C|

*! Conforme Holsheimer (HOLSHEIMER, 1994)
*% Conforme Holsheimer (HOLSHEIMER, 1994)

%3 Conforme Holsheimer (HOLSHEIMER, 1994).
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Para avaliar uma regra, pode-se verificar ndo apenas a sua precisdo e
cobertura isoladamente, mas também a sua relagdo de precisdo versus cobertura. A

comparacdo entre a cobertura de uma regra e sua respectiva precisdo pode ser

observada através da tabela B.1 (BERSON, 1997).

TABELA B.1 - COBERTURA DA REGRA VERSUS PRECISAQ

COBERTURA BAIXA PRECISAO ALTA PRECISAO
Alta Cobertura A regra raramente é correta, mas pode A regra freqtientemente é correta e pode
ser usada freqlientemente ser usada freqlientemente
Baixa Cobertura A regra raramente é correta e A regra freqglientemente é correta e

raramente é usada raramente é usada

Com base nas definigdes anteriores, é possivel distinguir algumas

caracteristicas especiais das regras, como a sua completeza e a sua consisténcia.’

Defini¢do B.7 Uma regra € dita completa se a sua respectiva cobertura é igual a 1(um), ou

seja, qualquer exemplo pertencente a classe prevista pela regra é coberto pela respectiva
definicao, isto &, C = op (S)™.

O grau de completeza de uma regra é dado através da divisdo do nimero de

exemplos da classe cobertos pela regra pelo nimero total de exemplos da classe.

Definicdo B.8 Uma regra é dita consistente se a sua precisdo & igual a 1(um), ou seja, ela

sempre classifica corretamente. Qualquer exemplo coberto pela descricio pertence a classe
€ gos (5.

A figura B.1 (MONARD, 1997) mostra graficamente uma regra completa e

consistente.

** Conforme Holsheimer (HOLSHEIMER, 1994).

%> Conforme Holsheimer (HOLSHEIMER, 1994).
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FIGURA B.1 - UMA REGRA COMPLETA E CONSISTENTE
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A partir de sua precisio e cobertura, ¢ possivel também avaliar se uma regra

pode ser dita correta ou n3o.

Definigao B.9 Uma regra é dita correta se tanto a precisdo quanto a cobertura forem
iguais a 1(um)>®,

A situagéo ideal € a que o conjunto de regras induzido contemple todos os

casos positivos € nenhum caso negativo (figura 4.1).

Classificador

Dado um conjunto de treinamento S={<X;, fiX;)>, <X;, AX;)>,..., <Xn,
fiXn)>}, um algoritmo de classificagdo deve produzir um classificador, ou seja, uma
hipdtese sobre os valores verdadeiros da funcdo f. Ao serem fornecidos novos valores

para x, o classificador prediz os correspondentes valores de f{x).

Definigao B.10 Um classificador € uma fung&o f{x) definida sobre S, de forma que, para

cada x, f{x) seja igual a um dos valores do dominio pré-definido para f(x)”’.

3 Conforme Holsheimer (HOLSHEIMER, 1994).

%" Conforme Breiman (BREIMAN, 1984).
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