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RESUMO

Este trabalho aborda a tarefa de classificacio em Data Mining, onde o
conhecimento pode ser representado por regras da forma “se-entio”. Em sintese, pequenos
disjuntos sdo regras que cobrem um pequeno ndmero de exemplos. Apesar de cada pequeno
disjunto cobrir um pequeno nimero de exemplos, o conjunto de todos os pequenos disjuntos
pode coletivamente cobrir um grande niimero de exemplos. Portanto, € importante descobrir
regras que cubram efetivamente exemplos de pequenos disjuntos. Este trabalho propde um
método hibrido 4rvore de decisdo / algoritmo genético para tratar do problema dos pequenos
disjuntos. A idéia bésica é que os exemplos pertencentes a grandes disjuntos sejam
classificados pelas regras produzidas pelo algoritmo de 4rvore de decisdo, enquanto exemplos
pertencentes a pequenos disjuntos (aqueles considerados de mais dificil classificagdo) sejam
classificados pelas regras descobertas por um algoritmo genético. Além disso, este trabalho
propde dois algoritmos genéticos especificamente projetados para a descoberta de regras de
pequenos disjuntos. O método hibrido proposto é avaliado comparando-o com Varios outros
algoritmos em 22 bases de dados. O método proposto obteve bons resultados, considerando

tanto a precisdo preditiva quanto a simplicidade das regras descobertas.

Palavras-chave: Data Mining, Classificagio, Algoritmo Genético, Arvore de Deciséo,

Pequenos Disjuntos
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ABSTRACT

This work addresses the classification task in Data Mining, where the discovered knowledge
can be represented by “if-then” rules. In essence, small disjuncts are rules covering a small
number of examples. Although each small disjunct covers a small number of examples, the
set of all small disjuncts can collectively cover a large number of examples. Therefore, it is
important to discover rules that effectively cover small-disjunct examples. This work
proposes a hybrid decision tree / genetic algorithm method for coping with the small-disjunct
problem. The basic idea is that examples belonging to large disjuncts are classified by a
decision tree algorithm, whereas examples belonging to small disjuncts (whose classification
is considerably more difficult) are classified by rules discovered by a genetic algorithm. In
addition, this work proposes two genetic algorithms specifically designed for discovering
small disjunct rules. The proposed hybrid method is evaluated by comparing it with several
other algorithms in 22 data sets. The proposed method obtained good results, with respect to

both the predictive accuracy and the simplicity of the discovered rules.

Keywords: Data Mining, Classification, Genetic Algorithm, Decision Tree, Small Disjuncts
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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 lon g0 de sua vida.

Aliado ao fato do conhecimento fazer parte de nosso dia-a-dia, varios motivos
contribuiram para que a aquisicio de conhecimento se tornasse objeto de pesquisa e
investimento na drea da computagio.

Dentre estes motivos, pode-se citar os seguintes [DEC95]:

e adisponibilidade de grande capacidade de processamento a baixo custo;

* a geragdo de grande volume de dados em fun¢do do desenvolvimento cientifico e
tecnoldgico, tornando-os impossiveis de serem analisados pelos métodos
tradicionais de armazenamento e de recuperagdo de dados;

® 0 surgimento de um novo conjunto de métodos para analise de dados
desenvolvidos principalmente pelas comunidades de Inteli géncia Artificial e de
Estatistica’.

A atual “era da informagdo” é caracterizada pela grande expansio no volume de
dados gerados e armazenados [HAN99]. Uma grande parte destes dados estio armazenados
em bases de dados e podem ser facilmente acessﬁveis pelos seus usudrios. .

Esta situagdo tem gerado demandas por novas té€cnicas e ferramentas que, com
eficiéncia, transformem os dados armazenados e processados em conhecimento. Este € o
motivo pelo qual Data Mining/descoberta de conhecimento & uma drea de pesquisa com
grande interesse [MIC98].

Nesse sentido, algumas das tarefas de Data Mining mais populares sio a
classificag@o e o clustering [FAY96].

No desenvolvimento desta tese, o foco é na classificagdo, onde o objetivo € atribuir
uma classe a um exemplo (registro), dentre um conjunto de classes pré-definidas, com base

nos valores de seus atributos.

! Historicamente, o desenvolvimento da Estatistica tem resultado em um grande niimero de métodos de andlise,
que t&m sido amplamente aplicados com o objetivo de encontrar correlagées e dependéncias nos conjuntos de dados.



Cabe ressaltar que essa tarefa tem vérias aplicagbes em diversas 4reas. Por
exemplo, em uma aplica¢do financeira um banco poderia classificar seus clientes em duas
classes: “crédito ruim” ou “crédito bom”. Em uma aplicagdo de medicina, um médico poderia
classificar alguns de seus pacientes em duas classes: “tem” ou “nio tem” uma certa doenca.

De forma semelhante, varios problemas importantes do mundo real podem ser
modelados através da classificag@o. Essa tarefa é discutida de forma mais detalhada na secdo

2.1,

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA E OBJETIVO

No contexto da tarefa de classificacio, o conhecimento descoberto pode ser
expresso através de um conjunto de regras “se ... entdo”. Este tipo de representagdo tem a
vantagem de ser intuitivamente compreensivel para o usudrio. Do ponto de vista da
representacdo em logica, as regras descobertas geralmente estio na forma normal disjuntiva,
onde cada regra representa um disjunto.

Nesse contexto, um pequeno disjunto pode ser defini‘do como uma regra que cobre
um pequeno numero de exemplos de treinamento [HOL89]. Mais precisamente, nesta tese,
adotou-se a seguinte defini¢do de pequeno disjunto: uma regra é considerada um pequeno
disjunto se e somente se o nimero de exemplos “cobertos” pela regra € menor ou igual a um
threshold S, definido pelo usudrio. Um exemplo € dito “coberto” por uma regra se este
satisfaz todas as condigdes especificadas no antecedente da regra. A justificativa para essa
defini¢do de pequenos disjuntos serd discutida na secdo 4.3.

Em geral algoritmos de indugdo de regras tém um bias que favorece a descoberta
de grandes disjuntos, ao invés de pequenos disjuntos. Isto se deve & crenca de que
especializagOes no conjunto de treinamento sio indesejaveis na validaciio sobre o conjunto de
teste ou ao argumento de que os pequenos disjuntos ndo deveriam ser incluidos no conjunto
de regras descobertas, uma vez que eles tendem a ser uma das causas de erros na classificacdo
dos dados de teste.

Entretanto, apesar de cada pequeno disjunto cobrir um pequeno nimero de
exemplos, o conjunto de todos os pequenos disjuntos pode cobrir um grande nimero de
exemplos. Por exemplo, Danyluk e Provost [DAN93] relatam que, em uma aplicagdo do
mundo real, o conjunto dos pequenos disjuntos pode vir a cobrir em torno de 50% dos

exemplos de treinamento.



Desta forma, se o algoritmo de inducdo de regras ignora os pequenos disjuntos e
descobre apenas regras que cubram grandes disjuntos, a precisdo preditiva do processo de
classificagdo pode ser reduzida de forma significativa. Assim, pequenos disjuntos sdo um
problema importante em aprendizado de méquina e Data Mining [WEI00].

Esta tese tem como objetivo principal propor um novo método para tratar o
problema do pequeno disjunto. A idéia basica desse método é que os exemplos pertencentes a
grandes disjuntos devem ser classificados por regras produzidas por um algoritmo de 4rvore
de decis@o, enquanto os exemplos pertencendo a pequenos disjuntos devem ser classificados
por regras produzidas por algoritmos evolucionrios especificamente projetados para
descobrir regras de pequenos disjuntos.

A contribui¢io desta tese estd relacionada com as questdes de originalidade do
método proposto e relevincia dos resultados computacionais, conforme serdo discutidas a
Seguir.

Dadas as atividades de pesquisa bibliografica realizada no ambito dessa tese, ha
indicagdes de que o problema de pequenos disjuntos € relativamente pouco investigado na
literatura. Conforme serd visto no Capitulo 5 que discute trabalhos relacionados ao tema,
foram encontrados poucos exemplos com foco nesse problema. Além disso, a maioria dos
trabalhos relacionados se concentra em discutir a importancia do problema, sem propor novas
solucoes.

Neste contexto, o novo método proposto nesta tese parece Ser uma importante
contribui¢@o para solug@o do problema de pequenos disjuntos. Além disso, um grande niimero
de experimentos computacionais foi realizado com o objetivo de avaliar o método proposto,
comparando-o com vdrios outros algoritmos (irvore de decisio e algoritmo genético
classificando tanto grandes como pequenos disjuntos € um hibrido composto por arvore de
decisdo e algoritmo de aprendizado baseado em instancias).

No geral, os resultados obtidos foram bons, tanto em relagdo a precisdo preditiva

quanto a simplicidade das regras descobertas, conforme seri mostrado no Capitulo 4.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta tese, além da Introdugdo, inclui os seguintes capitulos.
No Capitulo 2 sdo apresentadas e discutidas as principais caracteristicas de Data

Mining, suas tarefas e algoritmos, com uma maior énfase a tarefa de classificagdo e aos dois



tipos de algoritmos (4rvore de decisio e al goritmo genético) que compdem o método hibrido
proposto nesta tese.

No Capitulo 3 este método € apresentado e analisado o seu potencial para resolver
0 problema de pequenos disjuntos.

No Capitulo 4 sdo apresentados resultados computacionais alcangados pelo método
hibrido, bem como a comparagio desses resultados com os obtidos a partir dos outros
algoritmos utilizados.

No Capitulo 5 sdo descritos alguns trabalhos relacionados ao tema dos pequenos
disjuntos.

Finalmente, o Capitulo 6 sumariza os resultados, apresenta as conclusées e indica

algumas dire¢es de trabalhos futuros.



2 DATA MINING

Data mining consiste em um conjunto de conceitos e métodos com o objetivo de
encontrar uma descricdo, preferencialmente compreensivel, de padrdes e regularidades em um
determinado conjunto de dados.

Os termos Data mining e Descoberta de Conhecimento em Base de Dados
(Knowledge Discovery in Databases — KDD) muitas vezes sdo confundidos como sindnimos
para identificar o processo de descoberta de informagdo itil de bancos de dados. O termo
KDD foi estabelecido no primeiro workshop de KDD em 1989 para enfatizar que
conhecimento € o produto final de uma descoberta baseada em dados (data-driven). Desta
forma KDD se refere a todo o processo de descoberta de conhecimento enquanto Data Mining
se refere a uma das etapas deste processo. As etapas do KDD envolvem preparaciio dos dados,
sele¢do, limpeza, transformagio, Data Mining e interpretagio dos resultados [FAY98].

Um padréo é definido como um tipo de declaragiio (ou modelo de uma declaracdo)
sobre o conjunto de dados que est4d sendo analisado. Uma instancia de um padriio é uma
declaragdo em uma linguagem de alto nivel que descreve uma informagdo interessante
descoberta nos dados. A descoberta de relagdes nos dados compreende todas as instancias de
padrGes selecionados no espago das hipéteses que sejam suficientemente interessantes, de
acordo com algum critério estabelecido [KLO92‘].

As virias tarefas desenvolvidas em Dara Mining t€m como objetivo primario a
predi¢do e/ou a descrigdo. A predi¢do usa atributos para predizer os valores futuros de uma ou
mais varidveis (atributos) de interesse. A descrigdo contempla o que foi descoberto nos dados

sob o ponto de vista da interpretagdo humana [FAY96].

2.1 TAREFAS DE DATA MINING

O objetivo da descrigiio, bem como o da predigéo, sdo atendidos através de algumas
das tarefas principais de Data Mining (classificagio, clustering, etc.) [ADR96], [FAY96],
[FU96]. A seguir sdio descritas duas dessas tarefas: a da classificagio, que é o foco deste
trabalho, € a de clustering, a qual pode ser utilizada para andlise inicial dos dados,
possivelmente levando posteriormente 3 execucio da tarefa de classificacdo, conforme sers

explicado adiante.



Classificacao

A classificagdo, por vezes chamada de aprendizado supervisionado [FIS93], parece
ser a tarefa de Data Mining que tem sido mais estudada ao longo do tempo. Essa tarefa
consiste em classificar um item de dado (exemplo ou registro) como pertencente a uma
determinada classe dentre vérias classes previamente definidas.

Cada classe corresponde a um padrio tnico de valores dos atributos previsores
(demais atributos que caracterizam o exemplo). Esse padrao tnico pode ser considerado a
descrigdo da classe. O conjunto de todas as classes é definido como C, e a cada classe C,
correspondente uma descri¢do D; das propriedades selecionadas. Desta forma, usando estas
descrigdes € possivel construir um classificador o qual descreve um exemplo e do conjunto de
exemplos 7'como sendo um exemplo pertencendo i classe Ci, quando aquele exemplo satisfaz
D;.

O principal objetivo da construgio de um classificador é descobrir algum tipo de
relagdo entre os atributos e as classes [FRE98]. Por exemplo, na Figura 2.1 o classificador em
questdo tem como objetivo a identificagdo da relagfio existente entre os atributos previsores
Ay e A; e os valores da classe (“+” ¢ “-”). O procedimento de construgiio deste classificador é
baseado em particionamentos recursivos do espaco de dados. O espago € dividido em 4reas e
a cada estdgio € avaliado se cada drea deve ser dividida em subdreas, a fim de obter uma
separacido das classes. "

Segundo Breiman e seus colegas [BRE84] um classificador extraido de um conjunto
de dados serve a dois propésitos: predicio de um valor e entender a relag@o existente entre os
atributos previsores e a classe. Para cumprir o segundo propésito é exigido do classificador
que ele ndo apenas classifique, mas também explicite o conhecimento extraido da base de

dados de forma compreensivel.
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FIGURA 2.1 EXEMPLO DE CLASSIFICACAO [FRE98]

A fim de contribuir para a compreensibilidade do conhecimento descoberto
(relagéo entre os atributos e as classes), esse conhecimento ¢ geralmente representado na
forma de regras “se”..(condigdes).. “entdo”..(classe).., cuja interpretagdo é: “se” os valores dos
atributos satisfazem as condicoes da regra “entdo” o exemplo pertence i classe prevista pela
regra.

Essa forma de representagio de conhecimento ser4 adotada neste trabalho, em
virtude de ser intuitivamente compreensivel para o usudrio.

Existem virios critérios para avaliar a.qualidade das regras descobertas na tarefa de
classificagdo. Os dois critérios mais usados sio precisdo preditiva e a compreensibilidade do
conhecimento descoberto.

Precisdo preditiva é normalmente medida como o nimero de exemplos de teste
classificados corretamente dividido pelo nimero total de exemplos de teste. Cabe ressaltar
que hd formas mais sofisticadas de se medir a precisdo preditiva [HAN97], mas a forma
simples descrita anteriormente &, em sua esséncia, a forma mais usada na priatica. A
compreensibilidade geralmente é medida pela simplicidade, qual por sua vez é medida em
fun¢do do nimero de regras e do nimero de condicdes por regra. Quanto maiores estes
numeros, menos compreensivel é o conjunto de regras em questdo. E importante ressaltar que
mesmo nos paradigmas que tradicionalmente tém a caracteristica de descobrir conhecimento
expresso sob uma forma dita compreensivel, algumas vezes pode ser gerado um modelo
muito complexo, o qual dificilmente satisfaz o requisito de compreensibilidade. Este fato

pode decorrer da complexidade existente entre os atributos previsores e as classes, o nivel de

ruido existente nos dados, etc. [FRE98].



Um importante conceito da tarefa de classificagdo € a divisio dos dados entre dados
de treinamento e dados de teste. Inicialmente, um conjunto de dados de treinamento &
disponibilizado e analisado, e um modelo de classificagio € construido baseado nesses dados.
Entdo o modelo construido ¢ utilizado para classificar outros dados, chamados dados de teste,
08 quais nao foram contemplados pelo algoritmo durante a fase de treinamento. Cabe ressaltar
que o modelo construido a partir dos dados de treinamento sé seri considerado um bom
modelo, do ponto de vista de precisdo preditiva, se ele classificar corretamente uma alta
porcentagem dos exemplos (registros) dos dados de teste. Em outras palavras, o modelo deve
representar conhecimento que possa ser generalizado para dados de teste, nio utilizados

durante o treinamento.

Clustering

A tarefa de clustering, as vezes chamada de classificacio nao-supervisionada
[CHE96], consiste na identificacio de um conjunto finito de classes ou cluszers, baseada nos
atributos dos objetos ndo previamente classificados. Um cluster € basicamente um conjunto
de objetos agrupados em funciio de sua similaridade ou proximidade. Os objetos sdo
agrupados de tal forma que as similaridades intraclusters (dentro de um mesmo cluster) sejam
maximizadas e as similaridades interclusters (entre clusters diferentes) sejam minimizadas. A
Figura 2.2 mostra um exemplo do resultado de uma tarefa de clustering, onde quatro clusters

foram identificados.
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FIGURA 2.2 EXEMPLO DE CLUSTERING

Uma vez definidos os clusters, os objetos sio identificados com seu cluster
correspondente, e as caracteristicas comuns dos objetos no cluster podem ser sumarizadas
para formar a descrigfio da classe. Por exemplo, um conjunto de pacientes pode ser agrupado
em varias classes (clusters) baseado nas similaridades dos seus sintornas, € os sintomas
comuns aos pacientes de cada cluster podem ser usados para descrever a qual cluster um novo
paciente pertencerd. Assim, um dado paciente seria atribuido ao cluster cujos pacientes tém
sintomas o mais parecido possivel com os sintomas daquele dado paciente. Dessa forma, a
tarefa de clustering, cujo resultado é a identificagéio de novas classes, pode ser realizada como

pré-processamento para realizagio da tarefa de classificagio [KUB98].

2.2 ARVORE DE DECISAO

Uma érvore de decisio é uma representacio simples de um classificador utilizada por
diversos sistemas de aprendizado de maquina, como por exemplo o C4.5 [QUI93].

Uma drvore de decisio é induzida a partir de um conjunto de exemplos de
treinamento onde as classes sido previamente conhecidas. A estrutura da arvore € organizada
de tal forma que:

(a) cada né interno (ndo-folha) € rotulado com o nome de um dos atributos previsores;
(b) 0s ramos (ou arestas) saindo de um né interno séio rotulados com valores do atributo

naquele no;



(¢)  cada folha ¢ rotulada com uma classe, a qual € a classe prevista para exemplos que
pertengam aquele né folha.

O processo de classificagdio de um exemplo ocorre fazendo aquele exemplo
“caminhar” pela drvore, a partir do né raiz, procurando percorrer 0s arcos que unem os nés, de
acordo com as condi¢Bes que estes mesmos arcos representam. Ao atingir um né folha, a
classe que rotula aquele né folha é atribuida aquele exemplo.

No espago definido pelos atributos, cada né folha corresponde a uma regido, um
hiper-retdngulo, onde a interse¢do dos hiper-retdngulos é o conjunto vazio e a unifo destes
hiper-retdngulos ¢ o espago completo. Sob este ponto de vista, um disjunto nada mais é do

que um hiper-retingulo.

2.2.1 Algoritmo para Indugdo de Arvores de Decisio

Um algoritmo para indugiio de drvores de decisdo trata-se de um exemplo de
algoritmo de estrutura TDIDT - Top-Down Induction of Decision Trees. Este algoritmo utiliza
a estratégia “dividir-para-conquistar”, ou seja, um problema Icomplexo € decomposto em
subproblemas mais simples.

Esse algoritmo consiste dos procedimentos descritos na Figura 2.3, os quais criam
uma édrvore que classifica todos os exemplos do conjunto de treinamento corretamente. A
idéia bésica do algoritmo (Figura 2.3) é:

a) escolher um atributo;

b) estender a drvore adicionando um ramo para cada valor do atributo;

¢) passar os exemplos para as folhas (tendo em conta o valor do atributo escolhido);

d) para cada n6 folha — se todos os exemplos sdo da mesma classe, associar esta classe ao né

folha, caso contrario, repetir os passos (a), (b) e (c).

Porém, a drvore assim construida pode estar ajustada demais (overfitted) aos dados
de treinamento. Uma 4rvore de decisiio a estd ajustada demais aos dados se existir uma arvore
a’ tal que @ tem menor erro que a’ no conjunto de treinamento, porém a’ tem menor erro no
conjunto de teste.

Para corrigir o fato de uma 4rvore estar ajustada demais, deve-se executar um
procedimento de poda da 4rvore, como serd explicado posteriormente. Antes disso, porém,

serdo apresentados os principais conceitos usados na constru¢do da arvore.
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/* Conj_Exemplos representa o conjunto de treinamento */
/* Atributo_Meta € o atributo a ser predito pela drvore */
/* Lista_Atributos representa a lista dos outros atributos a serem testados™/

INICIO1 (Conj_Exemplos , Atributo_Meta , Lista_Atributos)
Selecionar o melhor atributo para o no raiz da drvore, de acordo com fungao de avaliacdo
SE todos os exemplos em Conj_Exemplos sdo de uma dnica classe

ENTAO
Retornar um tnico né com valor da classe
CASOCONTRARIO
SE Lista_Atributos = ¢
ENTAO
Retornar um tnico né com o valor de Atributo_Meta mais freqiiente em Conj_Exemplos
CASOCONTRARIO
INICIO2
A ¢« o atributo de Lista_Atributos que melhor classifica Conj_Exemplos
PARA cada valor (v;) possivel de A
Adicionar uma nova ramificacdo, A = v;
Criar o subconjunto Conj_Exemplos,; contendo os exemplos de Conj_Exemplos que
satisfazem o teste A = v;
SE Conj_Exemplos,; = ¢
ENTAO
Criar uma ramificago subordinada ao novo né com o valor de Atributo_Meta
mais freqiiente
CASOCONTRARIO
INICIOI(Conj_Exemplosv;‘ Atributo_Meta, Lista_ Atributos — {A])
FIMSE '
FIMPARA
FIMINICIO2
FIMSE
FIMSE
Retornar raiz
FIMINICIO1

FIGURA 2.3 PROCEDIMENTOS PARA A CONSTRUCAOQ DA ARVORE DE DECISAG [MIT97]

O passo principal de um algoritmo que constréi uma arvore de decisdo € a escolha
de um atributo para rotular o né atual da arvore. Deve-se escolher o atributo que tenha o
maior poder de discriminacio entre as classes para os exemplos no né atual. Para isso, deve-se
utilizar uma medida de poder de discriminacdo de classes. A seguir sdo discutidas medidas
baseadas na Teoria da Informagfo [QUI93], [COVI1], as quais sdo usadas pelo algoritmo
C4.5.

Ganho de Informagio

O ganho de informagio mede a reducdo da entropia causada pela particdo dos
exemplos de acordo com os valores do atributo. Ou seja, o ganho de informagcio representa a

diferenca entre a quantidade de informagdo necessaria para uma predicdo correta e as
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correspondentes quantidades acumuladas dos segmentos resultantes apos a introdugio de um
novo teste para o valor de determinado atributo [EIJ99]. Para a avaliagdo do quanto é
oportuno a introdug@o de um novo teste, sio considerados dois momentos: primeiro, antes da
inser¢do deste novo teste, que constitui uma nova ramificagio (parti¢es dos dados com base
nos valores dos atributos [KUB98]) e, o outro, depois da sua inser¢do. Se a quantidade de
informagao requerida é menor depois que a ramificagdo € introduzida, isso indica que a
inclusdo deste teste reduz a desordem (entropia) do segmento original.

A entropia € uma medida bem-definida da desordem ou da informag@o encontrada
nos dados. A construgdo de uma arvore de decisio é guiada pelo objetivo de diminuir a
entropia. A introdugéo da entropia no processo de construcdo de drvores de decisdo visa a
criagdo de drvores menores e mais eficazes na classificagdo [WU95].

A forma de obtengao da entropia é dada por [WU95]:

® T'=PE U NE onde PE é o conjunto de exemplos positivos e NE € o conjunto de
exemplos negativos;

* p=|PE|en = |NE| onde |PE| e |NE| representam a cardinalidade de PE ¢ NE
respectivamente;

* para cada n6 da drvore serdo determinadas as probabilidades de um exemplo
pertencente aquele né ser um exemplo positivo ou negativo, calculadas como
p/(p+n) e n/(p+n), respectivamente.

Assim, a entropia é definida pela qua;ltidade de informac@do necessaria para decidir

se um exemplo pertence a PE ou a NE, segundo a expressio 2.1 [WU95]:
entropia (p,n) = - p / (p+n) log, (p/(p+n))—n/(p+n)log, (n/(p+n)) parap£0en=0
entropia (p,n) =0 €aso contrario (2.1)

Note-se que entropia(p,n) depende apenas de p e de n. (A expressao 2.1 assume que
hd apenas duas classes, mas ela pode ser facilmente generalizada para o caso de K classes,
comK>2.)

A entropia dos segmentos descendentes de um né pai da 4rvore é acumulada de
acordo com o peso de suas contribui¢des na entropia total da ramificacgo, ou seja, de acordo
com o nimero de exemplos cobertos pela ramificagio.

A meétrica que € usada para escolher o melhor teste deve avaliar o “quanto de

desordem serd reduzido com o novo segmento € como sera a ponderagio da desordem em
cada segmento” [BER97a].
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Para avaliar o quanto de desordem é reduzido através de um novo teste, basta
calcular a entropia em cada novo segmento (n6 filho) criado por cada ramo, onde cada ramo &
associado com um valor do atributo sendo testado.

Se o atributo X com um dominio {vi, ... , vv} é usado como raiz da arvore de
decisdo, a drvore tera entdo N parti¢des de T, {7}, ..., Ty}, onde 7; contera aqueles exemplos
em T que possuam o valor v; de X. Dado que 7; contém pi exemplos de PE (positivos) e n;
exemplos de NE (negativos), a expectativa de informag@o requerida para a subarvore 7; é dada
pela entropia(p;,n;) [WU95].

A medida de ganho de informagio, ganho(X), obtida pela particio associada com o

atributo em X, é dada pela expressio 2.2:
ganho(X) = entropia(p,n) — entropia_ ponderada (X) 2.2y

onde a entropia ponderada de X é dada pela expressido 2.3:
entropia_ponderada(X)= 2:} ((pi+n;) / (p+n))entropia(p; n;) ', (2.3)

onde N ¢ o nimero de partigdes (segmentos) criadas pelo teste.

Taxa de Ganho

Outra medida do poder de discriminagdo (entre classes) de um atributo ¢ a taxa de

ganho de informac@o. Esta medida ¢ definida pela expressdo 2.4 [QUI93]:

taxa_ganho(X) = ganho(X) / informacgao_corte(X) (2.4)
onde ganho(X) € definido pela expressio 2.2 e

informagdo-corte(X) = - 3" (T} / |T]) * log, (T| / T} ) (2.5)

informagdo_corte (X) € a quantidade de informagio em potencial associada com o fato de um

teste do atributo X particionar 7em N subconjuntos.
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Observagses sobre ganho de informagio e taxa de ganho

Segundo Quinlan [QUI93] o critério ganho de informagdo, apesar de apresentar
bons resultados, tem um bias que beneficia os testes com muitas safdas (isto €, atributos com
muitos valores). Este problema pode ser corrigido através da normalizag¢do deste ganho
aparente atribuido ao teste com vérias saidas.

O critério taxa de ganho expressa a propor¢ao de informagdo gerada pela
ramificagdo que parece ser util para o processo de classificaggo.

Se a ramificagdo for trivial (no sentido que cada ramo € associado com apenas um
exemplo), o valor informagdo-corte serd muito pequeno e a taxa de ganho serd instivel. Para
evitar esta situagdo, o critério taxa de ganho seleciona um teste que maximize o seu proprio
valor, sujeito & restri¢do que o teste escolhido tenha um ganho de informagio pelo menos
maior que a média de ganho de informagio sobre todos os testes avaliados [QUI93].

O C4.5 examina todos os atributos previsores candidatos, escolhe o atributo X que
maximize a taxa de ganho(X) para rotular o né atual da drvore, e repete o processo de forma
recursiva para dar continuacgio 2 construcdo da drvore de decisfio nos subconjuntos residuais

1 JO—— T

Poda em Arvores de Decisdo N

Conforme mencionado anteriormente, geralmente uma 4rvore construida pelo
algoritmo C4.5 deve ser podada, a fim de reduzir o excesso de ajuste (overfitting) aos dados
de treinamento.

Existem duas possibilidades de realizagdo da poda em 4rvores de decisio: parar o
crescimento da arvore mais cedo (pré-poda) ou crescer uma 4rvore completa e podar a arvore
(pés-poda). Segundo Quinlan [QUIS7], “a pés-poda € mais lenta, porém mais confidvel que a
pré-poda”.

No C4.5 foram desenvolvidos mecanismos de poda sofisticados para tratar desta

questao. Um dos mecanismos de poda em 4rvores de decisdo adotado pelo C4.5 € baseado na
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comparagio das taxas de estimativa de erro” de cada subarvore ¢ do né folha. Sio processados
sucessivos testes a partir do né raiz da arvore, de forma que, se a estimativa de erro indicar
que a drvore serd mais precisa se os nés descendentes (filhos) de um determinado né n forem
eliminados, entdo estes nds descendentes serdio eliminados e o né n passard a ser o novo né

folha.

Regras de Produgéo

Apesar de serem, a principio, uma forma de representacao de conhecimento
intuitiva pelo usudrio, em alguns casos as drvores de decisdo crescem muito, 0 que aumenta a
dificuldade de sua interpretacdo [QUI93]. Para combater esse problema, alguns algoritmos
transformam as drvores de decisiio em outras formas de representagao, tais como as regras de
produgao.

Essa transformag@o é simples. Basicamente, cada percurso da 4rvore de decisio,
indo desde o né raiz até um né folha, é convertido em uma regra, onde a classe do né folha
corresponde a classe prevista pelo consegiiente (parte “entdo” da regra) e as condi¢bes ao
longo do caminho correspondem as condicdes do antecedente (parte “se” da regra).

As regras de produg@o que resultam d;1 transformagiio de arvores de decisio podem

ter as seguintes vantagens:
® sao uma forma de representagio do conhecimento amplamente utilizada em

sistemas especialistas;

e em geral sdo de ficil interpretagdo pelo ser humano:

* em geral melhoram a precisio preditiva pela eliminagdo das ramificagdes que
expressam peculiaridades do conjunto de treinamento que sdo pouco
generalizdveis para dados de teste.

Na classificagdo, as regras identificam as defini¢des ou as descrigdes dos conceitos

de cada classe [HOL94].

? Pode-se definir a taxa de estimativa de erro da seguinte forma: se N exemplos sdo cobertos por determinado

né folha e E dentre estes N sdo classificados de forma incorreta, entdo a taxa de estimativa de erro desta folha é E / N
[BER97D].
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O conjunto de regras pode ser usado para descrever a relacdo entre os conceitos (ou
classes) e as propriedades (ou atributos previsores). Um conjunto de regras consiste de uma
colecdo de declaragdes do tipo se... entdo ..., que sdo chamadas de regras de producdo ou
simplesmente regras. O antecedente da regra corresponde a uma descri¢do de conceito, e o
conseqiiente da regra especifica a classe prevista pela regra para os exemplos que satisfazem a
respectiva descri¢do de conceitos.

E importante que as regras sejam acompanhadas de medidas relativas 3 sua
precisdo (ou confianga) e a sua cobertura.

A precisdo informa o quanto a regra é correta: ou seja, qual a porcentagem de casos

que, se 0 antecedente € verdadeiro, entdo o conseqiiente é verdadeiro.

Uma alta precisdo indica uma regra com uma forte dependéncia entre o antecedente

€ 0 conseqiiente da regra.

2.3 APRENDIZADO BASEADO EM INSTANCIAS

Em esséncia, aprendizado baseado em instincias (Instance-Based Learning — IBL)
¢ um paradigma que utiliza dados armazenados ao invés de um conjunto de regras induzidas
para classificar novos exemplos. A classificacio de um novo exemplo € baseada na classe
do(s) exemplo(s) mais similar(es), de acordo com uma determinada métrica de distancia
[AHA91], [FRE9S]. "

A idéia basica do paradigma IBL é mostrada na Figura 2.4. Como indicado na
figura, um novo exemplo a ser classificado é comparado com todos os exemplos armazenados
(conjunto de exemplos que estdo sendo minerados), e uma medida de distancia (o inverso da
similaridade) € computada entre o novo exemplo e os exemplos armazenados. Como resultado
do cdlculo da distancia sdo selecionados, dentre os exemplos armazenados, aqueles com a
distancia minima (operador MIN). O(s) exemplo(s) selecionado(s) constitui(em) a saida do
algoritmo. Na tarefa de classificacio, a classe do(s) exemplo(s) selecionado(s) é(sdo) usada(s)
para predizer a classe do novo exemplo. Tipicamente, atribui-se a0 novo exemplo a classe da

maioria entre os exemplos selecionados.
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FIGURA 2.4 A IDEIA BASICA DO PARADIGMA IBL [FRE9S].

Quando a métrica de disténcia é computada, pesos de atributos podem ser usados
para indicar a relevancia de cada atributo na predigio da classe do novo exemplo [WET95],
[AHA98]. Este procedimento torna o algoritmo IBL menos sensivel a atributos irrelevantes,
a0 adotar um menor peso para atributos irrelevantes e um maior peso para atributos
relevantes. Além disso, algumas vezes a cada exemplo armazenado ¢ atribuido um peso, o
qual indica sua relevancia para classificagio [ATK97].

A simplicidade do paradigma IBL ¢ uma de sua vantagens. Aliada a sua natureza
ndo linear, os algoritmos IBL se adaptam com maior facilidade a algumas dificuldades da
tarefa de predicdo, onde a classe do exemplo depende de uma intera¢éio entre o niimero de
atributos previsores.

Por outro lado, algoritmos IBL tém a desvantagem de nao descobrir conhecimento
compreensivel expresso em um alto nivel de abstragio, ja que algoritmos IBL normalmente

ndo descobrem regras generalizando os dados.

2.4 ALGORITMOS GENETICOS

O Algoritmo Genético foi concebido por John Holland em 1960 e aperfeicoado por
Holland, seus estudantes e colegas da Universidade de Michi gan nas décadas de 1960 e 1970.
Ao contrario da Programagdo Evolutiva e Estratégias de Evolugdo, o objetivo original de
Holland nd@o foi projetar algoritmos para problemas especificos, mas estudar como o
fendmeno da adaptagio ocorre na natureza e como este mecanismo poderia ser introduzido

nos sistemas computacionais.
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No mundo real, o processo de selegdo natural controla a evolugdo de seres vivos.
Organismos mais adaptados ao seu ambiente tendem a viver tempo suficiente para se
reproduzirem, enquanto 0rganismos menos adaptados, em geral, morrem antes de se
reproduzirem.

Algoritmos Genéticos (AG) sio algoritmos de busca baseados no mecanismo da
sele¢do natural e na genética. Eles se baseiam na sobrevivéncia da melhor solu¢éo candidata
para um determinado problema. As solucdes candidatas sio normalmente representadas por
individuos artificiais. Neste trabalho a representacdo do individuo serd o antecedente de uma
regra de classificagdo do tipo se ... entfio, conforme serd mostrado posteriormente. A cada
nova geragdao um novo conjunto de individuos artificiais é criado usando segmentos (partes)
dos melhores individuos da geracdo anterior, conforme avaliado por uma fun¢do de firness
(fungdo de avaliagdo) [FAL9S).

Um AG difere dos algoritmos de busca tradicionais principalmente nos seguintes
aspectos [GOLS89]:

* AGs realizam uma busca usando uma populagdo de pontos (solugdes candidatas),

€ Nao um Unico ponto. |

* AGs usam operadores probabilisticos e nio operadores deterministicos.

* AGs usam diretamente a informacio de uma fungdo objetivo (cujo valor 6timo

deseja-se encontrar), e nio derivadas ou conhecimento auxiliar sobre o
problema.

A primeira e a segunda caracteristica citadas anteriormente contribuem para a
robustez de AGs, ajudando-os a escaparem de pontos de extremos locais, a fim de alcangar o
ponto de extremo global. A terceira caracteristica contribui para a generalidade de AGs que
podem ser aplicados em muitos tipos de problemas.

Os principais mecanismos de um algoritmo genético simples sdo faceis de
entender, e ndo envolvem nada mais complexo do que copias, trocas parciais entre individuos
€ pequenas alteracdes de elementos dos individuos.

A seguir sdo listados aiguns procedimentos que geralmente sdo comuns em
sistemas que utilizam algoritmos genéticos [BER97a]:

1. Definir o problema a ser resolvido — codificar uma solucdo candidata em um

individuo artificial, e especificar uma fungdo de avaliagfo.

2. Inicializar a populagdo — tipicamente atribuindo valores aleatérios aos individuos

da populagio inicial.
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3. Permitir a sele¢do dos mais aptos e extingdo dos menos aptos.
4. Permitir que uma nova geragio seja formada aplicando-se processos de selegio,
cruzamento € mutacao aos individuos da geragfo anterior.
5. Parar quando algum(ns) do(s) seguintes critérios for(em) atingido(s):
5.1 A solugido é boa o suficiente.
5.2 O sistema atingiu o nimero determinado de geracoes.
5.3 O sistema ndo consegue mais evoluir.

Senio retornar ao passo 3.

24.1 Codificag@o do individuo e fungio de fitness

Um algoritmo genético trabalha com a representagdo de solugdes candidatas, isto é,
cada individuo € uma representacio de um ponto do espago de busca, dentre todas as solucdes
possiveis de um problema. A codificacdo do individuo & o mapeamento de um ponto do
espago de busca para um conjunto de genes formando um genoma.

A maneira como as solugdes candidatas sdo repfesentadas € de fundamental
importincia no sucesso dos métodos de busca. Muitos algoritmos genéticos utilizam

Tepresentacdo bindria, com cadeias de tamanho fixo, devido a diversas razdes. Uma dessas

Tazoes € historica: Holland e seus colegas concentraram-se nesta forma de representacdo e

produziram a maioria da teoria existente sobre algoritmo genético considerando cadeias
bindrias de tamanho fixo. Mas a codificagdo bindria ndo é uma represcnfagﬁo natural para a
maioria dos problemas, e novas formas foram propostas, sendo que, em diversos casos a
Tepresentacao usando multiplos caracteres ou valores reais apresentaram melhor desempenho
[MIC96].

No contexto de Data Mining a codificacio de um individuo €, em geral, uma
sequéncia linear de condigdes de regras, sendo usualmente cada condi¢do um par atributo-
valor.

A codificagdo do individuo e a fungdo de fitness influenciam diretamente nos
resultados obtidos pelo algoritmo genético. A fun¢do de fitness é responsavel pela avaliacio
qudo bom € o individuo. Todo o processo de sele¢do € diretamente influenciado pela
funcdo de fitness.
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2.4.2 Métodos de selecdo

A selegao direciona o processo de busca para regides mais promissoras do espaco
de busca. Um método de selegdo é um processo no qual escolhe-se quais individuos serio
submetidos aos operadores genéticos para gerar a proxima geragdo, o que ocorre de forma
probabilisticamente proporcional aos valores da fungio de fitness f. Intuitivamente, pode-se
pensar em f como uma medida de qualidade de solugdo que se quer maximizar. Os individuos
que tiverem maior valor de fimess terdo maior probabilidade de contribuir com um ou mais
descendentes para a préxima geracio[DEBOO].

O processo de selegdo pode ser implementado de diversas maneiras, tais como
[BAC91], [SARO0], [FOGO0O]:
roleta — neste método a probabilidade de um individuo ser escolhido para reproducdo €
diretamente proporcional ao seu valor de fitness, em relac@o a soma dos valores de fitness de
todos os individuos da populagiio. Trata-se de um método que além de trabalhar s6 com
valores positivos de fitness, é fortemente dependente da distribui¢iio da fitness entre os
individuos [BLI95].
torneio - consiste em obter aleatoriamente K individuos da populagido, e aquele que
apresentar o maior valor de fitness é selecionado para a reproducgdo. K € o tamanho do torneio,
um pardmetro definido pelo usudrio. Em geral, quanto maior o valor de K, maior € a pressio
seletiva, ou seja, mais rapidamente um individuo forte dominari a populagdo e individuos

fracos serdo extintos.

2.4.3 Estratégia Elitista

O ciclo de criagdo e extingdio dos individuos est4 diretamente relacionado a forma
de gerenciamento da populagdo. O tempo de vida de um individuo € tipicamente determinado
por uma geragao. Mas em algumas implementagdes de sistemas evolucionarios este tempo
pode ser maior. A estratégia elitista relaciona o tempo de vida de um individuo & sua
respectiva fitness, ou seja, ela mantém boas solugdes na populagiio por mais de uma geragao
[SAROO]. Essa estratégia pode ser usada em combinagdo com outro método de selecdo. Nesta
estratégia sdo selecionados os N melhores individuos da geragao atual para a préxima
geragdo, onde N, o fator de elitismo, é um nimero (geralmente pequeno) definido pelo

usuario.
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2.4.4 Operadores genéticos

Um algoritmo genético simples € constituido de dois operadores genéticos basicos:
cruzamento e mutagdo [GOL&9]. A seguir sdo descritas brevemente algumas versdes desses

operadores.

Cruzamento (crossover)

O cruzamento permite a troca de material genético ji disponivel na populacao
[BAC94]. Um cruzamento (crossover) simples pode ser feito em dois passos. Apés serem
escolhidos dois individuos, chamados pais, a partir do método de selegdo, uma posicéo p €
selecionada como um ndmero aleatério entre 1 e n-1, onde n é o nimero de genes (ou
caracteristicas) que compdem um individuo. (Nos operadores de cruzamento descritos nesta
se¢do, assume-se que ambos os individuos t8m o mesmo ndmero de genes.) Segundo, os
genes entre a posicdo p+1 e n, inclusive, sio trocados entre os dois pais para produzir dois
novos individuos, chamados filhos [BOOO00], [PAW95]. Este método é chamado de

cruzamento em ponto simples ou cruzamento em um ponto (Figura 2.5, parte superior).

X SO RN,
Y ENaleReRS,
XX % CRUZAMENTO EM UMPONTO  [ERFoqortedosss
- B
-
%

T KT =] 5
o AR AL ENKS CRUZAMENTO UNIFORME % 1k
. 6% . 6% X . 5 3

FIGURA 2.5 TIPOS DE CRUZAMENTO

Outro tipo de cruzamento possivel é o cruzamento uniforme [SYS89], onde todos
0s genes tém a mesma probabilidade de serem trocados, independentemente de suas posicoes
no genoma (Figura 2.5, parte inferior).

Em geral existe uma taxa de cruzamento que controla a freqiiéncia com que os

cruzamentos ocorrerao.
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Mutacio

O operador genético de mutagio introduz inovagdes no material genético da
populagdo, e isto ocorre de forma aleat6ria [BAC94]. Em algoritmos genéticos existem virios
modos de implementar o operador mutagio. Por exemplo, se o individuo consiste de genes
bindrios, a mutag¢@o consiste em inverter o valor de um bit; se o individuo consiste de genes
que representam condigdes de regras (atributo, operador e valor), a mutagdo pode alterar o
operador, bem como o valor, etc.

Note que a mutagéo pode introduzir material genético que ndo estd presente em
nenhum individuo da populagio; ao contririo do cruzamento, que apenas troca material
existente entre dois individuos. Assim, a mutacdo contribui para aumentar a diversidade
genética da populagio.

Em geral, existe uma taxa de mutagio que controla a freqiiéncia com que as
mutagoes ocorrerdo. Normalmente, a taxa de mutagdo € bem menor do que a taxa de

cruzamento.

O compromisso entre sobrevivéncia do mais apto e diversidade genética

Um aspecto importante que deve ser levado em consideragdo quando se estd
modelando um problema para ser resolvido com algoritmos genéticos € a relacdo entre o
quanto do espago de busca se deseja explorar e quanto de esfor¢o deve ser gasto no
aproveitamento de cada local explorado [RYA95].

Em um extremo tem-se a sobrevivéncia apenas do mais forte, onde apenas o0 mais
apto sera reproduzido na préxima geragdo. No outro extremo estd a selecdo aleatéria dos
individuos que podero reproduzir. No primeiro caso tem-se uma valorizagio extrema de uma
regido local, as custas de uma rdpida perda de diversidade genética da populagdo, causando
uma convergéncia prematura para uma solu¢do subétima. No segundo caso tem-se uma
valorizagdo extrema da exploragdo do espago de busca, as custas de se perder a oportunidade

de reproduzir bons individuos, levando 2 falta de convergéncia para uma boa solugao.
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Epistasia

Um sistema onde um gene afeta o significado de outro é chamado de epistdtico.
Quando a epistasia estd presente, ndo é possivel fixar um gene e entdo variar o outro. Os
genes, que constituem um individuo devem ser avaliados como um todo. Existem virios
problemas em que a avaliagdo individual dos genes leva a resultados complemente opostos
aos desejados [BER97a]. No contexto de Data Mining, assumindo que genes correspondem a
condi¢des de regras de classificagdo, o problema de epistasia corresponde ao problema de

interagGes entre atributos, o qual € discutido por exemplo em [FREO1].

2.4.5 Abordagens de Michigan e de Pittsburgh

De modo geral, existem dois métodos de AGs para descoberta de regras [SMIO00].
Em um deles cada membro da populagio do AG representa um conjunto completo de regras
para o problema em questdo. Este tipo de abordagem é chamada de abordagem de Pittsburgh.

Na outra abordagem cada membro da populagdo representa uma Gnica regra. Este
tipo de abordagem € identificada como abordagem de Michigan. O método proposto neste

trabalho adota a abordagem de Michigan.

2.4.6 Nichos

Conforme mencionado anteriormente, os Algoritmos Genéticos sdo baseados no
principio da selegdo natural e na genética, operando de forma andloga a evolugdo natural.
Entretanto, enquanto o processo evoluciondrio natural mantém uma variedade de espécies,
cada uma ocupando um nicho ecologicamente separado, a populagdo de um Algoritmo
Genético tradicional rapidamente converge para uma populagdo uniforme, ou proxima de
estar uniforme, contendo solugdes similares a uma Gnica solug@o.

Uma forma de tratar esta questdo é modificar 0 AG para considerar a competi¢do
por recursos finitos e limitados (nichos), resultando na criagdo das espécies em cada nicho
[MIC96], [HOR97]. Assim, um nicho pode ser visto como um recurso do ambiente, e uma
espécie € uma subpopulagio que explora um nicho.

Os métodos de niching permitem que os AGs mantenham uma populacdo de
individuos diversa. AGs que incorporam métodos de niching sio capazes de localizar

miltiplas solugdes de boa qualidade e manté-las em uma mesma populacio. As técnicas de
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niching sdo importantes para o sucesso dos AGs em classificacdo, aprendizado de maquina,
otimizag¢do de fungdes multimodais, otimizagdo de fungdes multiobjetivos e simula¢do de
sistemas adaptativos e complexos [MAH95].

Inimeros métodos tém sido implementados para induzir nichos e espécies em AGs.
Entretanto existem pelo menos dois problemas identificados quando a questdo € niching, que
s30: um modelo de abstragéo simples do nicho e a formagio/ manutengio das espécies.

Na natureza, quando um ambiente torna-se “saturado” por um determinado tipo de
organismo, individuos sio forgados a compartilhar os recursos disponiveis. Sendo assim,
pode-se concluir que a necessidade de compartilhamento é uma conseqiiéncia natural de
ambientes contendo superpopulaciio e conflitos.

A seguir € apresentada uma visfo geral de 4 métodos de niching em algoritmos
genéticos, incluindo aplicagGes, para descoberta de regras, no contexto de Dara Mining e
aprendizado de méquina.

Cabe ressaltar que em alguns destes métodos de niching o processo de

compartilhamento de recursos ocorre indiretamente e em outros de forma explicita.

Fitness Sharing

Este método foi desenvolvido por Goldberg e Richardson [GO1.87].

Segundo Mahfoud [MAH95] trata-se de um método de niching que tem sido
aplicado para classifica¢@o por vérios autores. Fitness Sharing trabalha através da redugio do
valor de fitness de elementos similares na populagio.

Fitness sharing embute uma pressdo para a diversidade da populagdo através da
fungéo de fitness. No célculo da fungdo de fimess os individuos nio podem usar o seu valor de
fitness sozinho, eles devem compartilh4-lo com os demais individuos que estejam préximos
no espaco de busca. Especificamente, a fitness recalculada para determinado individuo é i gual
asua fitness original dividida por sua contagem de nicho (niche count). A contagem de nicho
de um individuo € a soma dos valores da funcdo de sharing entre ele e cada individuo na
populagao (incluindo ele mesmo). A fungdo de sharing é uma fungdo entre dois elementos da
populac@o, a qual retorna 1 se os elementos sdo idénticos, 0 se eles ultrapassam algum
threshold de dissimilaridade; e um valor intermediirio para niveis intermedidrios de
similaridade. O threshold de dissimilaridade é especificado pela constante G, a qual indica

a distancia maxima permitida para um sharing distinto de zero ocorrer [MAH93].
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A analogia com um problema de otimizagio (maximizagdo) é que a localizagio de
cada ponto de maximo representa um nicho, e a capacidade de compartilhar a fimess
associada a cada nicho pode encorajar a formagdo de subpopulagdes estiveis em cada
méximo. Fimess sharing é baseado no principio que o payout (valor) da fimess dentro do
nicho ¢ finito e deve ser compartilhado entre todos os individuos ocupando aquele nicho.
Consequentemente, a fitness atribuida a um individuo seri inversamente proporcional ao
nimero de outros individuos no mesmo nicho.

Note que fitness sharing é um método computacionalmente caro, que requer a
computagdo de N° medidas de distancia entre pares de individuos, onde N é o nimero de
individuos da populagio.

A complexidade do algoritmo pode ser reduzida para O(Np) - onde N € o nimero
de individuos e p € a propor¢io de picos de interesse - se for adotada uma amostra da
populagdo, ao invés de calcular a distancia entre cada par de individuos. Essa sugestio, que
também jd havia sido feita por Goldberg e Richardson [GOL87], foi implementada em
Goldberg, Horn ¢ Deb [GOL92], e tem sido mencionada como. importante por outros autores
[BEA93].

Desvantagens: Segundo Goldberg e Wang [GOL97] um dos pontos mais criticos deste
método € a necessidade da especificagdo do valor do oy,,,,. Uma estimativa precisa de Oy,
requer o conhecimento do niimero de picos no espago. Para solucionar este problema algumas
solugdes alternativas podem ser adotadas, como, por exemplo, ndo adotar um Gy fixo
[BEA93]. Outra desvantagem de fitness sharing € que computar precisamente a fitness de um
individuo envolve o cilculo de sua distancia em relagdo a todos os outros membros da
populagdo [SMI93]. A complexidade de tempo total serd dependente do tempo necessirio
para 0 AG basico, mais o tempo adicional para processar os calculos de fitness sharing. Este
adicional tem como complexidade O(Nz) (N € o tamanho da populagdo). Porém, essa
desvantagem pode ser reduzida usando-se amostras da populagdo para calculo da conta de
nicho de cada individuo, como mencionado anteriormente,

Vantagem: apesar das limitagdes citadas, fitness sharing é importante pela indugdo de nichos
estaveis. Fitness sharing tende a espalhar a populagio sobre multiplos picos (nichos) em

proporg@o a altura dos picos.
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COGIN

COGIN [GRE93] - COverage-based Genetic Induction — é um algoritmo de
indug@o de regras baseado em competicio.

Trata-se de um sistema de aprendizado que utiliza um método de niching implicito,
Ou seja, ndo existe nenhum parfmetro de niching.

A novidade apresentada por este algoritmo reside no fato dele usar o conjunto de
treinamento como uma restri¢o explicita para a complexidade (tamanho) de um conjunto de
regras, e criar uma pressao seletiva para que a diversidade no conjunto de regras seja mantida.
A sobrevivéncia de um individuo esti diretamente relacionada a sua habilidade de preencher
um determinado nicho no espago de dados.

Este sistema trabalha com regras (individuos) de tamanho fixo, mas com uma
populagio de tamanho varidvel.

Novas regras candidatas sdo geradas por cruzamento de regras na populacio.
COGIN usa cruzamento de ponto wnico. Apds cruzamento, todo o conjunto de regras
candidatas € ordenado pelo valor da fitness. O conjunto de treinamento é submetido a este
conjunto ordenado de regras. Mais precisamente, o conjunto de treinamento € inicialmente
submetido a primeira regra (de melhor fimness). Os exemplos corretamente cobertos por essa
regra sdo removidos do conjunto de treinamento. Os exemplos restantes sdo submetidos 2
proxima regra (com a segunda melhor firness), e assim por diante. Quando. todos os exemplos
tiverem sido tratados, o sistema nio precisa de mais regras. O subconjunto de regras que
restarem no conjunto de regras pode ser eliminado, e um novo modelo (populagdo) €
estabelecido.

O modelo é naturalmente hierdrquico, contendo regras gerais dominantes e, além
disso, contendo regras especificas preenchendo os espagos restantes.

Tratando os exemplos como nichos, 0 método prové um nimero minimo de regras
cobrindo os nichos, com o melhor individuo designando cada nicho.

O uso da cobertura de exemplos como uma restrigdo explicita no tamanho do
modelo (populag@o) representa uma mudanga significativa em relacdo a abordagens anteriores
para o problema de manuteng¢io da diversidade na constru¢do de classificadores. A maioria
dos projetos com sistemas classificadores seguindo a abordagem de Michigan (os sistemas
que mais se aproximam da estrutura COGIN) tém procedimentos baseados em um modelo de

tamanho fixo, o qual deve ser grande o suficiente para cobrir todos os exemplos.
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Vantagem: em contraste a um classificador tipico, o tamanho da populagdo ira variar ao longo
da evolug@o, se adaptando dinamicamente aos dados [GRE93].

Desvantagem: € relativamente dificil a compreensiio do conjunto de regras dada a sua forma
de apresentag@o a partir de um conjunto de regras ordenadas, dado que, para entender a n-

ésima regra, € preciso levar em consideracio as n-/ regras anteriores [CLA91], [NOC98].

Nicho Seqiiencial

Este método de niching executa repetidas vezes o AG tradicional e, a cada
execucdo, assegura que uma nova regiao do espago de busca esteja sendo pesquisada.

Este método € atribuido a Beasley, Bull e Martin [BEA93]. Ele trabalha através da
iteragdo de um AG simples e mantém a melhor solugdo de cada execugdo. Desta forma, o
método constréi nichos seqiiencialmente para resolver um tnico problema. Para impedir a
convergéncia sobre uma mesma érea no espaco de busca virias vezes, o algoritmo localiza
uma determinada solug@o e reduz a fitness de todos os individuos que estdo localizados dentro
do raio do nicho. Esta medida de raio do nicho é similar ao Oshare NO fitness sharing.

O método nicho seqiiencial trabalha modificando a fitness de acordo com a
localizacdo das solugdes encontradas em execugoes anteriores (ao contrario do método fitness
sharing, onde a paisagem de fimess (fitness landscape) se mantém estdtica durante cada
execucdo). Isto € feito para desencorajar indivfduos a explorar novamente uma 4rea onde
solugdes j4 tenham sido encontradas.

Uma vez localizado um ponto de maximo, este nio precisa ser localizado
novamente. Numa préxima execugdo é assumido que este nicho ja estd coberto e pouca
atencdo ¢ dispensada a qualquer individuo que ainda esteja cobrindo esta drea. Os individuos
sdo forcados a convergir para um nicho ainda nio coberto, 0 qual serd também considerado
coberto numa terceira execugio do AG. Este processo pode continuar até que um critério
preestabelecido determine que todos os méximos tenham sido localizados.

Tendo definida a fungdio de fimess e a métrica de distancia, o algoritmo de nicho
seqiiencial é [BEA93]:

a. Inicializa: comparar o valor da fungio de fitness modificada com o valor da fitness
original
b. Executa o AG (ou outra técnica de busca), usando a fitness modificada, identificando 0

melhor individuo gerado pelo AG.
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C. Atualiza a fitness modificada de forma a reduzir o valor de Jitness na regido préxima ao
melhor individuo, produzindo uma nova Jfitness modificada.

d. Se a fitness original do melhor individuo (identificado no passo b) exceder um patamar
de solugdo (solution threshold), mostrar esta como uma solucdo.

€. Se nem todas as solugdes tiverem sido encontradas, de acordo com o critério de parada
estabelecido, retornar ao passo b.

Uma tnica aplicagdo completa deste algoritmo € referenciada como uma seqii€ncia,
uma vez que ele consiste de uma seqiiéncia de varias execugdes do AG. O conhecimento da

localizagdo de um nicho (um ponto de méximo) é propagado para execugdes subseqiientes na

mesma seqiiéncia.

Vantagens: Baesley [BEA93] menciona trés vantagens de seu método:

* simplicidade — Trata-se de um método conceitualmente simples, se comparado aos métodos
Jd existentes.

¢ habilidade para trabalhar com populagbes pequenas, uma vez que o objetivo durante cada
execucio do AG € localizar apenas um pico.

® rapidez, como uma conseqiiéncia da segunda vantagem. Porém, cabe ressaltar que essa
vantagem ¢ parcialmente anulada (e talvez eliminada) pelo fato de que o AG deve ser
executado multiplas vezes. Segundo Mahfoud [MAH95], métodos de niching paralelos sio

mais répidos que o seqiiencial e obtém melhores resultados, mesmo quando executados em

um Gnico processador.

Desvantagens: Segundo Mahfoud [MAH95] pode ocorrer perda da propriedade de

cooperagdo da populagio.

REGAL

REGAL (RElational Genetic Algorithm Learner) € um sistema baseado em AG

distribuido, projetado para aprendizado de conceitos multimodais representados em légica de

primeira ordem a partir de exemplos [GIO95].

A formagdo de espécies € obtida através do mecanismo de selecdo, da mesma
forma que o método que usa o conceito de sharing. No caso do sharing o mecanismo de
selecdo corresponde ao mecanismo bésico de selecdo de um AG simples, e a formagéo das
espécies ¢ obtida através da defini¢io de uma fungdo de firness mais elaborada (fitness

%l;eduzida). A abordagem adotada pelo método REGAL é oposta. Usa uma fungdo de firness
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simples, sendo o mecanismo de selegio modificado, conforme a tarefa e o dominio da
aplicagdo. Isto significa dizer que o método REGAL & dependente da tarefa sendo resolvida.
Em particular, REGAL foi desenvolvido para a tarefa de classificagéo.

O mecanismo de selegio é obtido através da mtrodugdo de um operador chamado
de sufrdgio universal. Este operador nio usa nenhuma medida de distancia e nio requer
nenhum pardmetro adicional.

Trata-se de uma abordagem bastante similar ao compartilhamento (sharing) de
recursos no espago fenotipico’. Funciona modificando o método de selecdo para promover a
criagdo de nichos e a competig¢do entre as regras. O método de selecdo do REGAL trata as
regras como candidatos que concorrem pelos votos dos eleitores, representados pelos
exemplos de treinamento. Cada exemplo vota em apenas uma das regras que o cobre, sendo
que a escolha ¢ realizada probabilisticamente por um processo semelhante sele¢do por
roleta, onde cada regra tem uma fatia da roleta proporcional a fitness daquela regra. Ou seja, a
probabilidade de um exemplo votar em uma regra é proporcional a qualidade daquela regra.
As regras com maior ndmero de votos sio selecionadas para cruzamento [HAS00al.
Vantagem: ndo necessita definir uma medida de distancia.

Desvantagem: a escolha da regra na qual um exemplo vota € realizada de forma probabilistica
usando a regra da roleta, o que pode introduzir alguns problemas, conforme apresentado na

se¢do 2.4.2.

Tabela Comparativa

A Tabela 2.1 apresenta uma sintese das principais caracteristicas dos 4 métodos de
niching discutidos no item anterior. Nessa tabela a primeira coluna identifica o método de
niching. A segunda coluna indica se o método necessita da definigdo de parimetros e quais
$30 estes parametros. A terceira coluna (implicito/explicito) caracteriza se o método utiliza
niching implicito ou explicito. O que determina que um método de niching seja implicito ou
explicito € o fato do método ter ou néo algum parametro especifico de niching. Para o caso

afirmativo, o método foi considerado explicito, caso contrario foi considerado implicito. A

s compartilhamento de recursos no espago fenotipico permite uma comparagdo mais adequada de
similaridade entre 2 individuos, em comparagdo com o compartilhamento genotipico. Isto ocorre porque a similaridade ¢
medida pelo nimero de exemplos de treinamento que sdo cobertos simultaneamente pelas regras. Quanto mais exemplos
duas regras cobrem, mais os seus valores de fitness serdo reduzidos.
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quarta coluna indica como se dé o processo de niching (deterministico / probabilistico). A
quinta coluna indica se o método foi ou ndo desenvolvido para o contexto da tarefa de

classificagdo. Finalmente, a dltima coluna descreve a forma de obteng¢do da funcéo de firness.

TABELA 2.1 COMPARATIVO DOS METODOS DE NICHING

Método  Parmetros Implicito/ Niching Tarefa Caracteristica da

Explicito classif. funcio de firness
Fitness Giiairs Explicito Determ. Nao Deprecia fitness
sharing
COGIN - Implicito Determ. Sim  Finess = soma

TECUrsos compart.

Nicho Métricade Explicito Determ. Nio Deprecia fitness
Seqiiencial  distincia
REGAL - Implicito Probab. Sim  Funcfo fitness

simples — sofistica
o método sele¢io

2.4.7 Algoritmos Genéticos para Descoberta de Regras

A grande maioria dos trabalhos existentes na literatura referentes a aplicacdo de
AGs em Data Mining €é relacionada i tarefa de classificagdo e, muitos desses trabalhos
propdem AGs para descoberta de regras na forma se .. entio. A seguir sdo apresentados
alguns dos trabalhos mais representativos nesta irea. .

Janikow [JANO1] apresenta um algoritmo genético, denominado GIL, para a tarefa
de classificagdo. Neste algoritmo cada individuo representa um conjunto de regras
(abordagem de Pittsburgh), onde cada regra é uma conjuncdo de condi¢des e cada condigio
especifica um ou mais valores para um determinado atributo (disjun¢@o interna). Cada
individuo € um conjunto de regras de tamanho fixo.

Em GIL os operadores genéticos podem atuar em trés niveis: ao nivel do conjunto
de regras, ao nivel das regras e ao nivel das condi¢Ges. O primeiro nivel possui os seguintes
operadores: operador que realiza trocas entre dois conjuntos de regras; operador que copia
aleatoriamente uma regra de um conjunto para um outro; operador que adiciona uma regra
que cubra um exemplo positivo ndo coberto por um conjunto de regras; operador que
seleciona duas regras e as troca por uma regra mais especializada e operador que seleciona
duas outras regras e as troca pela regra mais genérica. O segundo nivel possui 0s seguintes

operadores: operador que divide uma regra em outras regras, operador que remove condigdes
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da regra e operador para introduzir condi¢io. No terceiro nivel: operador que remove ou
adiciona um valor da condig@o, aumenta o dominio das condi¢bes e diminui¢do do dominio
das condigdes. Logo, este é um algoritmo genético relativamente complexo, com varios
operadores projetados especificamente para Data Mining.

De Jong [DEJ93] apresenta o GABIL, um algoritmo genético para a aquisi¢io de
regras de classificagdo. Seguindo a abordagem de Pittsburgh, cada individuo da populagdo
representa um conjunto de regras de tamanho fixo, candidatas 2 solugdo do problema, isto €,
cada individuo € uma string de tamanho varidvel representando um conjunto de regras de
tamanho fixo. Os operadores genéticos usados sio a mutacgdo aleatéria de bit € o cruzamento
em dois pontos adaptado para individuos de tamanho variavel. Ao contrario do GIL, GABIL
usa operadores genéticos simples, praticamente sem necessidade de modificar AGs
convencionais.

Congdon [CON95] apresenta em sua tese de doutorado uma comparacao entre AGs
€ outros sistemas de aprendizado de médquina no desempenho da tarefa de classificagdo de
doengas. Nesta comparagio ela contempla algoritmos genéticos; arvores de decisdo, Autoclass
e Cobweb. Seus resultados demonstram que AGs tiveram uma melhor performance em
termos de habilidade descritiva, apesar das arvores de decisio também apresentarem bom
desempenho.

Giordana e Neri [GIO95] apresentam o REGAL, um sistema baseado em al goritmo
genético distribuido para a tarefa de classificagiv. So apresentadas tanto uma versio serial
como paralela do sistema. Nesta se¢fo o foco serd na versdo serial. Para a representacdo dos
individuos foi utilizado uma abordagem hibrida entre Pittsburgh e Michigan. Cada individuo
codifica uma solugdo parcial e a populagdo como um todo é um conjunto redundante de
solugbes parciais. A diferenca estd no fato de que cada individuo evolui de forma
independente e apenas no final uma solugio completa é formada. A abordagem € hibrida pois
nem cada individuo representa uma solugdio final e nem a populagio total também a
representa. Os operadores utilizados sdo o cruzamento, mutacdo e semeadura (seeding). O
sistema utiliza quatro tipos de cruzamento: cruzamento em dois pontos, cruzamento uniforme,
cruzamento de generalizagio e de especializagdo. Os dois primeiros sdo iguais aos
encontrados na literatura. Os dois tltimos t8m a finalidade de gerar regras filho que sejam
generalizaces ou especializagbes das regras pais. Logo, da mesma forma que o GIL, REGAL

também usa operadores genéticos especializados para a Data Mining.
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Outro algoritmo genético para a tarefa de classificagéo foi proposto por Hasse e
Pozo [HASOOb]. O algoritmo segue a abordagem de Michigan, e usa finess sharing para
incentivar a diversidade de regras (individuos) na populagio.

O algoritmo genético GLOWER, proposto por [DHAOO], procura realizar o
aprendizado de regras de classificagdo, no caso, previsGes financeiras para realizacio de
investimentos. Os autores também levantam as vantagens do algoritmo genético em
comparagdo com outros métodos de busca local (arvores de decisio, indu¢do de regras). O
algoritmo realiza a descoberta de regras utilizando a técnica de criagdo seqiiencial de nichos,
revista na secio 2.4.6.

Liu e Kwok [LIUOOa] propsem um algoritmo genético baseado no SIA [VEN93].
O SIA € um algoritmo baseado na idéia de dividir-para-conquistar, isto é, ele procura
descobrir uma regra por vez, reduzindo assim o espago de busca. O algoritmo proposto por
Liu e Kwok € uma extensio do SIA. Sio apresentadas melhorias no modo de inicializagdo da
populacdo inicial, altera¢des nos operadores genéticos e modo de filtragem das regras. O
ESIA (Extended SIA) gera sua populagio inicial garantindo que cada regra cubra pelo menos
um exemplo. A mutagio € utilizada como meio de manter a diversidade genética, enquanto o
operador de especializagdo escolhe, de forma aleatdria, atributos a serem especializados nos
individuos. Os novos filtros de regras introduzidos procuram eliminar regras consideradas
ruido (cobrindo mais exemplos de outras classes do que a classe prevista pela regra), regras
redundantes e regras altamente incompletas (cobrindo um niimero inferior a um ndmero
preestabelecido de exemplos).

Papagelis e Kalles [PAPO1] exploram o uso de AGs diretamente na construgdo de
arvores de decisiio bindrias, com o objetivo de gerar 4rvores mais precisas, bem como mais
simples. Os resultados apontam que os AGs t€m grande vantagem sobre outras “heuristicas
gulosas”(greedy), especialmente quando o dominio apresenta atributos irrelevantes ou
fortemente dependentes.

Note que, em geral, os AGs discutidos anteriormente foram projetados para a tarefa
de classificagdio. A principal diferenca entre esses AGs e método proposto neste trabalho € o
fato de este dltimo ser um hibrido 4rvore de decisdo/AG, projetado para tratar de um
problema especifico, a saber o problema de pequenos disjuntos. Nenhum dos AGs discutidos

nesta se¢ao foi projetado para resolver esse problema.
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3METODO PROPOSTO

Segundo [ANA98] existe uma 4rea de pesquisa promissora em Data Mining para a
construdo de sistemas hibridos, os quais tm a vantagem de vencer as limitages que cada
um de seus paradigmas apresentam quando utilizados de forma isolada,

Desta forma, este trabalho propde um método hibrido 4rvore de decisao/algoritmo
genético para descoberta de regras que trata do problema de pequenos disjuntos. A idéia
bésica € que os exemplos pertencentes aos grandes disjuntos sejam classificados pelas regras
produzidas por um algoritmo de arvore de decisio, enquanto que os exemplos pertencentes
a0s pequenos disjuntos (cujo processo de classificacio é consideravelmente mais dificil)
sejam classificados pelas regras descobertas por algoritmo genético especificamente projetado
para descobrir regras para pequenos disjuntos.

Esta abordagem combina caracteristicas favoriveis de ambas as técnicas de
descoberta de conhecimento. Os algoritmos de drvore de decisdo t8m um bias privilegiando a
generalidade das regras descobertas. Esse bias se adequa bem aos grandes disjuntos, mas nio
a0s pequenos disjuntos. Em particular, um dos gargalos dos algoritmos de construgio de
arvore de decisdo é o problema de fragmentagao [FRI96], onde o conjunto de exemplos
pertencentes ao nd da drvore torna-se cada vez menor i medida que a profundidade da drvore
€ aumentada, tornando dificil a indug@o de regras confidveis a partir de niveis mais profundos
da 4rvore. ‘

Por outro lado, os algoritmos genéticos sdo métodos de busca robustos e flexiveis,
que tendem a tratar bem com interagGes entre atributos [FREO1], [DHAOQ0], [NOD99]. Desta
forma, intuitivamente eles podem ser mais facilmente adaptados para tratar com os pequenos
disjuntos, que sdo associados com um alto grau de interagdo de atributos [REN90], [NAZ99].

As razdes pelas quais os AGs, e os algoritmos evolucionrios em geral, tendem a
tratar bem a questdo da interagdo entre atributos é devido 3 sua natureza de busca global
[FREO1], [GOLS89]. Primeiramente, os AGs trabalham com uma populagdo de solugdes
candidatas (individuos), ao invés de contemplar uma tinica solu¢@o por vez (como a maioria
dos algoritmos de indugdo de regras faz). A segunda razdo € pela forma como € feita a
avaliagdo. No AG uma solugdo candidata é avaliada, como um todo, através da funcdo de
fimess. Esta caracteristica contrasta com a maioria dos al goritmos de indugéo de regras, onde
0 procedimento de busca avalia uma solugdo candidata parcial, baseado unicamente em

informagao local. A terceira razio € o fato dos AGs utilizarem operadores probabilisticos. Isso
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tende a evitar que a busca se restrinja a um espaco em torno de um ponto de méaximo local, ou
seja, ajuda a busca a escapar de maximos locais, aumentando a chance de encontrar um

mdximo global.

O sistema proposto neste trabalho para a descoberta de regras de classificagio tem

duas fases de treinamento (Figura 3.1).

Conjunto I C4.5
Treinamento
v

Arvore
Decisio

# exemplos
nd folha >
limiar

|

|

Grava regras ‘ Exexnp'lqs
| grande disjunto pequeno disjunto
|

|

A 4

Algoritmo
Genético

Y

Regras pequeno
disjunto

+ |
Usa regra de grande disjunto (C4.5) e regras de pequeno
disjunto (AG) para classificar exemplos do conjunto de teste

, FIGURA 3.1 VISAO GERAL DO METODO HBRIDO ARVORE DE DECISAO / AG

! Na primeira fase € executado o algoritmo C4.5, um algoritmo bastante utilizado
| para indug@o de 4rvore de decisio [QUI93]. Cabe lembiar que esse algoritmo foi descrito na
secdo 2.2.

A drvore induzida pelo C4.5, na sua forma podada, é transformada em um conjunto
de regras, na forma usual — a saber, cada percurso compreendido entre o né raiz e um né folha
corresponde a uma regra que prediz a classe especificada por aquele n6 folha. Assim, uma
drvore de decisdo com d nés folhas € transformada em um conjunto com d regras (ou
disjuntos). Cada uma destas regras é considerada como um pequeno disjunto ou como um

grande (néo-pequeno) disjunto, dependendo do niimero de exemplos cobertos pela regra. Se
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esse nimero for menor ou igual a um determinado valor predefinido (conforme discutido na
secdo 4.3), a regra € considerada um pequeno disjunto. Caso contrério a regra é considerada
um grande disjunto.

A segunda fase consiste em usar um algoritmo genético para descobrir regras que
cubram os exemplos pertencentes aos pequenos disjuntos. Este trabalho propde dois

algoritmos genéticos para cumprir esta fase, que serao descritos nas duas préximas segdes.

3.1 ALGORITMO GENETICO PARA DESCOBERTA DE REGRAS PARA CADA
PEQUENO DISJUNTO (AG-PEQUENO)

A idéia basica deste algoritmo genético (AG), identificado como AG-Pequeno, é
que a cada execugio do AG sejam descobertas regras que classifiquem exemplos pertencentes
aum pequeno disjunto em separado, ou seja, exemplos pertencentes a um né folha da arvore
de decisdo que tenha sido categorizado como pequeno disjunto. Assim, cada execucio do AG

usard um pequeno conjunto de treinamento, contendo exemplos de apenas um pequeno

disjunto [CARO0a], [CAROOb)].

O primeiro procedimento em projetar um AG que descubra regras € decidir qual é a
representagdo de um individuo (solugio candidata) da populagio. No caso deste trabalho,
cada individuo representa uma regra de pequeno disjunto. O genoma de um individuo consiste
das condigbes que compdem o antecedente (parte “se™) da regra. O objetivo do AG € construir
condi¢bes que maximizem a precisdo preditiva da regra, a qual € avaliada pela funcdo de
fimess — descrita no item 3.1.2. O AG também possui um operador de poda que favorece a
descoberta de regras menores, mais simples — descrito no item 3.1.4.

O conseqiiente (parte “entdo”) da regra, que especifica a classe predita, nio é
representado no genoma. Na verdade, ele é fixo para cada execugiio do AG. Desta forma,
todos os individuos de uma mesma execugdo do AG representam uma regra com o mesmo
conseqliente.

Cada execucdo do AG descobre uma tnica regra prevendo uma certa classe para os
exemplos pertencentes a um dado pequeno disjunto. Esta tinica regra € a melhor regra
encontrada dentre todas as regras geradas ao longo de todas as geragdes. Uma vez que é
necessirio construir regras que prevejam todas as classes nos diversos pequenos disjuntos, se
forna imperativo executar o AG vérias vezes para uma mesma base de dados. Mais

precisamente, sdo executadas d * ¢ vezes o AG, onde d 6 o nimero de pequenos disjuntos e ¢
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¢ o nlimero de classes a serem preditas. Para um dado pequeno disjunto, a i-ésima execugio

do AG, i=1, ..., ¢, descobre a regra previsora da i-ésima classe.

3.1.1 Representacao do individuo

Conforme mencionado anteriormente, neste trabalho cada individuo da populacio
do AG representa o antecedente (parte SE) de uma regra de pequeno disjunto. Mais
precisamente, cada individuo representa uma conjungdo de condi¢des compondo o
antecedente de uma dada regra. Cada condigéo € um par atributo-valor, como serd descrito em
mais detalhes posteriormente.

O antecedente da regra contém um ndmero variavel de condigdes, uma vez que nido
s¢ tem a priori a informagdo de quantas condi¢Ges serdo necessarias para compor uma regra
de boa qualidade. Na prética, para a implementacdo, é preciso especificar o niimero minimo e
0 méximo de condi¢des que podem ocorrer no antecedente da regra. Para a implementacéo
neste trabalho, foi determinado 2 (dois) como sendo o niimero minimo. Esse numero minimo
foi determinado considerando que um antecedente de regra céntendo uma unica condi¢do
provavelmente seria insuficiente para indicar a classe de um exemplo de um pequeno
disjunto. (Note que, se fosse possivel classificar corretamente exemplos de pequeno disjunto
com uma regra contendo uma Unica condi¢do, provavelmente o algoritmo de arvore de
decis@o ja teria estendido a drvore para incluir o atributo daquela condigio.)

O nimero maximo de condigdes na regra é mais dificil de ser determinado. A
principio, o ndmero méximo de condigdes poderia ser m, onde m é o nimero de atributos
previsores na base de dados. Entretanto, esta opcao apresenta duas desvantagens.
Primeiramente, pode conduzir o processo a descoberta de regras muito longas, caracteristica
que contraria o principio desejivel de que o conhecimento descoberto seja simples (conforme
apresentado na segdo 2.1). Segundo, requer uma representagdo de genoma longa para a
caracterizag@o dos individuos, o que leva a um aumento no tempo de processamento.

Para evitar estes problemas, foi utilizada uma heurfstica para selecionar um
subconjunto de atributos que podem ser usados para compor as condi¢des que representam o
antecedente das regras.

Esta heuristica ¢ baseada no fato que diferentes pequenos disjuntos identificados
pelo algoritmo de arvore de decisio podem ter vérias condi¢Oes ancestrais em comum na

arvore. Por exemplo, suponha, que dois nés folha irmios da arvore de decisio foram
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identificados como sendo pequenos disjuntos, e que k é o nimero de nés ancestrais destes
dois nds. Entdo os dois antecedentes de regra correspondentes tém & - 1 condi¢des em comum,
Desta forma, ndo faz muito sentido usar as condigbes comuns para compor as regras
descobertas pelo AG, uma vez que, em geral, ndo havera como discriminar os dois pequenos
disjuntos correspondentes. Como conseqiiéncia, para cada pequeno disjunto, o genoma do
individuo contém apenas os atributos que ndo ocorrem em nenhum né ancestral do ng folha
que define aquele pequeno disjunto. Um outro motivo que colabora com esta argumentagdo é
0 fato de que, como o conjunto de treinamento a ser submetido ao AG para evolugio terd
muito poucos exemplos, o nimero de atributos previsores ndo deve ser elevado, para evitar
que seja realizada uma busca em um espago de dados grande demais para tdo poucos
exemplos [SCH93a], [PRO96], [PRO99].

Para representar o antecedente de tamanho varidvel de uma regra foi utilizado um
genoma de tamanho fixo, a fim de simplificar a implementagdo, conforme explicado a seguir.
Deve ser lembrado que cada execugdo do AG descobre uma regra associada a um
determinado pequeno disjunto. Para uma dada execucdo do AG, o genoma de um individuo é
composto de n genes, onde n = m - k, sendo m o ntmero total de atributos previsores na base
de dados e & o nimero de nés ancestrais na arvore de decisao que identifica o pequeno
disjunto em questio.

Cada gene representa uma condi¢io da regra na forma A; Op; Vj;, onde o subscrito i
identifica a condigdo da regra, i = 1,...n; A; é°0 i-ésimo atributo; V;; € o j-ésimo valor do
dominio de A;; e Op; € um operador relacional compativel com o A, (Figura 3.2). Este
operador Op; pode ser “=" ou “in” para o caso de atributos categéricos, ou “<” ou “>” para
atributos continuos. A identifica¢do de valores {Vi1....Vij} € usada se A, for categdrico, ou
énquanto um unico valor Vi € usado se A; for continuo. B, representa um bir ativo, usado
como flag, que assume valor 1 ou 0 para indicar se a respectiva i-ésima condi¢do estd presente

ou ndo no antecedente da regra, respectivamente.

ALOp{ Vi) Bif... | A Op{Vy.) B, |...| A, Opa{Ve] 1B,

FIGURA 3.2 ESTRUTURA DO GENOMA DE UM INDIVIDUO.
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3.1.2 Func¢ao de Fitness

Seja classe positiva (“+”) a classe predita pela regra em questdo, e classe negativa
(*-”) qualquer outra classe distinta da classe predita pela regra.

Para avaliar a qualidade de um individuo (regra candidata), o AG usa a seguinte
fungdo de fitness [HANO7]:

Fitness = (VP [ (VP + FN)) * (VN / (FP + VN)), onde (3.1)

VP (verdadeiro positivo) = nimero de exemplos “+” que foram corretamente classificados como exemplos “+7;
FP (falso positivo) = nimero de exemplos ‘- ue foram incorretamente classificados como exem los “+7 ;
P q
EN (falso negativo) = nimero de exemplos “+" ue foram incorretamente classificados como exem los “-" ;
2

VN (verdadeiro negativo) = nimero de exemplos “-” ue foram corretamente classificados como exemplos - "
g P q P

Na expressao 3.1, o termo (VP / (VP + FN)) é geralmente chamado de
sensibilidade, enquanto o termo (VN / (FP + VN)) é geralmente chamado especificidade. Estes
dois termos sdo multiplicados para forcar o AG a descobrir .regras que tenham tanto alta
sensibilidade quanto alta especificidade, uma vez que seria‘ relativamente simples (mas
indesejdvel) maximizar um dos termos pela redugdo do outro. E possivel encontrar um maior
detalhamento sobre esta medida de qualidade de regras de classificagio em [HAN97],
[LOP96]. Em [HAN97] essa medida é discutida independentemente de AGs, enquanto em
[LOP96] ela ¢ discutida no contexto de AGs. _

Vale salientar que esta fungio de fimess ndo leva em consideragdo a simplicidade
da regra. Entretanto, o AG proposto adota um operador de poda que promove a descoberta de

regras curtas (compreensiveis), como apresentado em 3.1.4,

3.1.3 Especificaciio de Selecdo, Cruzamento, Mutagéo e Elitismo

Foi adotado o método de torneio para a reprodugio, com tamanho de torneio i gual a
dois [MIC96], [BLIOO], conforme descrito na secdo 2.4. Também foi implementado o
operador de cruzamento de um ponto padrio, com probabilidade de cruzamento de 80%. A
probabilidade de mutacdo usada foi de 1% por gene. Foi implementado o elitismo com fator
um - ou seja, o melhor individuo de cada geragao € repassado inalterado para a proxima

geracgéo.
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3.1.4 Operador de poda da regra

Foi desenvolvido um operador especialmente projetado para melhorar a
simplicidade das regras candidatas. A idéia bésica deste operador, chamado de operador de
poda, ¢ remover vérias condi¢des da regra para tornd-la menor. Em um alto nivel de
abstragdo, remogio de condigdes da regra é uma forma de tornar a regra mais simples, sendo
um recurso bastante usado na literatura de Data Mining e de aprendizado de médquina (apesar
dos detalhes de implementagio variarem bastante entre os diversos al goritmos) [BRE97].

No método proposto o operador de poda é aplicado em todos os individuos da
populagdo, apés cada individuo ter sido construido e submetido aos operadores de cruzamento
€ mutagao.

Diferentemente dos operadores genéticos simples tradicionais, o operador de poda
proposto € um procedimento mais elaborado, baseado na teoria da informagdo [COV91]. Este
procedimento pode ser considerado como uma forma de incorporar uma heuristica
relacionada a classifica¢do dentro do AG para descoberta de regra. A heuristica em questdo
favorece a remogio de condigdes de regra com baixo ganho de informacdo, mantendo as
condi¢des com alto ganho de informagio.

O operador de poda trabalha de forma iterativa. Na primeira itera¢do a condicio
com o menor ganho de informagéo é considerada. Esta condi¢do ¢ mantida na regra (ou seja,
seu respectivo bir ativo € ajustado para 1) com probabilidade igual ao seu ganho de
informag&o normalizado (no intervalo entre [0..1]), e € removida da regra (seu bit ativo é
ajustado para 0) com o complemento daquela probabilidade. A seguir a condigdo com o
segundo menor ganho de informagéo é considerada. Novamente, esta condigio é mantida na
regra com probabilidade igual ao seu ganho de informagdo normalizado, e é removida da
regra com o complemento daquela probabilidade. Este processo iterativo € executado
enquanto o numero de condigdes ativas na regra for maior que o nimero especificado como
minimo de condigdes — neste trabalho - determinado em dois, como explicado anteriormente —
€ 0 nimero de iteragSes é menor que o ndmero de genes (nimero maximo de condicdes na
regra) n. Note que cada gene € considerado uma tnica vez durante o processo iterativo de
poda (Figura 3.3).

Na se¢do 2.2.1 foi explicado como é calculado o ganho de informagio de um
atributo [QUI93], [COV91]. Neste trabalho usa-se uma variagdo daquele cilculo, onde o

ganho de informagdo é computado ao nivel de condigio da regra (par atributo valor). Mais
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precisamente, o ganho de informag@o de cada condigdo da regra cond;, da forma <A; Op; V>,

€ calculado da seguinte forma:

ganho(cond;) = info(G) — info(G|cond;), onde (3.2)
info(G)=-3 " (IG|/[T]* loga (|G} / 7)) (3.3)
info(Gleondy)=~[[VINT) Y ((Vil/|Vil) * loga([V,|Vi])]

—IRVHTD X7 (=Vill=ViD* loga(-Vill-ViD] (3.4)

€o

onde G € o atributo meta (atributo classe), ¢ é o niimero de classes (valores de G), |G;
nimero de exemplos de treinamento tendo o j-ésimo valor de G, |T] é o nimero total de

exemplos de treinamento,

Vil € o nimero de exemplos de treinamento que satisfazem a
condi¢io <A; Op; V;;>, |V;j| é o nimero de exemplos de treinamento que satisfazem a condigédo
<A; Op; V> e t€m o j-ésimo valor de G, |-V|| é o nimero de exemplos de treinamento que
ndo satisfazem a condigdo <A; Op; Vii>, e |-V é o niimero de exemplos de treinamento que

ndo satisfazem <A; Op; V> e tém o j-ésimo valor de G.

/* n = nimero de genes = nimero de atributos disponiveis para compor o antecedente da regras
A i-ésima posigdo do vetor Info_Gain_Cond[] contem o ganho de informagio da i-ésima condigdo. Esta é
utilizada como a probabilidade a partir da qual a condigdo € ativada
A i-ésima posi¢do do vetor Sorted_Cond[] contem a identificagdo da condigdo com o i-ésimo menor ganho de

informagao®/
INICIO

Min_N_Cond = 2; /* Nimero minimo de condigdes */

PARAi=1ATEn

processa Info_Gain_Cond[i]; /* conforme texto */

FIM PARA

ordena as n condi¢tes de forma crescente conforme Info_Gain_Cond[i];

PARAi=1ATEn

Sorted_Cond([i] = Identificagio da condigdo com o i-ésimo menor ganho de informagao;

FIM PARA

Iteration_Id = 1;

N_Act_Cond = niimero de condigdes ativas (com bit ativo = 1) no genoma;

ENQUANTO (N_Act_Cond > Min_N_Cond) E (Iteration_Id < n)

Random_N = nlimero gerado aleatoriamente no intervalo 0..1:
SE Random_N < Info_Gain_Cond[Sorted_Cond[Iteration_Id]]
ENTAO condigio que Id é Sorted_Cond[Iteration_Id] € ativado (ou seja, presente na regra)
CASOCONTRARIO condigio Sorted_Cond[Iteration_Id]
ndo € ativada (ou seja, nao presente na regra)

FIM ENQUANTO
FIM

FIGURA 3.3 PROCEDIMENTO DE PODA DE REGRA APLICADO AOS INDIVIDUOS DO AG

O uso deste procedimento de poda de regra combina a natureza estocistica dos

AGs com a heuristica da teoria da informagio para decidir quais condi¢cdes compdem um
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antecedente de regra, a qual é uma heuristica bastante utilizada por algoritmos de Darqa
Mining. Como resultado da adog@o deste procedimento, o AG proposto tende a produzir
regras com um nimero menor de condi¢des e a0 mesmo tempo contemplando atributos com
alto ganho de informagio, cujos valores sdo estimados como sendo mais relevantes para a
predi¢do da classe de um exemplo.

Uma descricdo mais detalhada do procedimento de poda de regra pode ser
encontrada na Figura 3.3. Conforme pode ser verificado nessa figura, o mecanismo iterativo
para remogao das condicGes a partir da regra € implementado a partir da ordenagdo crescente
das condigdes da regra pelo ganho de informagdo. Do ponto de vista do AG, esta é uma
ordenagiio légica, ao invés de uma ordenacio fisica. Em outras palavras, a condicdes
ordenadas sdo armazenadas em uma estrutura completamente separada em relacdo A estrutura

interna do genoma dos individuos.

3.1.5 Classificando os exemplos do conjun:o de teste

Deve ser lembrado que o sistema trata cada né folha como sendo um pequeno ou

grande disjunto, e que o AG induz ¢ regras para cada um dos d pequenos disjuntos, onde ¢ é o

nimero de classes e d é o niimero de pequenos disjuntos.

Uma vez concluidas todas as d x ¢ execugdes do AG, os exemplos do conjunto de
teste sdo classificados da seguinte forma: ‘

a)  Para cada exemplo de teste € identificado S€ 0 mesmo pertence a um pequeno ou grande
disjunto, através da drvore de decisio construida pelo C4.5;

b) Se o exemplo pertencer a um grande disjunto, o mesmo ser4 classificado pela drvore de
decisdo — ou seja, € prevista a classe correspondente 2 maioria dos exemplos do
respectivo né folha.

¢) Caso contririo — ou seja, o exemplo pertence a um né folha que representa um pequeno
disjunto — o sistema tenta classifici-lo através de uma das c regras descobertas pelo AG
para o correspondente pequeno disjunto. Neste ponto existem trés resultados possiveis:
c.1) Existe mais de uma regra cobrindo o exemplo, dado que pode haver sobreposic¢io
entre as regras descobertas pelo AG. Neste caso o exemplo € classificado pela regra de
melhor qualidade, a qual é medida através da fungio de fitness do AG — conforme

expressao 3.1.

41



c.2) Existe apenas uma dnica regra cobrindo o exemplo. Neste caso o exemplo &
simplesmente classificado por esta regra.

¢.3) Nao existe nenhuma regra descoberta pelo AG que cubra o exemplo. Neste caso o
exemplo € classificado pela regra default. A regra default representa a predi¢d@o da classe
da maioria dos exemplos pertencentes ao pequeno disjunto. Este também é o critério

adotado pelo algoritmo C4.5 para definir a regra default.

3.2 UM ALGORITMO GENETICO PARA DESCOBRIR REGRAS PARA O CONJUNTO

TOTAL DE PEQUENOS DISJUNTOS (AG-GRANDE-NS)

3.2.1 A motivagdo para Descobrir Regras a Partir do Conjunto Total de Pequenos Disjuntos

Na sec@o anterior foi descrito em detalhes o AG-Pequeno proposto para descoberta

de regras de pequenos disjuntos. A idéia central é executar AG-Pequeno miiltiplas vezes,

sendo que cada execugdo descobre regras a partir de cada pequeno disjunto separadamente. O

algoritmo hibrido C4.5/AG-Pequeno produziu resultados relativamente bons — em geral

melhor precisio preditiva que o C4.5 sozinho — conforme serd mostrado no préximo capitulo.

« Porém, no decorrer da pesquisa detectou-se algumas desvantagens do AG-Pequeno, a saber:

@

Cada execucdo do AG-Pequeno tem acesso a um pequeno conjunto de treinamento,
consistindo de apenas poucos exemplos pertencentes a um Gnico né folha da 4rvore de
decisdo. Intuitivamente, esta caracteristica dificulta, em alguns casos, a indugio de
regras de classificacdo confidveis;

O algoritmo hibrido C4.5/AG-Pequeno tende a descobrir um nimero maior de regras,
comparado ao C4.5 sozinho. Apds a identificagio dos pequenos disjuntos através da
arvore de decisdo, o C4.5 sozinho associa a cada pequeno disjunto uma Unica regra.
Em contraste, para cada pequeno disjunto, o AG-Pequeno (como componente do
método hibrido) descobrir ¢ regras, onde ¢ é o nimero de classes. Desta forma, o
método C4.5/AG-Pequeno tende a descobrir conjuntos de regras mais complexas, se
comparado com o C4.5 sozinho; e

Embora cada execucdio do AG-Pequeno seja relativamente répida (por acessar um

conjunto de treinamento muito pequeno), o nimero alto de execucdes do AG faz com
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que o sistema como um todo seja consideravelmente mais lento que o C4.5 sozinho,
particularmente quando hd um grande nimero de pequenos disjuntos [CAR02b].

A fim de evitar essas desvantagens, este trabalho também propoe um novo AG que

pode ser considerado uma significativa extensio do AG-Pequeno. A idéia bésica dessa

extensao € descrita na préxima segao.

3.2.2 1déia basica do Algoritmo Genético estendido (AG-Grande-NS)

Esta nova versdo proposta do AG é denominada AG-Grande-NS, onde NS indica a
adog@o de nicho segiiencial (que serd descrito a seguir). A principal diferenca entre o AG-
Pequeno e 0 AG-Grande-NS ¢ que, neste ltimo, todos os exemplos pertencentes a pequenos
disjuntos sdo agrupados em um (nico conjunto de treinamento, um conjunto relativamente
grande [CARO2a). Esse conjunto de treinamento, identificado como segundo conjunto de
treinamento, € entdo fornecido como dados de entrada para o AG. Esta caracteristica
determina o principal contraste em relagdo a versao AG-Pequeno.

O conceito de segundo conjunto de treinamento adétado pelo AG-Grande-NS é
ilustrado na Figura 3.4(b), onde é possivel perceber que todos os pequenos disjuntos sio
agrupados em um tnico conjunto de treinamento, relativamente grande. Trata-se de um
contraste marcante em relagdo a abordagem usada pelo AG-Pequeno (descrito na secdo 3.1),
ilustrada na Figura 3.4(a), onde se verifica claramente que cada pequeno disjunto é usado

como um conjunto de treinamento.

S 453
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Conjunto u ﬂ U
reinament
Cnmunto Segundo conj. Treinamento
Tremamenlo
Conjunto —
. ﬂ Treinamentg il
U £

(a) AG-Pequeno (b) AG-Grande-NS
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FIGURA 3.4 DIFERENCAS NO CONJUNTO DE TREINAMENTO DOS AGS
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O AG-Grande-NS tem a vantagem de propor uma solucdo que tenta resolver o
problema fundamental inerente aos pequenos disjuntos, que é a dificuldade de generalizar
corretamente a partir de um conjunto de treinamento muito pequeno. O AG-Grande-NS evita
esse problema usando um conjunto de treinamento “grande”, o que motivou o uso do termo
Grande em sua identificac3o.

Uma conseqiiéncia imediata desta modificagio pode ser observada na tendéncia a
uma sensivel reduc@o na cardinalidade do conjunto de regras descobertas. (Essa tendéncia
serd evidente na sec@o de resultados computacionais.)

Conforme pode ser observado na Figura 3.5, no caso do AG-Pequeno o conjunto
total de regras descobertas é diretamente dependente do ndmero de nés folhas que
representam pequenos disjuntos e do niimero de classes da base de dados. Ao passo que, no
caso do AG-Grande-NS, o ndmero de regras tende a ser bem reduzido. Por exemplo, para a
base de dados Connect (Tabela 4.1), uma das bases de dados utilizadas nos experimentos, €
considerando uma das defini¢des de pequeno disjunto (se¢do 4.3), o conjunto de regras
descobertas pelo AG-Pequeno é 3 x 227 (3 classes x 227 pequenos disjuntos), ao passo que

para a mesma situagao o AG-Grande-NS descobriu um conjunto contendo apenas 13 regras.

Pequeno Pequeno
disjunto 1 disjunto d

. v '

: *
e No. de regras << ¢ *d

Y

Todos Pequenos Disjuntos

¢ * d regras

FIGURA 3.5 DIFERENCA DA CARDINALIDADE DO CONJUNTO DE REGRAS DESCOBERTAS PELOS AGS

Este fato favorece a questdo da compreensibilidade do conhecimento descoberto,
um resultado desejdvel em Dara Mining.

Adicionalmente a esta principal modificaciio citada anteriormente, o AG-Grande-
NS difere do AG-Pequeno em mais quatro aspectos, os quais serdo descritos nas préximas

secoes. De forma geral, estas quatro alteragdes sdo derivadas do fato de ser fornecido um
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segundo conjunto de treinamento relativamente bem maior (em comparagao com um conjunto

de treinamento do AG-Pequeno) para a evolugio do AG.

3.2.3 Adogao de um método de Nicho Segiiencial

Como resultado do aumento da cardinalidade do conjunto de treinamento, discutido
anteriormente, faz-se necessirio, na tnica execu¢ao do AG-Grande-NS, descobrir diversas
regras que possam cobrir os exemplos de cada classe. (Lembrando que esta preocupagao nio
estava presente na abordagem descrita na se¢do 3.1, dado que naquela abordagem era
assumido que uma execugdo do AG-Pequeno deveria descobrir uma dnica regra para cada
classe.) Portanto, no AG-Grande-NS ¢ fundamental o uso de al gum tipo de método de
niching, de forma a forgar a diversidade da populagdo e evitar a sua convergéncia para uma
unica regra. Neste trabalho foi adotada uma varia¢do do método nicho seqiiencial [BEA93].
Este método foi selecionado por duas razdes. Primeira, por sua simplicidade. Segunda, e mais
importante, € que este método nio requer a especificagdo de pardmetros adicionais para a sua
execugio, tal como ocorre em métodos de niching bem conﬁ-ecidos como fitness sharing
[GOL97] e crowding [MAH95]. Em particular, 0 parimetro Gy, em fitness sharing é dificil
de ser ajustado, e esse problema € evitado pelo nicho sequiencial.

O pseudocdigo da variante de nicho seqiiencial adotado neste trabalho & mostrado,
em alto nivel de abstragdo, na Figura 3.6. Ele comega pela inicializagdo do conjunto de regras
descobertas (identificado como ConjRegras) com o conjunto vazio, em seguida com a criagio
do segundo conjunto de treinamento (identificado como ConjTreinamento2), como explicado
anteriormente. A partir deste ponto, executa-se de forma iterativa o seguinte loop. Primeiro,
executa-se o AG, usando ConjTreinamento2 como dados de treinamento. A melhor regra
encontrada pelo AG (ou seja, o melhor individuo da ultima geracdo) € adicionada ao
ConjRegras. A partir deste momento os exemplos corretamente cobertos pela regra sio
removidos do ConjTreinamento2. Desta forma, na préxima iteragdo do loop ENQUANTO o
ConjTreinamento? terd uma cardinalidade menor. Um exemplo € “corretamente coberto” pela
regra se os valores dos atributos previsores do exemplo satisfizerem todas as condi¢Oes no
antecedente da regra e o exemplo pertencer 4 mesma classe prevista pela regra. Este processo
¢ iterativamente executado enquanto o niimero de exemplos no ConjTreinamento2 for maior
que cinco. Desta forma ndo serdo descobertas regras que cubram menos que cinco exemplos,

evitando a geragdo de regras que possivelmente estariam ajustadas demais (overfitted) aos
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dados. (Assume-se que quando a cardinalidade do ConjTreinamento2 for menor ou igual a
cinco ndo existem exemplos suficientes para permitir a descoberta de regras de classificagdo
confidveis.)

Os cinco ou menos exemplos nido cobertos por nenhuma regra serdo classificados
pela regra defaulr, a qual prediz a classe da maioria destes exemplos. Cabe ressaltar que ndo
estd sendo afirmado que cinco seja um valor 6timo para esse threshold. Em todo caso,
intuitivamente, tendo em vista tratar-se de uma valor pequeno, pequenas variacoes nesse valor
n3o t€m um grande impacto na performance do algoritmo. E importante destacar que este
nimero threshold define o ndimero maximo de exemplos ndo cobertos pelo conjunto completo
de regras descobertas pelo AG. Em contraste, um nimero threshold anilogo, normalmente
usado em algoritmos que constréem 4rvores de decisdo, atuando como critério de parada para
a expansdo da drvore em vérios nds folha, intuitivamente tem um impacto significativamente
maior na performance do algoritmo de irvore de decisdo.

INICIO
/* ConjTreinamento?2 - contém todos os exemplos pertencentes a todos os pequenos disjuntos */
ConjRegras = @; :
constroi ConjTreinamento2:
ENQUANTO cardinalidade(CoanrcinamentoZ) >5
executa GA;

adiciona a melhor regra descoberta pelo AG ao ConjRegras;

remove do ConjTreinamento? os exemplos corretamente cobertos pela melhor regra;
FIM-ENQUANTO
FIM-INICIO

.

FIGURA 3.6 AG COM NICHO SEQUENCIAL PARA DESCOBERTA DE REGRAS DE PEQUENOS DISJUNTOS

E importante salientar que 0 método de nicho seqliencial adotado neste trabalho é
uma variagdao do método proposto por [BEA93]. Este iltimo requer a especificacio de um
pardmetro, associado a uma métrica de distincia, a fim de modificar a paisagem de fitness
(fimess landscape) de acordo com a localizagdo das solugbes encontradas nas iteragoes
anteriores. Para a implementacio deste parametro, o autor usou a distancia Euclidiana.

Em contraste, 0 método de nicho seqiiencial adotado neste trabalho nio necessita
deste tipo de parametro. Para evitar que um mesmo espago de busca seja explorado vérias
vezes, os exemplos que sdo corretamente cobertos pela regra descoberta sdo removidos do
conjunto de treinamento. Desta forma, a natureza da paisagem da fitness é automaticamente
atualizada a partir das regras descobertas ao longo das diversas iteragdes do método de nicho

seqiiencial. A variante de nicho seqiencial adotada neste trabalho ¢ essencialmente
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equivalente a idéia de “separar-para-conquistar” encontrada em al guns algoritmos de indugio

de regras.

3.2.4 Modificagdo do método usado para determinar o conseqliente da regra

Cada execugio do AG-Grande-NS descobre uma dnica regra, € o conseqiiente da
regra (a classe prevista pela regra) ndo estd codificado no genoma da regra, da mesma forma
que no caso do AG-Pequeno descrito na segiio 3.1. Entretanto, diferentemente do AG-
Pequeno, no AG-Grande-NS o conseqiiente de cada regra nio é fixado antecipadamente para
todas as regras (individuos) na populagdo. O consegiiente de cada regra é dinamicamente
determinado em fung@o do antecedente da regra. Mais precisamente, o conseqiiente da regra

corresponde a classe mais freqilente no conjunto de exemplos cobertos pelo antecedente da

regra.

3.2.5 Uma nova medida heuristica para podar as regras

O AG-Grande-NS proposto neste trabalho adota uma nova medida heuristica para a
poda de regra. Esta medida é baseada no uso da arvore de decisdo construida pelo C4.5 para
computar a precisdo preditiva (taxa de acerto) de cada atributo previsor, conforme a
correspondente precisdo obtida através dos percursos na drvore de decisio onde o atributo
esteja presente. O atributo de maior precisdo preditiva terd menor probabilidade de ter a sua
correspondente condigdo removida da regra. A Figura 3.7 ilustra como é obtida a precisdo
preditiva do atributo em relagao a sua ocorréncia na arvore de decisdo.

O procedimento para computar a taxa de acerto de cada atributo é mostrado na
Figura 3.7. Para cada atributo A;, o algoritmo verifica todos os percursos da drvore de decisio
construida pelo C4.5 com o objetivo de determinar se A; ocorre no percurso. (O termo
percurso € usado aqui para referenciar cada caminho completo desde o né raiz até o né folha
que representa um pequeno disjunto na arvore.) Para cada percurso p no qual A; ocorre, o
algoritmo computa dois contadores, identificados como nimero de exemplos classificados
pela regra associada ao percurso p, denominado #Classif{A;p), € o nimero de exemplos
corretamente  classificados pela regra associada ao percurso p, denominado

#CorrClassif(A,p).
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A taxa de acerto do atributo A; (denominada Acc(A;)) sobre todos os percursos nos

quais A; ocorre € obtida através da férmula:
Acc(A) = (3, #CorrClassifiAup)) | (X" #Classif(Ap)) (3.5)

onde Z; € o nimero de percursos da 4rvore de decisio onde A;ocorre.

INICIO
Num_Atribtos_ndo_Usados = 0
PARA cada atributo 4;, i=1,....m
SE atributo A; ocorre em pelo menos um caminho de pequeno disjunto da drvore
ENTAO processa a taxa de acerto de A;, identificada Acc(A;) (veja texto);
CASO-CONTRARIO incrementa Num_Atributos_néo_Usados com 1;
FIM-IF
FIM-PARA
Min_Acc = a menor taxa de acerto entre todos atributo que ocorrem em pelo menos em um caminho de
pequeno disjunto da arvore;
PARA cada atributo A;, i=1,...,m, que ndo ocorre em pelo menos em um caminho de pequeno disjunto da
arvore;
Acc(Aj) = Min_Acc | Num_Atributos_ndo_Usados;
FIM-PARA

Total_Acc=Y " Acc(Ay;

PARA cada atributo A;, i=1,....m
Processe a taxa de acerto normalizada de A, identificado como Norm_Acc(A;), pela férmula:
Norm_Acc(A;) = Acc(A;) | Total_Acc -
FIM-PARA
FIM-INICIO

FIGURA 3.7 PROCESSAMENTO DA TAXA DE ACERTO DE CADA ATRIBUTO, PARA O PROCEDIMENTO DE PODA DA
REGRA

.

a

E importante observar que a expressio 3.5 € usada apenas para atributos que
ocorrem pelo menos uma vez em algum percurso de pequeno disjunto da arvore. Todos os
atributos que ndo ocorrem em nenhum percurso de pequeno disjunto da arvore, como por

exemplo o atributo Ag (Figura 3.8), tém o seu valor Acc(A;) determinado pela expressio:

Acc(A;) = Min_Acc | Num_Atributos_ndo_Usado (3.6)

onde Min_Acc e Num_Atributos_ndo_Usado sio calculados conforme procedimento
mostrado na Figura 3.7.

E importante salientar que essa heuristica de atribuir uma taxa de acerto aos
atributos que ndo ocorrem em nenhum percurso da arvore (conjunto A), por mais que essa
taxa seja bem inferior as taxas dos atributos que ocorrem em pelo menos um percurso de

pequeno disjunto (conjunto B), tem como objetivo permitir que durante a evolugdo das regras
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existam genes ativos contemplando atributos do conjunto A, apesar da baixa probabilidade
destes em relag@o aos atributos do conjunto B.

Finalmente, o valor de Acc(A;) para todos os atributos A;, i=1,....m, é normalizado
pela divis@o de seu valor pelo Toral_Acc, o qual é determinado conforme mostrado na Figura
3.7.

++

FIGURA 3.8 TAXA DE ACERTO DO ATRIBUTO EM RELACAO A SUA OCORRENCIA NA ARVORE DE DECISAO.

Conforme pode ser observado no exemplo da Figura 3.8, a drvore de decisdo possui
nove nos folhas, dos quais cinco representam pequenos disjuntos (para cada um dos quais é
mostrada a distribui¢do das classes) e quatro representam grandes disjuntos (GD). O célculo
da precisdo dos atributos contempla apenas aqueles cinco nés folhas que representam
pequenos disjuntos. Por exemplo, o atributo A4 tem uma precisio de 0.8, ou seja, quatro
acertos sobre cinco (total de exemplos cobertos pelo atributo). J4 o atributo Al tem uma
precisdo de 0.73, ou seja 11 acertos sobre o total de 15 exemplos cobertos. Vale lembrar que é
considerado acerto o nimero de exemplos que pertencem 2 classe da maioria em cada 16
folha, ou seja 11 acertos € resultado da somatéria (2 “+7, 2 “+7, 2 e e e R

Uma vez normalizado o valor da taxa de acerto para cada atributo A;, denominado
Norm_Acc(A;), este € usado diretamente como uma medida heuristica para a poda das regras.
A idéia bésica € a mesma que a idéia usada no procedimento de poda descrito na segdo 3.1.
Naquela secéo, onde a medida heuristica era o ganho de informagéo, foi mencionado que a
condicio com maior ganho de informagdo na regra tinha a menor probabilidade de ser
removida. Na versdo AG-Grande-NS, o ganho de informagdo foi substituido pelo

Norm_Acc(A;), o valor normalizado da taxa de acerto do atributo incluido na condic¢do da
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regra. Desta forma, um atributo com o maior valor de Norm_Acc(A;) resulta em uma menor
probabilidade de que a i-ésima condigo da regra seja removida. O procedimento restante no
processo de poda descrito na secdo 3.1 se mantém essencialmente inalterado.

Note que a medida heuristica baseada na taxa de acerto para a poda das regras,
proposta como parte do AG-Grande-NS, efetivamente usa informago extraida da arvore
construida pelo C4.5. Desta forma, ela pode ser considerada como um tipo de medida baseada
em hipotese (hypothesis-driven), uma vez que ela é baseada na hipdtese (neste caso, uma
arvore de decisio) previamente construida pelo algoritmo de Data Mining.

Em contraste, a medida heuristica baseada no ganho de informagéo, proposta como
parte do AG-Pequeno, ndo usa este tipo de informagdo. Ela é uma medida que € obtida
diretamente através de um conjunto de treinamento, independente de qualquer algoritmo de
Data Mining. Sendo assim, ela pode ser considerada um tipo de medida baseada em dados

(data-driven).

3.2.6 Possibilidade de todos os atributos previsores participarem ‘da regra

Deve ser lembrado que um genoma no AG-Pequeno (descrito na se¢o 3.1) contém
apenas os atributos que ndo sdo utilizados para rotular os niveis ancestrais de né folha que for
identificado como um pequeno disjunto. Esta abordagem faz sentido tendo em vista que o
AG-Pequeno usa como conjunto de treinamento apenas os exemplos pertencentes a um Gnico
nd folha. Em geral os atributos nos nés ancestrais ao né folha em questdo ndo seriam dteis
para distinguir as classes dos respectivos exemplos, uma vez que todos estes exemplos tém os
mesmos (ou similares) valores para aqueles atributos.

Entretanto, a situagio € diferente no caso do AG-Grande-NS. Neste algoritmo, o
conjunto de treinamento para o AG consiste de todos os exemplos pertencentes a todos os nds
folhas que foram identificados como pequenos disjuntos; ou seja. todos estes exemplos sdo
efetivamente combinados em um dnico conjunto de treinamento. Desta forma, a noc¢ao
anteriormente descrita de atributos nos nds ancestrais de um dnico né folha deixa de ter
sentido. Sendo assim, no AG-Grande-NS o genoma contém m genes, onde m é o nimero de
atributos da base de dados a ser minerada. Concluindo, todos os atributos podem ocorrer na
regra representada por um tnico individuo, ou seja, na teoria, uma regra pode conter até m
condi¢des no seu antecedente. Claro que, na prética, o nimero de condi¢gdes em uma regra

devera ser muito menor que m, dado o uso do operador de poda apresentado anteriormente.
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4 RESULTADOS COMPUTA CIONAIS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos através dos experimentos
da seguinte forma. Na segdio 4.1 sdo descritas as bases de dados utilizadas nos experimentos,
bem como a metodologia de avaliagdo. Na se¢do 4.2 sdo descritos os classificadores avaliados
nos experimentos. Na segio 4.3 sio especificados o critério de defini¢do de pequeno disjunto
€ 0s parametros dos algoritmos. Na se¢do 4.4 a quantidade total de exemplos em pequenos
disjuntos. Na se¢do 4.5 sdo apresentados os resultados referentes 3 taxa de acerto e na segfo
4.6 os resultados referentes a simplicidade das regras descobertas. Na se¢do 4.7 sio feitos
alguns comentdrios sobre eficiéncia computacional. Finalmente, na secfio 4.8 sio descritos

alguns experimentos que auxiliaram a definir a heurfstica de poda para o algoritmo AG-
Grande-NS.

4.1 BASES DE DADOS E METODOLOGIA DE AVALIACAQO

Os classificadores hibridos C4.5/AG-Pequeno e C4.5/AG-Grande-NS, propostos no
Capitulo 3, foram avaliados em 22 bases de dados do mundo real que estdo sumarizadas na
Tabela 4.1.

Doze destas bases sdo de dominio piblico, obtidas do repositorio de bases de dados
da UCI (University of California at Irvine): Adult, Connect, Crx, Covertype, Hepatitis, Letter,
Nursery, Pendigitis, Segmentation, Splice, House-votes e Wave, Estas bases de dados estio
disponiveis no web site http://www.ics.uci.edu/~mleam/MLRepository.html. As outras dez
bases sdo conjuntos de dados derivados de uma base de dados do CNPq, cujos detalhes sdo
confidenciais [ROMO02a], [ROMO2b]. Esta base contém dados sobre a produgio cientifica de
pesquisadores. Todos os dados minerados foram anbnimos, ou seja, todos os atributos
identificadores de pesquisadores, como nome e CPF, foram removidos. Foram identificados
cinco atributos meta possiveis, ou seja, cinco atributos que o usudrio desejava predizer,
baseado nos valores dos atributos previsores para um determinado exemplo (pesquisador).
Estes atributos meta envolvem informagio sobre o ndmero de publicagdes dos pesquisadores,
sendo cada atributo meta relacionado a um tipo especifico de publicacio. Para cada um destes
cinco atributos meta (base do CNPq), foram extraidos dois distintos conjuntos de dados,
sendo que estes dois conjuntos de dados diferem nos atributos previsores relacionados. Estes

conjuntos de dados estdo identificados como CD-1,CD-2,...,CD10 na Tabela 4.1.
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TABELA 4.1 PRINCIPAIS CARACTERISTICAS DAS BASES DE DADOS UTILIZADAS NOS EXPERIMENTOS

Base de dados No. de exemplos  No. de atributos No. de classes
Connect 67557 42 3
Adult 45222 14 2
Crx 690 15 2
Hepatitis 155 19 2
House-votes 506 16 2
Segmentation 2310 19 7
Wave 5000 21 3
Splice 3190 60 3
Covertype 8300 54 ?
Letter 20000 16 26
Nursery 12960 8 5
Pendigits 10992 16 5
CD-1 5690 23 3
CD-2 5690 23 3
CD-3 5690 23 3
CD-4 5690 23 2
CD-5 5690 23 2
CD-6 5894 22 3
CD-7 5894 22 3
CD-8 5894 22 3
CD-9 5894 22 2
CD-10 5894 22 2

Para a realiza¢do dos experimentos relatados neste trabalho foi adotado o seguinte
critério;
® para as bases de dados contendo um niimero de exemplos maior ou igual a 20.000 exemplos
foi adotado um tnico conjunto de treinamento e um conjunto de teste.
® para as bases de dados contendo um nimero inferior a 20.000 exemplos, foi adotada a
validagao cruzada estratificada com fator 10, que é um procedimento amplamente utilizado
em Data Mining [SCH93b], [WIT99]. _

Assim sendo, as bases para as quais foi adotado um tnico conjunto de treinamento
e de teste foram Adult, Connect e Letter. No caso da base Adult foi usada a divisio pré-
definida em base de treinamento e de teste, ja disponivel no repositério de bases de dados da
UCI. Para as bases Connect e Letter, foi feito um particionamento aleatério em conjunto de
treinamento e de teste. Uma questdao que surge ao se segmentar uma base em dados de
treinamento e dados de teste & quantos exemplos devem compor cada uma delas.
Tradicionalmente é usada uma porcentagem fixa para o conjunto de treinamento e para o de

teste. Estas porcentagens sio aproximadamente de 2/3 e 1/3 para treinamento e teste
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respectivamente [WEI91]. Respeitando esta orientagdo, para a realizag@o dos experimentos
foi adotada a proporgdo 70% para a base de treinamento e 30% para a base de teste. Mais
especificamente, os conjuntos de treinamento e de teste para a base Connect sdo compostos de
47290 e de 20267 exemplos, respectivamente. Ji para a base Letter os conjuntos de
treinamento e de teste sdo compostos de 14000 e de 6000 exemplos, respectivamente. Cabe
ressaltar que, embora a base Letter ndo seja tio grande quanto as base Connect e Adult, o
procedimento de usar uma tUnica parti¢do em treinamento e teste para a base Letter também
foi adotado no projeto Statlog [HOR94], um projeto bastante conhecido na literatura. No caso
especifico dessas trés bases de dados, uma tinica parti¢do de conjunto de treinamento/teste é
aceitdvel, tendo em vista serem trés bases relativamente grandes.

Para as demais 19 bases de dados, uma vez que elas ndo sio tio grandes, foi
adotada a validagdo cruzada com o objetivo de tornar os resultados mais confidveis. Em
outras palavras, as bases de dados foram aleatoriamente divididas em dez parti¢oes, e cada
algoritmo foi executado dez vezes. A freqiiéncia das classes em cada uma das 10 parti¢des foi
mantida equivalente a freqtiéncia na base original (validagdo cruzada estratificada). Em cada
uma das execucdes de um algoritmo, uma das dez parti¢oes foi usada como conjunto de teste
€ todas as outras nove partigdes compuseram o conjunto de treinamento. Os resultados
relatados para essas 19 bases representam a média sobre as dez execugdes [FEE99]. Segundo
[WEI91], ap6s a realizagio de testes com vérios valores para o fator de validacfio cruzada, o
valor que resultou como sendo o mais adequado foi 10. O fator 10 de validagio cruzada
também € considerado o mais usado na prética segundo [WIT99].

Vale ressaltar que exemplos com valores ausentes (missing values) foram

removidos das bases de dados [WEI98].

4.2 CLASSIFICADORES AVALIADOS NOS EXPERIMENTOS

Para a realizagio dos experimentos foi utilizado o algoritmo C4.5 [QUI93] como
sendo o componente de 4rvore de decisio dos métodos hibridos identificados como C4.5/AG-
Pequeno e C4.5/AG-Grande-NS. Os resultados obtidos a partir destas duas versdes do método
hibrido foram comparados com os resultados de cinco al goritmos, conforme a seguir:

a) trés versdes do C4.5 sozinho;
b) o método hibrido proposto por Ting [TIN94] — 4rvore de decisio / IBL (C4.5/IB1), o qual

constroi classificadores para tratar o problema do pequeno disjunto;
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¢) um Algoritmo Genético sozinho (AG-Sozinho) que descobre regras tanto para pequenos
disjuntos quanto para grandes disjuntos.

Esses cinco algoritmos sdo descritos a seguir, iniciando com as trés versdes do C4.5
sozinho. A primeira versdo consiste da simples execugdo do C4.5, com valores default para
seus parametros, e considerando como resultado daquela execugdo a arvore podada. Maiores
detalhes sobre este processo de poda podem ser encontrados em [QUI93).

A segunda versdo consiste na mesma execugdo do C4.5 (também adotando os
valores de pardmetros default), porém considerando agora como resultado a 4rvore nio-
Ipodada. E sabido que, em geral, mas ndo sempre, os resultados do C4.5 com poda sdo
melhores que os resultados do C4.5 sem poda. Entretanto, no contexto deste trabalho existe a
motivagdo para avaliar os resultados do C4.5 sem poda. Este trabalho tem como objetivo
descobrir regras para pequenos disjuntos, as quais tendem a ser regras mais especificas.
Naturalmente, uma édrvore nio podada contém regras mais especificas do que uma 4rvore
podada. Por outro lado, existe o risco do C4.5 sem poda se ajustar demais aos dados
(overfitting), o que pode acarretar regras especificas demais para os dados de treinamento, as
quais ndo representariam generalizacdes validas para os dados de teste. De qualquer forma é
interessante avaliar o C4.5 sem poda como uma solu¢@o alternativa para o problema do
‘pequeno disjunto, uma vez que se trata de uma solugdo simples e que também serve como
padrdo de comparagdo para avaliar outras solugdes propostas para o problema de pequenos
disjuntos. Em ambas as versoes (com poda e sem poda) a drvore de decisdo construida é usada
para classificar tanto os exemplos de grandes disjuntos quanto os de pequenos disjuntos.

A terceira versdo consiste de uma “dupla execugdo” do C4.5, identificada como
C45 duplo. Trata-se de uma nova forma de utilizar o C4.5 para tratar do problema do
pequeno disjunto, que tem como idéia a construcdo de um classificador a

partir da execugio

de treinamento para a construgio da primeira drvore de decisdo. Uma vez que todos os

exemplos pertencentes a pequenos disjuntos tenham sido identificados por esta primeira

arvore de decisdio, o sistema agrupa todos estes exemplos em um Wnico conjunto de
Inamento, criando um segundo conjunto de treinamento (um subconjunto do conjunto

original), como descrito anteriormente para o0 AG-Grande-NS (Figura 3.5(b)). Uma vez obtido

agora tendo como entrada apenas esse segundo conjunto. Note que esse segundo conjunto € o

mesmo utilizado pelo AG-Grande-NS. Para classificar um novo exemplo, as regras
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descobertas pelas duas execugdes do C4.5 sio utilizadas da seguinte forma: Primeiramente, o
sistema verifica se 0 novo exemplo pertencente a um grande disjunto da primeira arvore de
decisdo. Em caso afirmativo, a classe predita pelo correspondente né folha é atribuida ao novo
exemplo. Caso contrdrio (0 novo exemplo pertence a um pequeno disjunto na primeira irvore
de decisdo), o exemplo € classificado pela segunda arvore de decisdo. A motivagio para este
uso mais elaborado do C4.5 consiste em uma tentativa de criar um algoritmo simples que seja
mais efetivo no tratamento de pequenos disjuntos.

O método hibrido proposto por [TIN94], denominado C4.5/IB1, funciona do
seguinte modo. Inicialmente o C4.5 é executado com valores default para seus parimetros. A
seguir cada n6 folha da 4rvore podada produzida pelo C4.5 € considerado como um pequeno
ou grande disjunto, utilizando o mesmo critério adotado neste trabalho para definicdo de
pequeno disjunto (segdo 4.3). Exemplos pertencentes a grandes disjuntos sdo classificados
pelo C4.5, enquanto exemplos pertencentes a pequenos disjuntos sio classificados por um
algoritmo de aprendizado baseado em instincias denominado IBI[AHA91]. O algoritmo IB1
¢ executado uma vez para cada pequeno disjunto. Cabe ressaltar que IB1 é um algoritmo
simples. Ele nao utiliza pesos de atributos ¢ nem pesos df; exemplos, ao contrdrio de
algoritmos de aprendizagem baseado em instancias mais sofisticado [AHA98]. Além disso,
ele usa apenas um vizinho mais préximo para classificar o novo exemplo de teste.

Assim, em um alto nivel de abstracdo, a idéia basica desse método hibrido
C4.5/IB1 € semelhante 2 idéia basica do método hibrido C4.5/AG-Pequeno. O hibrido
C4.5/IB1 pode ser entendido substituindo-se, na Figura 3.4, as execugdes do AG-Pequeno
pelas execugdes do IB1. A motivagio para o método hibrido C4.5/IB 1, conforme mencionado
por [TIN94], € que algoritmos baseados em instincias tém um bias de especificidade
(classificando um novo exemplo dos dados de teste com base €m um pequeno nimero de
exemplos semelhantes nos dados de treinamento), o qual, intuitivamente, parece ser um bias
adequado para tratar o problema de pequenos disjuntos. Porém, cabe ressaltar que o IB1 tem a
desvantagem de ndo descobrir regras da forma se .. entdo, o que prejudica a
compreensibilidade do conhecimento descoberto. Uma discussio mais detalhada do trabalho
de [TIN94] € apresentada no Capitulo 5.

O algoritmo denominado AG-Sozinho consiste essencialmente na execucdo do AG-
Grande-NS utilizando, como dados de entrada, a base de treinamento inteira. Assim sendo, 0

AG-Sozinho € usado para classificar todos os exemplos, sem haver distingdo entre exemplos
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de pequenos ou grande disjuntos. Isso é andlogo 4 execugiio do C4.5 sozinho, onde também &
ignorada a disting@o entre exemplos de pequenos e grandes disjuntos.

Portanto, o uso do C4.5 sozinho e do AG-Sozinho nos experimentos € interessante,
Ja que esses dois métodos representam dois tipos de algoritmos “opostos”, e 0 método hibrido
C4.5/AG-Grande-NS proposto neste trabalho pode ser visto como uma solucdo intermediaria
entre aqueles dois opostos.

Na implementagio do AG-Sozinho, foi feita apenas uma alteragdo em relacdo ao
AG-Grande-NS, com relagdo a heurfstica de poda baseada na taxa de acerto. Esta alteracdo se
deve ao fato de que no caso do AG-Sozinho, ndo h4 distingdo entre pequenos e grande
disjuntos. Portanto, foi necessario alterar o célculo dos valores das varidveis nimero de
exemplos cobertos (#ClassiffA,p)) e nimero de exemplos corretamente classificados
(#CorrClassif{A;p)) pelos percursos p’s (Fi gura 3.7). No caso da versdao AG-Grande-NS, p’s
representam os percursos referentes a pequenos disjuntos. J4 no caso do AG-Sozinho, P
representa todo e qualquer percurso da drvore. (Note que 0 AG-Sozinho utiliza informagao da
arvore de construida pelo C4.5 na heuristica de poda de regras apenas. O AG-Sozinho nio
utiliza a drvore gerada pelo C4.5 para classificacio de nﬁ;nhum exemplo.) As demais

caracteristicas do AG-Sozinho sdo idénticas as do AG-Grande-NS.

4.2.1 Implementagdo dos experimentos

Para a realizagdo dos experimentos foi utilizado o algoritmol C4.5, estando seu
fonte disponivel em [QUI93]. A 4rvore gerada pelo C4.5 foi armazenada em um arquivo no
formato texto, o qual foi posteriormente fornecido como entrada para um programa
implementado em linguagem “C” padrio, especificamente construido para converter aquela
arvore em um conjunto de regras.

Para o desenvolvimento do componente AG dos algoritmos C4.5/AG-Pequeno e
C4.5/AG-Grande-NS também foi usada a linguagem “C” padrdo. Os algoritmos foram
implementados no ambiente Microsoft Developer Studio Standard Edition 4.0.

Para a realizagdo dos experimentos com o algoritmo hibrido proposto por Ting
[TIN94] entrou-se em contato com 0 autor para verificar a possibilidade do mesmo
disponibilizar o software usado por ele na execugdo dos experimentos realizados em seu
trabalho. Ele respondeu que nao dispunha mais do mesmo, quando entdo ele recomendou que

fosse utilizado o algoritmo C4.5 para o componente 4rvore de decisio e qualquer ferramenta
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disponivel na Internet que implementasse a versio IB1. Além disso, o uso do C4.5 é
plenamente justificado a fim de realizar uma comparagdo justa com o método hibrido
proposto nesta tese, o qual também utilizou o C4.5. Desta forma, foi adotado o C4.5 [QUI93]
como componente arvore de decisdo. Para implementar o algoritmo IBI, foi usada a
ferramenta WEKA [WIT99] a partir do componente IBL. A ferramenta WEKA foi obtida

através do web site http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka.

4.3 DEFINICAO DE PEQUENO DISJUNTO E PARAMETROS DOS ALGORITMOS

Como descrito no Capitulo 3, os sistemas hibridos 4rvore de decisdo/AG usam o
AG para descobrir regras para classificar apenas os exemplos dos pequeno disjunto, sendo a
arvore de decisdo a responsivel pela classificagdo dos exemplos dos grandes disjuntos.
Intuitivamente, a performance do sistema proposto € dependente do critério usado para
defini¢do de pequeno disjunto.

Para os experimentos realizados neste trabalho foi adotado um critério simples e
comum na pratica para a defini¢do de pequeno disjunto, baseado em um nimero méximo de
exemplos cobertos pelo disjunto. A definicdo é: “Um né folha da arvore de decisio ¢
considerado um pequeno disjunto se e somente se o nimero de exemplos pertencentes aquele
n6 for menor ou igual a um nidmero previamente fixado §”. Como forma de avaliar a
sensibilidade das duas verses do método proposto em relagdo ao tamanho do pequeno
disjunto, sdo relatados os resultados para experimentos com quatro valofes distintos para o
parametro S, a saber, $=3,5=5,5=10e § = 15.

Estes valores para S foram obtidos a partir das seguintes consideragdes:
¢ no trabalho de Quinlan [QUI91] foram realizados experimentos variando o valor de S entre
le 10;

* no trabalho de Danyluk e Provost [DANS3], considerando uma base de treinamento
contendo 500 exemplos, a maior concentrac@o de pequenos disjuntos ocorreu paraS=15;

* no trabalho de Holte e Porter [HOL89] foi identificado que, dentre todos os erros de
classificagdo, 97 % dos erros ocorrem para o valor de § = 13.

A partir da experiéncia destes autores foi optada por uma defini¢fio baseada em um
nimero mdximo fixo de exemplos cobertos por um disjunto, bem como os valores 3, 5, 10 e
15. Ndo foram arbitrados mais valores dentro deste intervalo por dois motivos.

Primeiramente, o tempo de processamento para a realizag¢d@o dos experimentos € bastante alto,
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dado que para 19 das 22 bases de dados foi adotado a validagc@o cruzada com fator 10
(conforme serd mostrado na segdo 6.2, o uso de 4 valores diferentes de § resultou em 7720
execugdes do algoritmo AG-Grande-NS e 3860 execucdes do AG-Pequeno). Segundo, os
quatro valores de S citados anteriormente intuitivamente representam uma gama razoavel de
diferentes tamanhos de pequenos disjuntos.

Cabe ressaltar que um valor de S bem maior que 15 ndo teria muito sentido, pois
perderia o significado de “pequeno” disjunto. Assume-se que em geral o algoritmo C4.5 é
adequado para classificar corretamente os exemplos pertencentes aos grandes disjuntos. O AG
€ acionado para classificar apenas os exemplos pertencentes aos pequenos disjuntos. Se um né
folha da arvore de decisdo produzida pelo algoritmo C4.5 tiver muito mais de 15 exemplos, o
C4.5 provavelmente teria exemplos suficientes, naquele né, para realizar uma boa
classificagdo (caso contrdrio ele provavelmente particionaria este nd, aumentando a
ramificagdo da drvore). E importante salientar que ndo estd sendo feita uma defesa de que
estes valores de S sdo “6timos”. (Um trabalho de otimizagdo do valor de § poden'a. ser
realizado futuramente.)

A primeira vista um valor fixo para § pode parecer inadequado para bases com
nimero de exemplos muito diferenciados. Porém, vale lembrar também que ndo € uma tarefa
trivial definir um valor relativo de § (em funcdo do nimero de exemplos na base de dados)
pelo mesmo motivo. Por exemplo, suponha que fosse especificado § = 1% dos exemplos.
Considerando a base Connect e a base Hepatitis, 1% dos exemplos representa 675 exemplos
para a Connect e cinco exemplos para a base Hepatitis. Até que ponto um conjunto de 675
exemplos poder ser considerado um “pequeno” disjunto? Por outro lado, apenas cinco
exemplos (Hepatitis) constitui um disjunto bastante pequeno.

O trabalho do Ting [TIN94] realizou experimentos considerando uma definicdo
relativa para a definicdo de S (4%). Porém, as bases de dados utilizadas nos experimentos
relatados nio apresentavam muita diversidade de tamanho em relagio ao ndmero de
exemplos, ao contrario do que ocorre nos experimentos relatados neste trabalho. Na verdade o
trabalho do Ting ilustra a dificuldade de se utilizar uma definicdo relativa de pequeno disjunto
em bases de tamanho muito diferentes, ao lidar com a base Wave. Essa base tem 5000
exemplos. Se Ting utilizasse a defini¢io de S = 4% (como ele utilizou para as demais bases
em seus experimentos), isso implicaria em pequenos disjuntos cobrindo até 200 exemplos, o
que novamente parece um numero de exemplos alto demais para um pequeno disjunto. Além

disso, no caso especifico dessa base, praticamente todos os exemplos seriam considerados
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como pequenos disjuntos, ji que essa base contém um nimero alto de pequenos disjuntos
(conforme sera visto na se¢ao 4.4). Para evitar esse problema, Ting trabalhou com um
pequeno subconjunto de treinamento da base Wave, contendo apenas 300 exemplos. Assim,
um valor relativo de S = 4% correspondeu a pequenos disjuntos cobrindo até 12 exemplos.

Essa abordagem possibilita utilizar uma defini¢do relativa de S para todas as bases,
mas tem a importante desvantagem de utilizar apenas um pequeno subconjunto de
treinamento.

Nos experimentos com AG-Pequeno, apenas dois valores de S foram usados, S = 10
€5 =15, uma vez que € desejavel que o valor de S ndo seja excessivamente pequeno, dado
queé nesse caso ndo existiriam exemplos suficientes para treinar o AG-Pequeno
adequadamente. Os demais classificadores — C4.5 sem poda, C4.5 com poda, C4.5 duplo,
AG-Sozinho, C4.5/IB1 e C4.5/AG-Grande-NS — nio tém essa restri¢do e, portanto, foram
executados com S=3,5=5,5=10e S = 15.

Nos experimentos relativos 3 versio C4.5/AG-Grande-NS, para cada valor de §
especificado, foram realizados dez experimentos diferentes, variando a semente aleatéria na
geragao da populagdo inicial de individuos do AG. Para a obtengdo da taxa de acerto referente
a cada valor de S, foi feita uma média aritmética dos resultados sobre estes dez experimentos
diferentes. Sendo assim, o nimero total de experimentos € 100 (validagiio cruzada com fator
10 * 10 sementes aleatérias distintas) para cada valor de § em cada base de dados, com
excegao das bases Adult, Connect e Letter, para‘as quais nio foi necessario utilizar validacio
cruzada, conforme discutido anteriormente.

Para a versiio C4.5/AG-Pequeno também foram realizados dez experimentos
variando a semente aleatéria. Porém, é importante observar que o nimero de execugdes do
C4.5/AG-Pequeno é muito maior do que 100 para cada base de dados. Para cada valor de
semente aleatéria e cada particio de validag@o cruzada, AG-Pequeno ¢ executado ¢ * 4 vezes,
onde ¢ € o niimero de classes e d € o nimero de pequenos disjuntos.

Para a versdo AG-Sozinho foram realizados também dez experimentos variando a
semente aleatSria em cada particio de validagdo cruzada.

Cabe lembrar que o algoritmo de irvore de decisdo que compde o método hibrido
proposto neste trabalho € o algoritmo C4.5 com valores default de seus parAmetros. Para
tornar a comparagdo mais justa, também nio foram adotadas medidas de otimizagdo dos
valores dos parimetros dos algoritmos AG-Pequeno, AG-Grande-NS e AG-Sozinho, tais

como tamanho da populagdo, nimero de geragOes, probabilidade de mutagio e de
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cruzamento. Foram adotados valores comuns para estes parametros, sugeridos pela literatura.
Mas precisamente, para todos os experimentos, em cada execugio dos AGs a populagdo é de
200 individuos, o niimero de geragoes € 50 e as probabilidades de cruzamento e mutagio sdo
80% e 1%, respectivamente. Apesar de serem valores sugeridos pela literatura ndo quer dizer
que tratem-se de valores 6timos, o que torna Jjusta a compara¢do com o C4.5 com valores
defaulr.

Foram realizados vdrios conjuntos de experimentos, comparando a precisdo
preditiva e a simplicidade dos classificadores gerados pelo algoritmos hibridos C4.5/AG-
Pequeno e C4.5/AG-Grande-NS com relagdo as trés versdes diferentes do al goritmo C4.5, ao
AG-Sozinho e ao hibrido C4.5/IB1. Conforme mencionado na segdo 2.1, tratam-se de dois
critérios relevantes para avaliar a qualidade das regras descobertas na tarefa de classificacio.

Esses resultados sdo apresentados nas proximas sec¢des.

44 OBSERVACOES SOBRE A QUANTIDADE TOTAL DE EXEMPLOS EM
PEQUENOS DISJUNTOS E O NUMERO DE PEQUENOS DISJUNTOS

Nos experimentos relatados nas secoes anteriores, deve ser observado que a
porcentagem dos exemplos pertencentes aos pequenos disjuntos é representativa na maioria
das bases de dados, confirmando os resultados de [WEI00]. A Figura 4.1 mostra a
porcentagem de exemplos de treinamento pertencentes aos pequenos disjuntos para os quatro
valoresde S, §=3,5=5,5S=10e S = 15. Essa porcentagem € calculada como o nimero total
de exemplos pertencentes aos nés folha da 4rvore de decisdo identificados como pequenos
disjuntos dividido pelo ndmero total de exemplos.

A porcentagem de exemplos de pequenos disjuntos € representativa particularmente
quando S = 15. Especificamente, na base Wave mais de 50% dos exemplos pertencem a
pequenos disjuntos. Além disso, a porcentagem de exemplos de pequenos disjuntos é maior

do que 10% em 14 das 22 bases de dados, quando § = 15.
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4.5 RESULTADOS REFERENTES A TAXA DE ACERTO

As Tabelas 4.2 e 4.3 apresentam as taxas de acerto (nos dados de teste) obtidas nos

experimentos com as 22 bases de dados, para S = 3 ¢ §

= 5, respectivamente. A primeira

coluna identifica as bases de dados, a segunda, a terceira e a quarta coluna mostram os

resultados para as trés versdes do C4.5: com poda, sem poda e duplo, respectivamente. A

quinta coluna apresenta os resultados para AG-Sozinho e a sexta coluna apresenta os

resultados para o algoritmo hibrido C4.5/IB1. A sétima coluna apresenta os resultados para o

algoritmo  hibrido C4.5/AG-Grande-NS. Os valores identificados pelo simbolo “+”

representam o desvio padrio.

TABELA 4.2 TAXA DE ACERTO (%) PARA §=3

Base Dados C4.5 com C4.5 sem C4.5 duplo | AG-Sozinho C4.5/1B1 C4.5/AG-
poda poda Grande-NS

Connect 72,60+ 0,5 |72,05+0,5 |78,06+0,6+ | 74,40+ 0.6 + 78,13+ 0,5+ | 77,86 + 0,1 +
Adult 78,62+05 |77,00+0,5- [81,19+0,5+ 78,90+ 0.3 85,87 + 0,5+ | 8545+0,1 +
Crx 91,79+2,1 924519 [9257+12 [78,04+172- 9297+1,5 |93,69+1,2
Hepatitis 80,78+ 13,3 | 77,50+ 11,3 [7895+6,9 [8128+112 95,84 +83 |8925+95
House-votes | 93,62+32 [9350+1,7 9732+ 24 |9763+1,6 |9622+31 |97,18+25
Segmentation | 96,86 +1,1 [9630+09 | 76,62 < 28-17242+4,6- 8145+ 12- [81,46=1,1-
Wave 75,7819 [754 x2.1 68,18+ 3,7- | 66,74 +4,6- | 83,81 + 2,0+ 83,86 +2,0 +
Splice 05,68+13 |6654+13 |5565+60- | 602650 70,54+ 8,9 170,62 +8,6
Covertype 7161+19 [7034+19 [72,88+144 |6540+3.1- 73,03+139 [73,04+1.2
Letter 864 +1,1 |86,30+1,1 [83,82+10- |7580<+ 03- 186,17+1,1 |8426+02-
Nursery 954 12 1964009 [9555+06 |82.13<44- 9548 +0,6 [9535+1.2
Pendigits 96.39+02 19636+03 [9743+03+ 89,01 =< 05- 1974102+ [9754+03 +
CD-1 60,71+3,0 |5826+28 [62,75+0,6 |61,40= 03 ]6255%35 [6253+1,0
CD-2 6555+1,5 [6322+1,6 |68,95=+ 48 |6295+5,1 |6844+4,7 [6844+23
CD-3 75,6524 |71.64+13- [8047+2,1+|6924< 2,2- 180,26+ 1,9+ [80,54+0,9 +
CD-4 9297+09 [8947+08- |92,75+14 89,729 9272+1,1 [9272+1,1
CD-5 82,7 £2.8 7871+19 189,74+24+ 723122~ |90.15+ 26 190,17+25+
CD-6 5778+2,1 |5536+23 [5972+24 |5937< 37 159,78+25 [5965+12
CD-7 65,18+ 1,0 |60,68+1.4- 699415+ 65090« 1,6 169,75+ 1,4+ [ 69,66+ 0,7 +
CD-8 755714 |7030+1,7- [80,52+ 23+[7369+1,9 |8045+2,0+ |8041+2,0+
CD-9 93,00+0,5 [89.67+14-[93,72+07 |87.49+ 29- 19386+15 |9387+14
CD-10 8280+17 |7845+22- [8589+0,5+]73.89< 14- [8580+13+ |8590+12+
N. de 0 8 1 8 9
melhoras
significativas
N. de 7 4 11 1 2
pioras
significativas

Para cada base de dados, a maior taxa de acerto entre os seis métodos é mostrada

em negrito. Nas ltimas cinco colunas estd indicado, para cada base de dados, se a taxa de
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acerto obtida pelo método referenciado na coluna € si gnificativamente diferente (melhor/pior)
do que a taxa obtida através do C4.5 com poda, o qual € considerado um método baseline para
comparagao com os outros cinco métodos. Isso permite avaliar o quanto os métodos em
questdo podem ser considerados boas solugdes para o problema do pequeno disjunto. Mais
precisamente, os casos onde a taxa de acerto de cada um dos cinco métodos é
significativamente melhor (pior) que a taxa de acerto do C4.5 com poda é indicado pelo
simbolo “+” (“-”). Uma diferenca entre dois métodos & considerada significativa quando nio
houver sobreposi¢@io no intervalo da taxa de acerto correspondente (levando em conta os
valores de desvio padrio para os dois métodos).

A penliltima (Gltima) linha das Tabelas 4.2 e 4.3 indica o nimero de bases de dados
onde cada um dos cinco métodos obteve um melhora (piora) significativa na taxa de acerto,
em relagiio ao C4.5 com poda.

Note que as taxas de acerto das versdes C4.5 com e sem poda, bem como as do
AG-Sozinho, nas Tabelas 42,43, 44 e 4.5 sio exatamente as mesmas, uma Vez que estas
taxas independem do valor de S. ‘

Analisando os resultados da Tabela 4.2, para § = 3, pode-se concluir que dentre os
seis métodos os que obtiveram os piores resultados sdo o C4.5 na sua versio sem poda e o
AG-Sozinho. O resultado do C4.5 sem poda chega a ser surpreendente, dado que a arvore nio
podada poderia ser uma boa alternativa de classificador em bases de dados com um nidmero
significativo de pequenos disjuntos, uma vez que a poda da drvore (C4.5 com poda) elimina
ramificagdes que tratam de forma mais adequada os casos raros/excecoes. O C4.5 sem poda
obteve o melhor resultado em apenas uma das 22 bases e mesmo assim sem auferir uma
vantagem significativa.

Ainda sobre a Tabela 4.2, 0 C4.5 com poda obteve os melhores resultados em trés
das 22 bases. O C4.5 duplo obteve os melhores resultados em quatro bases. Ao comparar
especificamente o C4.5 sem poda com o C4.5 com poda, o C4.5 sem poda obteve piores taxas
de acerto, de forma significativa, em sete das 22 bases e melhora significativa em nenhuma.
Comparando o C4.5 duplo com o C4.5 com poda, o primeiro foi significativamente melhor
em oito e significativamente pior em quatro dentre as 22 bases. O AG-Sozinho obteve apenas
uma taxa de acerto significativamente melhor que o C4.5 com poda, porém em 11 bases foi
significativamente pior. O C4.5/IB1 obteve a melhor taxa de acerto em quatro bases. Esse
algoritmo obteve 8 taxas de acerto significativamente melhores que o C4.5 com poda e apenas

uma significativamente pior. O C4.5/AG-Grande-NS obteve as melhores taxas de acerto em
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nove das 22 bases. Esse método também obteve taxas de acerto significativamente melhores
que 0 C4.5 com poda em nove bases, e piores, de forma significativa, em apenas duas bases.
Vale destacar que independentemente das anélises de qual foi 0 método que obteve
amelhora taxa de acerto e se a melhora (piora) foi significativa em relacio ao C4.5 com poda,
vérios métodos obtiveram uma melhor taxa de acerto em relagdo ao C4.5 com poda. Por
exemplo, o AG-Sozinho obteve taxas de acerto superiores as taxa obtidas pelo C4.5 com poda
em sete das 22 bases de dados, apesar de terem ocorrido pioras significativas em 11 bases.
Isso significa dizer que, apesar do AG-Sozinho nio ser tio competitivo quanto a maioria dos
outros métodos, trata-se de um método vilido para compor o conjunto de métodos que estio

sendo utilizados para avaliar a performance dos métodos propostos neste trabalho.
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Conforme pode ser observado na Figura 4.2, ao serem comparadas as taxas de
acerto do C4.5/AG-Grande-NS com as taxas obtidas a partir do C4.5 com poda (S = 3), para a
grande maioria das bases de dados houve uma melhora na taxa de acerto, chegando a pouco
mais de 10% para as bases Hepatitis e Wave, e chegando a mais de 5% em varias outras bases

de dados. Apenas na base Segmentation houve uma piora na taxa de acerto de pouco mais de

15%; em nenhuma outra base a piora chegou a 5%.

TABELA 4.3 TAXA DE ACERTO (%) PARA S =5

Base Dados |C4.5 com poda|C4.5 sem poda| C4.5duplo | AG-Sozinho C4.5/1B1 C4.5/AG-
Grande-NS

Connect 72,60 + 0,5 [72,05 £0,5 [17.09+0,6 + [74,40% 0,6 + 78,19+ 0,5+ [77.85+£0,2 +
Adult 78,62 +0,5 [77,00 £0,5- [7927+0,5 [78,90 = 0,3 85,94+ 0,5+ [85,50+0,2 +
Crx P1,79 £2,1 9245 +1,9 9203+1,0 [/804+12- 92,54+ 1,2 93,06+ 1,6
Hepatitis 80,78 +13,3 [77,50 +11,3 [7567+17,1 [81,28=+112 86,53 £ 10,0 89,48 +9,7
House-votes 9362 +32 93,50 + 1,7 19354+39 97,63+16 0704+ 1,1 0744+ 2,9
Segmentation 96,86 +1,1 196,30 + 0,9 74,49+ 34- [7242+4,6- [8022+1,0- [8041+1,0-
Wave 75,78 £19 [154 +2,1 65,59 +44- 166,74+4,6- [8533+2.1+ 85,37 +2,4 +
Splice 65,68 £ 1,3 66,54 +1,3 [5745+87 160,26 + 5,0 7037+82 [70,44+78
Covertype 7161+19 [7034+19 [7134+144 [6540+3.]- 71,63+ 143 71,66 +1,3
Letter 86,4 + 1,1 86,30+ 1,1 [83,62+1,0- [7580+03- 88,15+ 1,1 [83,28+0,2 -
Nursery 954+ 1,2 0640+£09 19657+0,7 [82,13+44- [06.39 + 0,6 196,25+0,9
Pendigits 96,39£0,2 P6,36+03  97.21+0,4+ [89,01 0,5 - 97,86 + 0,3+ 196,72 +0,5
CD-1 60.71+3,0 [5826+28 63,77+3,7 [61,40+03 03,26 +4,1  163,83+1,2
CD-2 0555+ 1.5 16322+16 [71,06+51 [62.95+5,1 70,26 +52  [70,57+2.4 +
CD-3 7565+2,4 [71.64+13- [8147+1,7+ [6924+22- 8L,17£19+ [81,69+0,9 +
CD-4 92,97 + 0,9 89,47+0,8- P2,58+1,0 89,7+2,9 92,80+ 1,0 92,84 + 1,1
CD-5 82,7+238 78,71+19 [86,68+19 [71231+22- [87.08 + 1,8 87,19+21
CD-6 57,78+2,1  [5536+2,3 160,50+23 [59,37+3,7 60,28 +22 6027+ 12
CD-7 05,18+ 1,0 160,68+ 1,4- [70,74 + 1,8+ 16590« 1,6 7095+19+ [11,34+1,2 +
CD-8 75,57+14 [7030+1,7- BL18+21+ [73.69+19 |3 J11+£2,0+ 8098 +2.1 4
CD-9 93,00+05 [89,67+14- 9389+0,8 [87,49+29- 9387+13 193,98+13+
CD-10 82,80+ 17 [/845+22- 18625+1,1+ [73,89+14- 86.08 £ 1,5+ 185,83+ 1,4
N. de 0 6 1 8 8
Melhoras
significativas
IN. de pioras 7 3 11 1 2
Significativas

Analisando os resultados da Tabela 4.3, para § = 5, da mesma forma que na Tabela
4.2, dentre os seis métodos os que obtiveram os piores resultados foram o C4.5 na sua versio
sem poda, o qual ndo obteve o melhor resultado em nenhuma das 22 bases, e o AG-Sozinho,
que obteve o melhor resultado em apenas uma base. O C4.5 com poda obteve os melhores
resultados em duas das 22 bases. O C4.5 duplo obteve os melhores resultados em cinco bases.

Dado que as taxas de acerto para as versdes C4.5 com poda, C4.5 sem poda e 0 AG-Sozinho
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independem do valor de S, nio faz sentido repetir a descri¢do da anilise anterior comparando
os dois ltimos com o C4.5 com poda. Analisando a performance do C4.5 duplo em relagiio
ao C4.5 com poda, o primeiro foi si gnificativamente melhor em seis bases de dados e
significativamente pior em trés dentre as 22 bases de dados. O C4.5/IB1 obteve taxas de
acerto significativamente melhores que o C4.5 com poda em oito bases e significativamente
piores em apenas uma base. O C4.5/AG-Grande-NS obteve as melhores taxas de acerto em 10
das 22 bases. Ao serem comparados os resultados deste método em relagdo ao C4.5 com
poda, 0 C4.5/AG-Grande-NS obteve resultados significativamente melhores em oito bases e
significativamente piores em apenas duas bases de dados.

Da mesma forma que na Figura 4.2, a Figura 4.3 mostra que, ao serem comparadas
as taxas de acerto do C4.5/AG-Grande-NS com as taxas obtidas a partir do C4.5 com poda (S
= 5), para a grande maioria das bases de dados houve uma melhora na taxa de acerto,
chegando a pouco mais de 10% para as bases Hepatitis € Wave. Conforme j4 havia sido
mencionado anteriormente, para o caso da base Segmentation houve uma piora significativa
desta mesma taxa.

As Tabelas 4.4 ¢ 4.5 apresentam os resultados obtidos nos experimentos com as 22
bases de dados para S=10¢ S = 15, respectivamente. A primeira coluna identifica as bases de
dados, a segunda, a terceira e a quarta coluna mostram os resultados para as trés versdes do
C4.5: com poda, sem poda e duplo, respectivamente. A quinta coluna apresenta os resultados
para o algoritmo hibrido C4.5/IB1. A sexta coluna apresenta os resultados para o algoritmo
hibrido C4.5/AG-Pequeno.E finalmente a sétima coluna apresenta os resultados obtidos para o
algoritmo hibrido C4.5/AG-Grande-NS.
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TABELA 4.4 TAXA DE ACERTO (%) PARA 5= 10
Base C45com | C4.5sem | C4.5duplo |AG-Sozinho| C4.5/IB1 C4.5/ C4.5/AG-
Dados poda Poda AG-Pequeno| Grande-NS
Connect 72,60+ 0.5 [72,05 +0,5 [76,19 + 0,6 +[74,40 = 0,6 + 78,05 £ 0,5 +[76,87 + 0,0 +[76,95 + 0,1 +
Adult 78,62+ 0,5 77,00 +0.,5 -[76,06 £ 0,5 -[78,90+ 0,3 80,94 + 0,5 + 80,62 + 0,0 + 30,04 + 0,1+
Crx 91,79+2,1 9245 +1,9 90,78+ 12 [78,04+172- 90,61+1,1 P90,89+13 PI66+1,8
Hepatitis 80,78+ 13,3[77,50 + 11,3/82,36 + 18,7 81,28 = 112 8891 +8,8 19440+6,2 P95,05+7,2
House ©3,62+3,2 93,50 +1,7 189,16+80 97,63+1,6 [0745+1,7 [06,80+ L7 P7,65+2.0
Segmentat. 96,86 + 1,1 196,30 +0,9 [72,93+5,5-[72,42 = 4,6 - 78,42+ 1,2- 179,00+ 1,0~[78,68 + 1,1 —
Wave 7578 £19 [15.4 +2,1 6493 +3,9-166,74+4,6- [8324 + 1,9 +[79.86 + 42 183,95+3,0+
Splice 05,68 1,3 66,54 +1,3 61,51+6,6 [60,26+50 [6749+6,5 167,04+ 42 [70,70%+6,3
Covertype 71,61+ 1,9 [70,34 + 1,9 168,64 + 14.8 65,40 + 3,1 - 67,34 + 16,8 169,43+ 15,9 168,71 + 1,3
Letter 86,40+ 1,1 186,30+ 1,1 [82,77+1,0~[75,80+0,3 - 89,24 + 1,1 +181,15+0,0-79,24 + 0,2 -
Nursery 05,40+ 1,2 196,40 + 0,9 97,23+1,0 82,13+44-07,13+0,8 96,93+0,6 [96,77+0,7
Pendigits 96,39 +0,2 96,36 +0,3 196,86 + 0,4 [89,01 = 0,5 - 097,91 +0,3 +94,96+1,0-95,72+ 0,9
CD-1 060,71 £3,0 58,26+2,8 163,82+52 161,40+0,3 |6328+4,3 64,53 +4,5 63,43+ 14
CD-2 65,55£1,5 63.22+1,6 [7252+59 629551 [72,71+57 [352+ 50+73,77+25+
CD-3 75,65+£24 71,64+ 1,3-8227+1,3+16924+22- [81,99+272 + 83,16+ 1,8 + 84,15+ 0,9 +
CD-4 P2,97+09 8947+0,8- 9258 +1,0 [89,7+29 [92.60+09 93,14+0,9 92,72+1,0
CD-5 82,7+28 [7871+1,9 [83.01+19 [7231+22-[83,15+1.8 84,38 +2,1 [83,36+2,1
CD-6 p7,78 £2.1 5536+2,3 60,68 +32 [5937+3,7 [60,69+29 0091 £2.9 61,69 + 1,6 +
CD-7 65,18 + 1,0 160,68 + 1,4 - [70,29 2,4 +65.90 = 1,6 [70,61 + 2.4 + 82,77 +2,0+[7127+1,6 +
CD-8 75,57+ 14 70,30+ 1,7- 181,03+ 1,9+[73,69+ 1,9 [81,35+ 1,6 +[81,78 + 20+182,63+1,9 +
CD-9 93,00£0,5 189,67 £ 1,4- 93,72+ 1,2 [87,49+29- 0348 +'1.3 87,33+ 1,8-193,80+ 1,4
CD-10 82,80+ 1,7 [78.45+22- 18560+ 1,4 [73,80= 1.4 - 8528+ 1,3 86,76 £ 1,5 +/86,88 + 1,6 +
IN. de 0 4 1 8 7 9
melhoras
significat.
N. de 7 4 11 I 4 2
pioras
significat.

Analisando os resultados da Tabela 4.4, para S = 10, da mesma forma que nas
Tabelas 4.2 e 4.3, dentre os sete métodos, os que obtiveram os piores resultados foram o C4.5
sem poda e o AG-Sozinho, ambos obtendo os melhores resultados em apenas uma das 22
bases de dados. O C4.5 com poda obteve os melhores resultados em duas das 22 bases. O
C4.5 duplo obteve o melhor resultado em apenas uma base. Comparando a performance do
C4.5 duplo em relagdo a do C4.5 com poda, o primeiro foi significativamente melhor em
quatro e significativamente pior em quatro dentre as 22 bases de dados. O C4.5/IB1 foi
significativamente melhor que o C4.5 com poda em oito bases e significativamente pior em
apenas uma. Ao serem comparadas as taxas de acerto do C4.5/AG-Pequeno com as taxas do
C4.5 com poda, o primeiro obteve resultados significativamente melhores em sete e
significativamente piores em quatro bases. O C4.5/AG-Grande-NS obteve as melhores taxas

de acerto em nove das 22 bases, sendo que, ao serem comparados os resultados deste método
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em relagdo ao C4.5 com poda, o C4.5/AG-Grande-NS obteve resultados significativamente
melhores em nove bases e significativamente piores em apenas duas bases de dados.

A Figura 4.4 mostra que, ao serem comparadas as taxas de acerto do C4.5/AG-
Pequeno e do C4.5/AG-Grande-NS com as taxas de acerto do C4.5 com poda (S = 10), para a
grande maioria das bases de dados houve um acréscimo na taxa de acerto, chegando a quase
30% para a base CD7 (C4.5/AG-Pequeno), quase 20% para a base Hepatitis (C4.5/AG-
Pequeno e C4.5/AG-Grande-NS) e pouco mais de 10% para as bases Wave, CD2 e CD3
(C4.5/AG-Grande-NS). Para a base Segmentation houve uma piora significativa da mesma
taxa de acerto, chegando a quase 20%, mas para nenhuma outra base a piora na taxa de acerto

ultrapassou 10%.
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TABELA 4.5 TAXA DE ACERTO (%) PARA S =15
Base C45com | C4.5sem | C4.5duplo |AG-Sozinho| C4.5/IB1 | C4.5/ AG- | C4.5/AG-
Dados poda poda Pequeno | Grande-NS
Connect 72,60+ 0,5 [72,05 £0,5 [74,95+ 0,6 + (74,40 + 0,6 + 77,91+ 0,5 +[76,13+0,0+[76,01 +0,3 +
(Adult 78,62+ 0,5 [77,00 £0,5 -[74,29 +0,5 - [78,90 +0,3 180,37 + 0,5 + (79,97 + 0,0 +[79,32 + 0,2 +
Crx P1,79+2,1 9245 +£1,9 90,02+0,8 [78,04+12-[8946+1,1 [8894+23 90,40 + 2.4
Hepatitis [80,78+ 13,3[77,50 + 11,3 66,16 + 19,1 [81,28 + 11,2 85,21 +7,8 [79,36 £23.4 [82,52+7,0
House 93,62+32 193,50 £1,7 |88,53+84 97,63+1,6 9568+ 1,7 904,88 +24 05,91 +2.3
Segment. 96,86 + 1,1 196,30 +0,9 (73,82 +5,8- (12,42 +4.,6- 76,86 £ 1,7- [77,00+£ 1,7 -[77,11+1,9 -
Wave 75,78 £ 1,9 154 +2,1 165,53 £4,0- 66,74 4,6 - 8243 + 1,7 +[76,39 £ 5,0 82,65 + 3,7 +
Splice 65.68 £1,3 166,54 +13 6435+4,7 60,2650 [66,68+5,5 [66,53+49 70,62 +5,5
Covertype 71,61+ 1,9 70,34+ 1,9 168,87 + 15,1 {6540 3,1 - |64.32 + 17,1 168,51+ 16,3 66,02+ 1,3 -
Letter 86,40+ 1,1 186,30+ 1,1 |81,35+1,0-[75,80=0,3 - [89,30 + 1,1 +/80,04 +0,0-76,38 + 0,6 —
Nursery 95,40+1,2 96,40+09 197,66 + 08+[82,13+44-10726+05+9734+12 96,64+07
Pendigits 96,39 + 0,2 196,36 + 0,3 06,86 £ 0,4 89,01 0,5 - 97,98 +0,3+95,71+1,5 9501+1.2
CD-1 60,71 £3.0 58,26 +2,8 16334+49 6140+03 [63,36+4,0 (63,68 +4.4 63,92 + 1,2
CD-2 6555+ 1,5 163,22+ 1,6 [712,99+4,8+162,95+5,1 [7329+4,8+[74.36+ 39+[74,75+21 +
CD-3 75.65+£2,4 [71,64+13- 181,92+2,7+/6924+22- 81,78 +2.3 + 83,00+2,0+83,06+1,0 +
CD-4 92,97£0,9 18947+0.8- 92,75+ 14 89,7+29 0299+ 1,3 0328+ 1,2 9348+13
CD-5 82,7+28 [78,71+19 [82,52+2,0 [7231+22-[8121+ 1.8 [82,61+ 23 82,81+23
CD-6 57,78 +2,1 5536+23 61,51+3,1 59,3737 |6044+2,5 |61,78+ 3,0 62,07£1,6+
CD-7 65,18 £ 1,0 160,68+ 1.4- [70,11+2,6 +/65,90+ 1,6 [70,11 + 2,6 + 72,09 + 3,1 +[70,44 £2,0 +
CD-8 75.57+1,4 [70,30+1,7- 80,88 + 1,3 +[73,69+ 1.9 [81,43+ 12+ 83,20 +1,7 +[81,79+2.2 +
CD-9 93,00+ 0,5 89,67+ 14- 93,60+0,5 [87.49+29- 0358+ 1,1 [87,12+ 1,6 -93,67+£13
CD-10 82,80+ 1,7 [71845+2,2- 18559+0,5+[73,89+ 1,4 - (84,92 + 1.6 86,71 + 1,8 +185,70 £ 2,0
IN. de 0 7 1 10 7 8
melhora
significat.
N. de T 4 11 1 3 3
piora
significat.

Analisando os resultados da Tabela 4.5, para § = 15, da mesma forma que nas
Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4, dentre os sete métodos, os que obtiveram os piores resultados foram o
C4.5 sem poda e 0 AG-Sozinho, obtendo os melhores resultados em apenas uma das 22 bases
de dados. O C4.5 com poda obteve os melhores resultados em apenas uma das 22 bases. O
C4.5 duplo obteve os melhores resultados em duas bases. Analisando a performance do C4.5
duplo em relagdo ao C4.5 com poda, o primeiro foi significativamente melhor em sete e
significativamente pior em quatro dentre as 22 bases. O C4.5/IB1 foi significativamente
melhor que o C4.5 com poda em 10 bases e significativamente pior em apenas uma dentre as
22 bases. O C4.5/AG-Pequeno obteve os melhores resultados em trés das 22 bases. Ao serem
comparadas as taxas de acerto do C4.5/AG-Pequeno com as taxas de acerto do C4.5 com
poda, o primeiro obteve resultados significativamente melhores em sete e significativamente
piores em trés bases. O C4.5/AG-Grande-NS obteve as melhores taxas de acerto em nove das

22 bases. Ao serem comparados os resultados deste método em relagdo ao C4.5 com poda, o

2



C4.5/AG-Grande-NS obteve resultados significativamente melhores em oito bases e
significativamente piores em apenas trés bases.

A Figura 4.5 mostra que, ao serem comparadas as taxas de acerto do C4.5/AG-
Pequeno e do C4.5/AG-Grande-NS com as taxas de acerto do C4.5 com poda (§ = 15), para a
maioria das bases de dados houve um acréscimo na taxa de acerto, sendo que nas bases CD2,
CD3, CD7 e CD8 o acréscimo foi em torno de 10%. Para as bases Segmentation e Letter

houve uma redugfo significativa das taxas de acerto, chegando a 20% para a primeira delas.
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De forma geral, os resultados desta secao mostram que os sistemas hibridos
C4.5/AG e C4.5/IB1, bem como o C4.5 duplo, obtiveram taxas de acerto bem melhores que o
C4.5 com poda.

As Figuras 4.6, 4.7, 4.8 e 4.9 mostram a porcentagem de bases de dados onde cada
método obteve a maior taxa de acerto, dentre os seis métodos comparados nas Tabelas 4.2 e

4.3 e os sete métodos comparados nas Tabelas 4.4 ¢ 4.3, respectivamente.

5% O%

B C4.5/AG-Grande-NS
O C4.5 duplo

B C4.5/IB1

B C4.5 com poda

m C4.5 sem poda
\RAG—Sozinho J

18%

FIGURA 4.6 PORCENTAGEM DE BASES DE DADOS ONDE CADA METODO OBTEVE A MELHOR TAXA DE ACERTO (S =3)

Cabe ressaltar que o C4.5 sem poda ndo foi incluido no grifico da Figura 4.7
devido ao fato que esse método néo obteve a maior taxa de acerto para nenhuma das bases de
dados. Além disso, o C4.5/AG-Pequeno nio foi incluido nas Figuras 4.5 e 4.6 dado que esse
algoritmo ndo foi aplicado para as defini¢des de pequeno disjunto § =3 e § = 5, conforme

explicado anteriormente (seciio 3.2.1).
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45%

m C4.5/AG-Grande-NS |
@ C4.5 duplo

& C4.5/IB1

m C4.5 com poda

|El AG-Sozinho

FIGURA 4.7 PORCENTAGEM DE BASES DE DADOS ONDE CADA METODO OBTEVE A MELHOR TAXA DE ACERTO (S =5)

m C4.5/AG-Grande-NS |
B C4.5/1B1
C4.5/AG-Pequeno
8 C4.5 com poda

@ C4.5 sem poda

1 AG-Sozinho
| m C4.5 duplo

FIGURA 4.8 PORCENTAGEM DE BASES DE DADOS ONDE CADA METODO OBTEVE A MELHOR TAXA DE ACERTO (S = 10)
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m C4.5/AG-Grande-NS
B C4.5/IB1

m C4.5/AG-Pequeno
m C4.5 duplo

@ C4.5 sem poda

O AG-Sozinho

C4.5 com poda

40%

22%

FIGURA 4.9 PORCENTAGEM DE BASES DE DADOS ONDE CADA METODO OBTEVE A MELHOR TAXA DE ACERTO (S = 15)

E interessante notar que o método C4.5/AG-Grande-NS obteve o melhor resultado
em torno de 40% das bases de dados, independentemente da defim'g:éio de pequeno disjunto. O
método C4.5/IB1 obteve o melhor resultado entre 18% e 23% das bases, dependendo da
defini¢do do pequeno disjunto. O método C4.5 duplo teve seu melhor desempenho para § = 3
e § =35, onde ele obteve a melhor taxa de acerto em torno de 20% das bases de dados; jé para
§=10e S = 15 estes percentuais cairam para valores inferiores a 10%.

Portanto, comparando-se todos os alg.oritmos com relagdo ao percentual de bases
de dados onde cada um obtém a maior taxa de acerto, pode-se afirmar que o melhor resultado
foi claramente obtido pelo C.45/AG-Grande-NS. O segundo melhor resultado pode ser
atribuido ao C4.5/1B1.

A Tabela 4.6 mostra em quantas bases de dados as taxas de acerto do C4.5/AG-
Grande-NS foi significativamente melhor/pior que a dos outros métodos, para cada valor de S.
Mais precisamente, em cada célula da tabela os resultados sio apresentados na forma X / Y,
onde X (Y) € o nimero de bases onde a taxa de acerto do C4.5/AG-Grande-NS foi
significativamente melhor (pior) que a do método na correspondente coluna.

Analisando-se essa tabela (Tabela 4.6) pode-se concluir que em geral o C4.5/AG-
Grande-NS constréi classificadores com taxas de acerto significativamente melhores que os
algoritmos C4.5 com poda, C4.5 sem poda e 0 AG-Sozinho, para todos os quatro valores de S.
Ja comparando o algoritmo C4.5/AG-Grande-NS com os algoritmos C4.5/IB1 e C4.5/AG-

Pequeno pode-se perceber que esta performance significativamente melhor do primeiro néo se
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repete, ou seja, este chega a ser significativamente pior que o C4.5/IB1 em trés bases de
dados, tanto para S = 10 quanto para § = 15. Vale lembrar que nesta comparagio s6 esté sendo
considerada uma das caracteristicas desejdveis do conhecimento descoberto, a taxa de acerto.

Em geral, os algoritmos competitivos em relacio ao C4.5/AG-Grande-NS,
considerando-se apenas o critério de maximizagdo da taxa de acerto, sio o C4.5 duplo, o
C4.5/IB1, o C4.5/AG-Pequeno.

TABELA 4.6 RESULTADOS SIGNIFICATIVAMENTE MELHORES/PIORES DO ALGORITMO C4.5/AG-GRANDE-NS EM
RELACAQ AOS DEMAIS ALGORITMOS

Valoresde S  C4.5 com C4.5 sem C4.5 duplo  AG-Sozinho C4.5/1B1 C4.5/AG-

poda poda Pequeno
3 9/2 14 /2 4/1 15/0 0/1 -
5 8/2 1342 3/0 17/0 0/1 -
10 22 14/2 3/1 17/0 0/3 172
15 8/3 13/3 371 13/0 0/3 1/2

Naturalmente, ao se considerar também o critério de maximizagio de simplicidade
das regras descobertas, 0 AG-Grande-NS passa a ser bem mais vantajoso que o C4.5 duplo, o
C4.5/IB1 e o C4.5/AG-Pequeno, conforme resultados a serem mostrado e discutidos na secdo
4.6 € o fato de que o componente IB1 do método C4.5/IB1 nio descobre regras generalizando

o0s dados.

4.6 SIMPLICIDADE

Foi avaliada a simplicidade do conjunto de regras descobertas para cada um dos
seguintes seis métodos: C4.5 com poda, C4.5 sem poda, C4.5 duplo, C4.5-AG-Pequeno,
C4.5/AG-Grande-NS e AG-Sozinho. Nio foi considerado este quesito para o método
C4.5/IB1 dado o fato do conhecimento extraido nio ser representado na forma de regras do
tipo SE-ENTAOQ. Para cada um dos demais métodos, foi medido o nimero de regras € o
tamanho (nimero de condiges) médio das regras. A forma como estas medidas foram obtidas
€ descrita a seguir.

No caso do C4.5 com poda e C4.5 sem poda, a 4rvore induzida é inicialmente
convertida em um conjunto de regras. O nimero de regras é o niimero de nés folha na arvore.
Cada caminho a partir do né raiz até o né folha torna-se uma regra, cujo antecedente é
constituido pelos testes sobre os atributos previsores que se encontram naquele caminho e
cujo conseqilente € determinado pela classe predita pelo né folha. A partir deste momento foi

aplicado um pés-processamento simples sobre cada regra, com o objetivo de reduzir o

78



tamanho sem alterar a semantica da regra. Todas as condigdes de um mesmo atributo foram
convertidas em uma Gnica condi¢io equivalente. Por exemplo, supondo que o C4.5 tenha
construido uma regra com um caminho que contemple dois testes com o atributo idade: idade
> 21, idade > 25. Estes dois testes sdo convertidos em uma tinica condi¢do: idade > 25. Apés
a execugdo deste poés-processamento, foi calculado o nimero médio de condi¢des por regra
através da divisdao do nimero total de condigdes de todas as regras pelo ndmero total de
regras.

Para o C4.5 duplo, C4.5/AG-Pequeno e C4.5/AG-Grande-NS, o cilculo do nimero
de regras € realizado da seguinte forma: o primeiro passo é identificar na arvore gerada pelo
C4.5 os nos folha que correspondem a grande disjuntos. Cada um destes percursos de grande
disjunto € convertido em uma regra, conforme descri¢do anterior. Obtém-se entéo Tgrande, ONde
Terande FEPrEsenta o ndmero de regras de grandes disjuntos.

O segundo passo € identificar o nimero de regras (Tpequeno) € 0 Nimero de condigdes
descobertas para os pequenos disjuntos. No caso do C4.5 duplo, estes valores sdo obtidos apds
a conversdo da arvore induzida através da segunda execucgio do C4.5 (sobre o segundo
conjunto de treinamento) em um conjunto de regras, usando o mesmo método adotado no
caso das outras duas versdes do C4.5 (descrito anteriormente). No caso do C4.5/AG-Pequeno
¢ C4.5/AG-Grande-NS, o nimero de regras de pequenos disjuntos (Ipequeno) € 0 Niimero de
condigdes sdo dados pelos nimeros de regras e condicdes descobertas pela versdo do AG
componente do sistema., _

Para cada um desses trés métodos o nimero total de regras descobertas é
simplesmente o nimero de regras de grandes disjuntos (Tgrande) — que € 0 mesmo para os trés
métodos — mais o nimero de regras de pequenos disjuntos (Tpequeno) descobertas pelo método
especifico. O nimero médio de condigBes é obtido pela divisdo do niimero total de condigoes
(tanto para as regras de grande e de pequeno disjunto) pelo nimero total de regras (Tgrande +
Tpequeno)-

No caso do AG-Sozinho o procedimento se limita a identificar o niimero de regras
descobertas, bem como o niimero médio de condi¢des, dado que para este classificador nio
existe um tratamento distinto para regras de pequeno e de grande disjunto como nos
algoritmos C4.5/AG-Pequeno, C4.5/AG-Grande-NS e C4.5 duplo.

Conforme explicado anteriormente, o sistema C4.5/AG-Pequeno descobre um
nimero maior de regras que o C4.5 com poda, tendo em vista que, para cada pequeno disjunto

identificado pela drvore gerada pelo C4.5 com poda, o componente AG do C4.5/AG-Pequeno
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descobre ¢ regras, onde ¢ é o nimero de classes. Entretanto, o C4.5 duplo € 0 C4.5/AG-
Grande-NS ndo possuem esta desvantagem. A principio, estes dois métodos podem descobrir
um nimero total de regras (Tgrande + Tpequeno) COnsideravelmente menor que o numero de regras
descobertas pelo C4.5 com poda. Isto se deve ao fato destes métodos usarem um segundo
conjunto de treinamento relativamente grande, oferecendo uma oportunidade para que se
descubra poucas regras (cada uma com uma ampla cobertura) para cobrir os exemplos de
pequenos disjuntos, se comparado com o C4.5 com poda.

Os resultados em relagdo a simplicidade (ndmero e tamanho médio das regras
descobertas), para S = 3, podem ser observados na Tabela 4.7. Os mesmos resultados
correspondentes a S =35, S =10 e S = 15 constam das Tabelas 4.8, 4.9 e 4.10, respectivamente.
Estes resultados foram obtidos a partir dos mesmos experimentos usados para a obtencio da
taxa de acerto, mostrados nas Tabelas 4.2, 4.3, 4.4 ¢ 4.5. Da mesma forma que nas tabelas da
se¢do anterior, nas Tabelas 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10, o melhor resultado entre os seis algoritmos é
marcado em negrito (para cada um dos dois quesitos de simplicidade), e o niimero apds o
simbolo “+” € o desvio padrio. Nas colunas de resultados estd indicado, para cada base de
dados, se o valor obtido para o ndmero de regras € o nimero médio de condig¢des das regras
descobertas pelo método referenciado na coluna é significativamente diferente do valor obtido
através do C4.5 com poda. Relembrando, os casos onde um dos algoritmos obteve um
resultado significativamente melhor (pior) que o C4.5 com poda € indicado pelo simbolo “+”
().

O simbolo *“>”, o qual ocorre nos resultados do C4.5 sem poda nas bases de dados
Connect e Adult, indica que o valor real do resultado é maior que o valor expresso na célula,
mas ndo pode ser obtido exatamente. Esta situagdo decorre do fato de que nessas bases a
drvore ndo-podada tem mais de 99 subarvores, e o algoritmo C4.5 ndo consegue gerar um
arquivo de saida (em formato texto) representando a arvore de decisdio resultante com um

nimero superior a 99 subirvores.
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As Tabelas 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10 apresentam na primeira coluna a identificacdo das
bases de dados. A partir da segunda coluna as colunas mostram os resultados para cada um
dos algoritmos comparados de duas em duas colunas, uma contendo o nimero médio de
regras (#regras) e a outra o tamanho (nimero de condigcdes) médio das regras descobertas.
Desta forma a segunda e terceira colunas apresentam os resultados para o C4.5 com poda, a
quarta e quinta colunas apresentam os resultados para o C4.5 sem poda, e assim
sucessivamente para os algoritmos C4.5 duplo, AG-Sozinho, C4.5/AG-Pequeno e C4.5/AG-
Grande-NS. Lembrando que o C4.5/AG-Pequeno s6 foi testado para os valores de S = 10 e S=
15 (Tabelas 4.9 e 4.10). Finalmente, as duas dltimas linhas das Tabelas 47,4.8,49 ¢ 4.10
sumarizam os resultados, mostrando o nimero de melhoras e pioras significativas para cada
algoritmo em comparagio com o baseline C4.5 com poda.

Analisando a Tabela 4.7, pode ser observado que os algoritmos C4.5 duplo, AG-
Sozinho e C4.5/AG-Grande-NS descobrem classificadores com um ndmero
consideravelmente menor de regras do que o C4.5 com poda para todas as 22 bases de dados.
Em 60 dos 66 casos (22 bases de dados * 3 algoritmos) a diferenga entre o nimero de regras
descobertas pelo C4.5 duplo, AG-Sozinho e o C4.5/AG-Grande-NS e o niimero de regras
descobertas pelo C4.5 com poda é significativa, ou seja, ndo ocorre sobreposicio dos
intervalos dos respectivos desvios padrdes. As excegdes sdo: a base Hepatitis nos trés
algoritmos, a base House-votes para o C4.5 duplo e C4.5/AG-Grande-NS, e a base
Segmentation para o C4.5 duplo. Nestes casos de excegao, o numero de regras descobertas
pelo C4.5 duplo, AG-Sozinho e C4.5/AG-Grande-NS, embora menor, nio foi
significativamente diferente do niimero de regras descobertas pelo C4.5 com poda. A redugio
do C4.5 duplo em relagio ao C4.5 com poda é superior a 40% em sete das 22 bases de dados,
a redugdo do AG-Sozinho em relagdo ao C4.5 com poda é superior a 90% em 13 das 22 bases
de dados e a redugdo do C.45/AG-Grande-NS reducio é superior a 40% em 13 das 22 bases
de dados.

Como era de se esperar, o nimero de regras descobertas pelo C4.5 sem poda é bem
superior ao nimero de regras descobertas pelas outras duas versdes do C4.5 (com poda e
duplo), para todos os 44 casos. Na comparagio entre o nidmero de regras descobertas pelo
C4.5 com poda e pelo C4.5 duplo, o C4.5 duplo obteve classificadores com um menor nimero
de regras para todas as 22 bases de dados. Valendo destacar que a reducio chega a 57% para a
base Splice e 49% para a base CD-2 .
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Na grande maioria das bases de dados 0 AG-Sozinho descobriu um nimero de
regras muito menor que os demais métodos. Porém, deve-se lembrar que a taxa de acerto do
algoritmo AG-Sozinho n3o demonstrou ser competitiva para bases com existéncia de
pequenos disjuntos (Tabelas 4.2,4.3,4.4 ¢ 4.5).

E possivel observar que houve uma redugio no nimero de regras geradas pelo AG-
Grande-NS em relagio ao C4.5 duplo para todas as 22 bases de dados. A maior redugio
(35%) ocorreu na base Adult e a menor reducdo (1,5%) na base Nursery.

Ainda analisando a Tabela 4.7 quanto 2 questdo do tamanho médio das regras
obtidas pelos algoritmos comparados, o AG-Sozinho obteve o menor tamanho médio em 18
das 22 bases de dados. Em relacdo ao C4.5 com poda, o C4.5 duplo obteve quatro e 0 AG-
Grande-NS duas melhoras significativas, sem nenhuma piora significativa.

Comparando especificamente o C4.5 duplo e 0 C4.5 com poda, é possivel perceber
que para apenas trés bases nido houve uma redugio no tamanho médio das regras descobertas,
a saber as bases Letter, Hepatitis e Adult, onde foram registradas melhoras de 0,5%, 1,5% e
3,4%, respectivamente. Entre as bases onde houveram pioras, a maior ocorreu na base House-
votes (59%). |

Comparando o C4.5/AG-Grande-NS e 0 C4.5 com poda, em apenas duas bases ndo
houve redugido no tamanho médio das regras descobertas, a saber as bases Segmentation e
Hepatitis, onde foram registradas melhoras de 3,4% e 10%, respectivamente. Entre as bases
onde houveram pioras, a maior ocorreu na base Nursery (13,6%). _

Comparando o C4.5/AG-Grande-NS e o0 C4.5 duplo, em apenas quatro bases houve
redugdo no tamanho médio das regras descobertas, sendo a maior redugdo registrada na base
Adult (5,15%).

As Figuras 4.10, 4.12, 4.14 e 4.16 mostram a porcentagem de aumento ou
diminui¢do do nimero médio de regras descobertas pelos algoritmos C4.5 sem poda, C4.5
duplo, C4.5/AG-Pequeno, C4.5/AG-Grande-NS ¢ AG-Sozinho em relagdo ao nimero de

regras descobertas pelo C4.5 com poda para § =3,5=5,§=10e § = 15, respectivamente.
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A partir da Figura 4.10 pode-se confirmar que para todas as bases de dados o
injunto de regras descobertas pelo C4.5 sem poda é maior que o conjunto de regras
escoberto pelo C4.5 com poda, esse aumento chega a estar entre 700% a 800% para as bases
(D4, CD9 e Connect. Ji4 em relagdo ao conjunto de regras descoberto pelos demais
lgoritmos, todos descobrem um conjunto de regras menor que o conjunto descoberto pelo
45 com poda. Esta reducdo na cardinalidade do conjunto chega a ser quase 100%,
omparando o AG-Sozinho com o C4.5 com poda, para virias bases de dados.

As Figuras 4.11, 4.13, 4.15 e 4.17 mostram a porcentagem de aumento ou
iminuicdo do tamanho médio das regras em relagao ao tamanho médio das regras
kscobertas pelos algoritmos C4.5 sem poda, C4.5 duplo, C4.5/AG-Pequeno, C4.5/AG-
fande-NS e AG-Sozinho em relagdo ao tamanho médio das regras descobertas pelo C4.5
mpoda para § =3, 5=5,S=10e S = 15, respectivamente.

A partir da Figura 4.11 pode-se confirmar que néo s6 quanto ao nimero de regras,
lis também no quesito tamanho médio das regras descobertas, o C4.5 sem poda descobre
#gras com tamanho médio maior que o tamanho médio das regras descobertas pelo C4.5 com
bda para todas as bases. Esse aumento varia de = 0.1% (Connect) a = 40% (CD4). Ja em
tagio a0 tamanho médio das regras descobertas pelos demais al goritmos em comparagdo ao
45 com poda, a grande maioria descobre regras com um tamanho médio menor que o
lgoritmo C4.5 com poda. Esta redugio chega a ser = 50% para o AG-Sozinho (Connect,
lisery, CRX, CD2, Covertype, Adult, CD7, CD6 ¢ Wave). Para as bases onde ocorre um
imento do tamanho médio das regras descobertas, essa ocorre entre = 3% (Segmentation —
U5/AG-Grande-NS) e = 115% (Hepatitis — AG-Sozinho).

Da mesma forma que para § = 3 (Tabela 4.7), para S = 5 (Tabela 4.8) pode ser
pervado que os algoritmos C4.5 duplo, AG-Sozinho e C4.5/AG-Grande-NS descobrem
_hassificadores com um ndmero consideravelmente menor de regras para todas as 22 bases de
Edos. Novamente em 60 dos 66 casos a diferenca entre o ndmero de regras descobertas pelo

45 duplo, AG-Sozinho e C4.5/AG-Grande-NS e o ndmero de regras descobertas pelo C4.5

impoda € significativa.
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A redugdo do C4.5 duplo, AG-Sozinho e C4.5/AG-Grande-NS em relacdo ao C4.5
com poda € superior a 40% em 13 das 22 bases de dados, é superior a 90% em 13 das 22
bases de dados, e superior a 60% em 11 das 22 bases de dados, respectivamente.

Ainda sobre a Tabela 4.8, 0 AG-Sozinho obteve o menor tamanho médio em 18 das
22 bases de dados. Em relag@o ao C4.5 com poda o C4.5 duplo obteve cinco e 0 AG-Grande-
NS obteve seis melhoras significativas, obtendo apenas duas e uma pioras significativas,
respectivamente.

Comparando especificamente 0 C4.5 duplo e o C4.5 com poda € possivel perceber
que para apenas quatro bases ndo houve uma reducio no tamanho médio da regras
descobertas, ou seja houve aumento, a saber as bases Letter (0,5%), Segmentation (8,5%),
Adult (7,7%) e Hepatitis (18%). Entre as bases onde houveram redugdes, a maior redugio
ocorreu para a base House-votes (59%).

Comparando o C4.5/AG-Grande-NS e o C4.5 com poda, em apenas trés bases nio
houve redugd@o no tamanho médio das regras descobertas, sendo a maior redugdo observada
para a base Hepatitis (26,9%) e, dentre as bases onde houve redugdes, a maior delas (13,6%)
ocorreu na base Nursery (13,6%).

Comparando o C4.5/AG-Grande-NS com o C4.5 duplo, em seis bases houve
redu¢éo no tamanho médio das regras descobertas, sendo a maior redugdo registrada para a
base Adult (12,4%).

Analisando a Figura 4.12 pode-se concluir que também para § = 5, as mesmas
observagdes que foram feitas para S = 3 (Figura 4.10) se repetem, quanto a cardinalidade o
conjunto de regras descoberta pelos diversos algoritmos. O C4.5 duplo obteve redugiio no
nimero de regras descobertas para todas as bases de dados variando entre = 9% e = 60%. O
C4.5/AG-Grande-NS obteve redugdo no nimero de regras descobertas para todas as bases de
dados variando entre = 30% e = 70%. O AG-Sozinho obteve redugdo no nimero de regras
descobertas para todas as bases de dados variando entre = 30% ¢ = 98%.

Da mesma forma que no quesito cardinalidade das regras descobertas nio
houveram alterages significativas comparando os resultados para os valoresde S=3e S=5,
para o item tamanho médio das regras descobertas, a Figura 4.13 mostra que também ndo sio

percebidas alteragdes significativas em relagio a Figura 4.11.
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A Tabela 4.9 mostra os dados sobre a simplicidade para § = 10. Da mesma forma
que para § = 3 (Tabela 4.7) e § = 5 (Tabela 4.8), os algoritmos C4.5 duplo, AG-Sozinho e
C4.5/AG-Grande-NS descobrem classificadores com um nimero consideravelmente menor de
regras para todas as 22 bases de dados. Em 60 dos 66 casos a diferenca entre o nimero de
regras descobertas pelos trés algoritmos e o nimero de regras descobertas pelo C4.5 com poda
¢ significativa.

Com respeito ao nimero de regras descobertas pelo sistema C4.5/AG-Pequeno em
relagdo aos demais métodos, o resultado € o pior para as 22 bases de dados. A razio para isso
foi explicada na secéo 3.2.1. Na compara¢do C4.5/AG-Pequeno com o C4.5 com poda, o
nimero de regras do primeiro chega a ser o dobro do segundo. J4 na comparagdo do
C4.5/AG-Grande-NS em relagdo ao C4.5 com poda a reducdo chega a ser mais de 80% em 10
bases.

Sobre os resultados relativos a tamanho médio das regras descobertas, a Tabela 4.9
mostra que o0 AG-Sozinho, da mesma forma que para S =3 e § =5 (Tabelas 4.7 e 4.8), obteve
0 menor tamanho médio em 18 das 22 bases de dados. Em relag@o ao C4.5 com poda, o C4.5
duplo obteve oito e 0 AG-Grande-NS 16 melhoras significat'ivas, sendo que para ambos
ocorreu uma piora significativa na base Hepatitis.

Comparando especificamente o C4.5 duplo e 0 C4.5 com poda, ¢ possivel perceber
que em seis bases néo houve uma redugdo no tamanho médio das regras descobertas, a saber
as bases Letter, CD-3, Wave, CD-8, Adult e Hepatitis, onde foram registrados aumentos de
1.2%, 1,3%, 2,4%, 2,8%, 11,4% e 98,5%, respectivamente. Entre as bases onde houveram
redu¢des, a maior redugéo ocorreu na base House-votes (50%).

Comparando o C4.5/AG-Grande-NS com o C4.5 com poda, em apenas duas bases
houve redugdo no tamanho médio da regras descobertas, a saber as bases Segmentation e
Hepatitis, onde foram registrados aumentos de 6,43% e 64,6%, respectivamente. Entre as
bases onde houveram redugdes no tamanho médio das regras descobertas, a maior redugdo
ocorreu na base House-votes (27,3%).

Comparando o C4.5/AG-Grande-NS e o C4.5 duplo, em apenas quatro bases ndo
houve redugio no tamanho médio das regras descobertas, e 0 maior aumento foi registrado
para a base House-votes (45,4%). Entre as bases que obtiveram redugdes, pode-se destacar a
base Adult, onde houve uma redugdo de 21,6% no tamanho médio das regras descobertas.

Analisando a Figura 4.14 pode-se concluir que também para S = 10, as mesmas

observagdes que foram feitas para § = 3 (Figura 4.10) e S = 5 (Figura 4.12), quanto a
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cardinalidade o conjunto de regras descoberta pelos diversos algoritmos, se repetem, com
excecao do algoritmo C4.5 para a base Connect onde ocorreu um pequeno aumento da
cardinalidade do conjunto de regras descobertas em rela¢io ao C4.5 com poda, ao invés de
uma redug@o. Vale ressaltar que para S = 10 sdo relatados resultados para o algoritmo
C4.5/AG-Pequeno, o qual apresentou aumento da cardinalidade em relagdo ao C4.5 com poda
para todas as bases de dados testadas. Esse aumento varia entre =1% (CD2) até =100%
(Connect).

A partir da Figura 4.15 pode-se verificar que ndo s6 quanto ao nimero de regras,
mas também no quesito tamanho médio das regras descobertas, o C4.5 sem poda descobre
regras com tamanho médio maior que o tamanho médio das regras descobertas pelo C4.5 com
poda para todas as bases. Esse aumento varia de = 0.1% a = 40%. Em relagdo ao tamanho
médio das regras descobertas pelos demais algoritmos em relagdo ao C4.5 com poda, pode-se
concluir que:

* 0 C4.5 duplo reduz em 19 das 22 bases, sendo que essas redugdes variam entre = 1% e
=60%. Os aumentos variam entre = 1% e = 80%;

* 0 C4.5/AG-Pequeno reduz em apenas 3 das 22 bases (entre = 10% e = 27%) e os aumentos
variam entre = 4% e = 100%;

® 0 C4.5/Ag-Grande-NS reduz em 19 das 22 bases (entre = 10% e = 60%) e os aumentos
variam entre = 4% e =12%; e

¢ 0 AG-Sozinho reduz em 19 das 22 bases (entr;: =3% e = 65%) e os aumentos variam entre

=20% e =30%.
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Da mesma forma que observado para os valores de S =3, S=5¢ S= 10 (Tabelas
4.7, 4.8 € 4.9, respectivamente), para § = 15 (Tabela 4.10) os algoritmos C4.5 duplo, AG-
Sozinho e C4.5/AG-Grande-NS descobrem classificadores com um ndmero
consideravelmente menor de regras para todas as 22 bases de dados. Em 59 dos 66 casos a
diferenga entre o nimero de regras descobertas pelo C4.5 duplo, AG-Sozinho e pelo
C4.5/AG-Grande-NS e o niimero de regras descobertas pelo C4.5 com poda € significativa.

A redugdo no nimero de regras do C4.5 duplo, AG-Sozinho e C4.5/AG-Grande-NS
em relagdo ao C4.5 com poda ¢ superior a 40% em 12 das 22 bases de dados, & superior a
90% em 13 das 22 bases de dados e superior a 60% em 18 das 22 bases de dados,
respectivamente.

A redugio no nimero de regras geradas pelo AG-Grande-NS em relagdo ao C4.5
duplo € superior a 70% para 11 das 22 bases de dados. As maiores redugdes ocorreram nas
bases Connect e Adult, com redugdo de 91,7% e 90,5%, respectivamente, ¢ a menor reducgdo
ocorreu na base House-votes (18%).

Sobre o quesito tamanho médio das regras descobertas, a Tabela 4.10 refor¢a a
conclusio de que o AG-Sozinho obtém os menores tamanhos médio em 18 das 22 bases de
dados. Em relagdo ao C4.5 com poda o C4.5 duplo obteve 4 ¢ 0 AG-Grande-NS 18 melhoras
significativas, sendo que pioras significativas ocorreram em uma base e duas bases,
respectivamente,

Analisando a Figura 4.16 pode-se concluir que também para S = 10, as mesmas
observagbes que foram feitas para § =3, S=5e 5= 10, quanto a cardinalidade o conjunto de
regras descoberta pelos diversos algoritmos, se repetem, com excecio do algoritmo C4.5 para
a base Connect onde ocorreu um pequeno aumento da cardinalidade do conjunto de regras
descobertas em relagdo ao C4.5 com poda, ao invés de uma redugio.

A partir da Figura 4.17 pode-se verificar que nfo s6 quanto ao nimero de regras,
mas também no quesito tamanho médio das regras descobertas, o C4.5 sem poda descobre
regras com tamanho médio maior que o tamanho médio das regras descobertas pelo C4.5 com
poda para todas as bases. Esse aumento varia de = 0.1% a = 43%. Em relagdo ao tamanho
médio das regras descobertas pelos demais algoritmos em relagdo ao C4.5 com poda, pode-se
concluir que:

* 0 C4.5 duplo reduz em 15 das 22 bases, sendo que essas reducbes variam entre = 1% e

=40%. Os aumentos variam entre = 2% e = 150%;
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¢ 0 C4.5/AG-Pequeno reduz em 5 das 22 bases (entre = 1% e = 30%) e os aumentos variam
entre = 8% e = 110%;

¢ 0 C4.5/Ag-Grande-NS reduz em 20 das 22 bases (entre = 10% e = 25%) e os aumentos
foram = 10% (Segmentation) e =80% (Hepatitis); e

® 0 AG-Sozinho reduz em 19 das 22 bases (entre = 15% e = 70%) e os aumentos variam entre

=T7% e =115%.
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Em geral, dentre quase todos os métodos comparados, o C4.5-AG-Grande-NS
obteve os melhores resultados tanto no nimero de regras quanto no tamanho médio das
regras. O unico método que obteve conjuntos de regras mais simples (menores) do que o
C4.5/AG-Grande-NS foi o AG-Sozinho. Porém, conforme mencionado anteriormente, esse
ultimo ndo obteve bons resultados com relagio & precisdo preditiva, o que limita
consideravelmente sua utilidade.

O C4.5/AG-Grande-NS nido possui essa desvantagem. Ele obteve bons resultados

em relag@o aos dois critérios: precisdo preditiva e simplicidade.

4.7 COMENTARIOS SOBRE EFICIENCIA COMPUTACIONAL

Foram realizados experimentos comparando o tempo de processamento para todos
os métodos usados nos experimentos aplicados 4 base de dados Connect, sendo que nesses
experimentos os métodos foram executados na mesma maquina (um Pentium Il com 192MB
de RAM). A razdo pela qual est4 sendo relatado o tempo de processamento para apenas uma
base de dados se deve ao fato de que nas demais bases de dados 0s experimentos foram
executados em diferentes méquinas, com distintas taxas de clock e capacidades de memdria,
20 mesmo tempo, para minimizar o tempo demandado para a realizagdo dos experimentos. A
base Connect foi escolhida por ser tratar da maior base utilizada para os experimentos, tendo
67557 exemplos.

Para a base Connect, o C4.5 com poda executou em 44 segundos. Este também € o
tempo considerado para a versdo C4.5 sem poda, dado que se trata da mesma execucdo. O
C4.5 duplo executou em 52 segundos. O AG-Grande-NS executou em seis minutos (AG-
Grande-NS) + 44 segundos (C4.5), o AG-Pequeno em 50 minutos (AG-Pequeno) + 44
segundos (C4.5) e o AG-Sozinho executou em 20 minutos. Estes tempos foram obtidos em
experimentos realizados para o valor de S = 15. Embora o AG-Grande-NS use um conjunto de
treinamento relativamente grande, sua execugdo ¢ bem mais répida que o AG-Pequeno, em
virtude de este dltimo precisar ser executado d * ¢ vezes, onde d é o nimero de pequenos
disjuntos e ¢ € o nimero de classes.

Embora o AG-Grande-NS seja mais lento que as trés versdes do C4.5, este
acréscimo de tempo parece ser custo razoavel, especialmente considerando que em aplicagoes
do mundo real o tempo de execu¢do de um algoritmo de Data Mining representa em geral

apenas 10% ou 20% do tempo total gasto com o processo de descoberta de conhecimento
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[MICO98]. Além disso, se necessério (se a base sendo minerada for realmente muito grande), o
tempo de execugdo do AG-Grande-NS poderia ser bastante reduzido utilizando-se técnicas de

processamento paralelo, j4 que AGs em geral podem ser paralelizados de forma bastante

eficaz [FRE98].

4.8 EXPERIMENTOS COM A HEURISTICA DE PODA DO AG-GRANDE-NS

Para avaliar a nova heuristica de poda proposta para o AG-Grande-NS, baseada na
taxa de acerto de atributos (segdo 3.2.5), realizou-se experimentos comparando a precisio
preditiva de duas versdes do AG-Grande-NS: (a) com essa heuristica de poda; e (b) com a
heuristica de poda baseada no ganho de informagdo de condigées da regra (pares de atributo-
valor), descrita na segdo 3.1.4. Cabe ressaltar que nesses experimentos todos os demais
parametros do AG-Grande-NS foram mantidos iguais nas duas versdes do algoritmo. Esses
experimentos foram realizados sobre oito bases de dados, a saber: Adult, Connect, Crx,
Hepatitis, House-votes, Segmentation, Wave e Splice.

Para facilitar o entendimento, foram adotas as seguiﬁtes identificagdes para estes
experimentos:
¢ TxAc - Indica que a heuristica de poda usada foi a taxa de acerto do atributo; e
* Gi — Indica que a heuristica de poda usada foi o ganho de informacio do atributo.

Estes dois experimentos adotaram o- mesmo critério de obten¢do dos resultados
usado nas se¢Oes anteriores. Ou seja, eles foram realizados para os quatro valores de S,
adotando o mesmo critério de 10 execugdes dos AGs com variagio da semente aleatéria,
usando validag@o cruzada (fator 10) para as bases Crx, Hepatitis, House-votes, Segmentation,
Wave e Splice. Para as bases Adult e Connect foi adotada uma Gnica partigiio de treinamento
e de teste, apenas variando a semente aleatéria em 10 execugdes, no caso dos sistemas

envolvendo AGs.

TABELA 4.11 TAXA DE ACERTO DO AG-GRANDE-NS VARIANDO HEURISTICA DE PODA DAS REGRAS — S =3

Base Dados TxAc Gi

Connect 77,86 £ 0,1 77,81 +0,1
Adult 85,45 +0,1 85,92 + 0,1
Crx 93,6911,2 93,09+13
Hepatitis 89,25+9,5 89,05£95
House-votes 97,18 +2,5 97,15+29
Segmentation 81,56 +1,1 81,45 1.1
Wave 83,86 +2,0 83,75+138
Splice 70,62 + 8,6 70,58 £9,0
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As Tabelas 4.11, 4.12, 4.13 e 4.14 mostram os resultados obtidos nos experimentos
realizados para comparar as duas heurfsticas de poda para os valoresde §=3,5=5,5=10e
S = 15, respectivamente. Nestas tabelas a primeira coluna indica a base de dados, as duas
préximas colunas apresentam os resultados para os classificadores hibridos, construidos a
partir de variagdes do AG-Grande-NS: com poda baseada na taxa de acerto (TxAc) e com
poda baseada no ganho de informagiio (Gi). Os experimentos que obtiveram o melhor
resultado em relagdo aos demais estdo em negrito. (Cabe ressaltar que a heuristica de poda
TxAc foi a heuristica adotada nos experimentos realizados neste trabalho com o algoritmo
AG-Grande-NS, cujos resultados foram mostrados anteriormente).

Vale salientar que a diferenca entre as taxas obtidas pelas duas heuristicas nio foi

significativa em nenhum dos experimentos.

TABELA 4.12 TAXA DE ACERTO DO AG-GRANDE-NS VARIANDO HEURISTICA DE PODA DASREGRAS-5§5=35

Base Dados TxAc Gi
Connect 77,85+ 0,2 77,66+0,3
Adult 85,50%0,2 86,08 £ 0,1
Crx 93,06 1,6 © 9347+£1,9
Hepatitis 89,48 £9,7 . 89,7119,7
House-votes 9744 +29 97.39+29
Segmentation 80,41 +1,0 81,47+09
Wave 853724 85,1324
Splice 70,44 + 7.8 70,34+ 7.6

TABELA 4.13 TAXA DE ACERTO DO AG-GRANDE-NS VARIANDO HEURISTICA DE PODA DAS REGRAS — 5 = 10

Base Dados TxAc Gi

Connect 76,95+ 0,1 76,67+ 0,1
Adult 80,04 + 0,1 81,08 £ 0,2
Crx 91,66 £ 1,8 91,86 £2,0
Hepatitis 95,05+7,2 93,95+7,1
House-votes 97,651+2,0 96,81 £ 1.8
Segmentation 78,68 £ 1,1 78,81 1,2
Wave 83,95+3,0 83,97 £3,0
Splice 70,70 £ 6,3 67,03 +4.2

Embora a diferenga de performance (com respeito 2 precisdo preditiva) entre as
duas heuristicas de poda néo seja significativa, a heurfstica baseada na taxa acerto (TxAc) tem
a vantagem de ser de execugdo consideravelmente mais rapida. Foram realizados
experimentos com a base Connect (a maior base de dados) para avaliagdo de tempo
computacional, executando C4.5/AG-Grande-NS 'em uma mesma maquina duas vezes, uma

vez para cada uma das duas heuristicas de poda. Conforme relatado na secdo 4.7, C4.5/AG-

103



Grande-NS (TxAc) executou em seis minutos, enquanto que o C4.5/AG-Grande-NS (Gi)

executou em 20 minutos.

Assim, na auséncia de diferenga significativa quanto a precisdo preditiva, a maior

eficiéncia computacional da heuristica TxAc foi a razio pela qual essa heuristica foi adotada

como heuristica de poda padrao do algoritmo AG-Grande-NS.

TABELA 4.14 TAXA DE ACERTO DO AG-GRANDE-NS VARIANDO HEURISTICA DE PODA DAS REGRAS - § = 15

Base Dados TxAc Gi
Connect 76,01 0,3 75,99 £0,2
Adult 79,32 £0,2 80,64 £ 0,2
Crx 90,40 +2 .4 90,70 £ 2,6
Hepatitis 82,5270 81,95+239
House-votes 9591+23 96,90+ 1,9
Segmentation 77,1119 77,17 +1,7
Wave 82,65 £ 3,7 82,62+34
Splice 70,62 £5,5 66,57 5,1
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5 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo discutidos trabalhos encontrados na literatura que tém como
foco principal a questio do pequeno disjunto ou temas relacionados, no contexto de
aprendizado de conceitos (concept learning) e Data Mining.

Liu et al. [LIUOOb] apresentam uma nova técnica para organizar as regras
descobertas em distintos niveis de detalhe. Os autores argumentam que o principal problema
em andlise de regras descobertas ndo decorre do fato dos algoritmos gerarem muitas regras,
mas sim pela sua inabilidade em organizar e apresentar as regras descobertas de tal forma que
seja fécil para o usudrio analisi-las.

O algoritmo (GSE - General rules summaries & exceptions) consiste em varias
fases. A primeira se preocupa em encontrar regras gerais, percorrendo uma arvore de decisdo
a partir do n raiz para encontrar os nés folhas mais préximos da raiz que possam ser usados
para formar regras significativas. Estas regras sio chamadas de regras gerais de alto nivel. A
segunda fase consiste em encontrar excegdes dessas regras gerais. A terceira fase consiste em
encontrar as excegdes das excegdes, e assim por diante. E determinado se um né da 4rvore
deve formar ou ndo uma regra de exceciio usando-se dois critérios: significancia estatistica e
simplicidade.

Um padréo GSE consiste de trés componentes, uma regra simples geral (se.. entdo),
um sumadrio e um conjunto de excegdes, na seguinte forma:

X — ¢; (sup, conf)

Sumario

Excecdo Ey, ..., E,
onde
X — ¢; € aregra geral, X € o conjunto de condigdes da regra, c; € a classe prevista pela regra.
Sup e Conf sdo o suporte e a confianga da regra [AGR93], [SKI95].

Sumdrio disponibiliza algumas informacdes essenciais sobre a regra. Baseado no sumario, o
usudrio pode fazer a escolha de analisar apenas um determinado subconjunto de regras. O
sumario ndo tem defini¢do formal, ele varia de acordo com a necessidade da implementag@o.
E={Ej, .., E,} € o conjunto de exce¢des da regra geral. Cada E; »J=1, ..., n, € um padrio
GSE da mesma forma:

X; — cj (sup,conf)

Sumario
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Excegéo Ejj, ... , Ej,

onde (X; — cy) € dita uma regra de excegdo Ej, X; € o conjunto de condigdes da regra de

excegoes Ej, e cj € a classe prevista pela regra de excecdo Ej, sendo cj # ¢;. Os exemplos que

satisfizerem X; devem satisfazer X.

Dado que o padréio GSE € hierdrquico, ou seja, uma regra pode conter excegdes que
por sua vez também tem excegdes e assim sucessivamente, o ndimero de niveis desta
hierarquia n@o deve ser grande, caso contrario dificultaria a compreensibilidade. No trabalho
proposto o critério de parada desta estrutura hierdrquica é determinado pelo usudrio.

Algumas regras de excegiio encontradas neste método podem ser consideradas
pequenos disjuntos. Entretanto, os autores néo tentam descobrir regras que cubram pequenos
disjuntos com uma maior precisdo preditiva. Este método foi proposto apenas como uma
forma de sumarizar um grande conjunto de regras descobertas.

Ao contrério, 0 método proposto neste trabalho objetiva descobrir novas regras de
pequenos disjuntos com maior poder preditivo que as regras descobertas por um algoritmo de
arvore de decisdo. A seguir sdo discutidos outros projetos mais diretamente relacionados ao
objetivo deste trabalho. |

Holte et al. [HOL89] investigaram trés possiveis solugdes para eliminar os
pequenos disjuntos sem afetar a descoberta de “grandes” (nfio-pequenos) disjuntos, da
seguinte forma:

(a) Eliminando todas as regras que cobrem um nimero de exemplos abaixo de um nimero
limite previamente determinado;

(b) Eliminando apenas os pequenos disjuntos que apresentam uma baixa performance
estimada. A performance é estimada pelo uso de um teste de significéncia estatistica:

(c) Usando um bias de especificidade (isto &, favorecendo a descoberta de regras mais
especificas) para pequenos disjuntos (sem alterar o bias de generalidade para os grandes
disjuntos).

Com a eliminagdo de todas as regras que cobrem menos que determinado nimero
de exemplos (solugio (a)) existe o problema de ndo criar conceitos que caraterizem exemplos
raros. Uma segunda obje¢do decorre do fato de que esta operagio pode significativamente
aumentar a taxa de erro do classificador, particularmente quando a base de dados tiver um
grande nimero de pequenos disjuntos, o que de fato ocorre em vérias bases de dados

utilizadas nesta tese (conforme discutido na se¢do 4.4).
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A eliminagfo dos pequenos disjuntos que apresentam baixa performance (solucio
(b)) ja € adotada em vdrios algoritmos de classificagiio, como por exemplo CN2 [CLA89]
[CLA91], CART [BRES84] e ID3 [QUI86]. Para eliminar um pequeno disjunto € necessario
testar a significancia estatistica e medir a taxa de erro daquele disjunto. Isto porque para os
pequenos disjuntos a taxa de erro ndo estd relacionada a significincia de forma simples.
Também néo estd relacionada a entropia, uma medida que em geral é usada juntamente com o
teste de significancia.

Com relagdo a solugdo (c), os autores compararam os biases de especificidade
maxima, especificidade seletiva® e de generalidade maxima. Para tal foi realizado um
experimento utilizando um conjunto de treinamento com 200 exemplos obtidos de forma
aleatoria da base Kpa7KR (com dados sobre posi¢des de jogo de xadrez) contendo 3196
exemplos. Os experimentos usaram duas definigdes de pequeno disjunto, S =5 e S = 9.
Lembre-se que S denota o nimero maximo de exemplos cobertos por uma regra para que ela
seja considerada um pequeno disjunto).

Naturalmente, o uso de uma tinica base de dados limita a utilidade dos resultados
computacionais obtidos nesse trabalho. ‘

Os autores demonstram que existem sistemas de aprendizado que constréem de
forma adequada conceitos para grandes disjuntos, mas que ndo tratam adequadamente os
pequenos disjuntos. Entre as sugestdes de trabalhos futuros estd a constru¢do de
classificadores com distintos biases com o objetivo de tratar os grandes ¢ pequenos disjuntos.
O método hibrido proposto nesta tese pode ser considerado como seguindo esta linha de
trabalho, sendo uma solug@o mais sofisticada para o problema de pequenos disjuntos do que
as solugbes discutidas em [HOLS89]. Além disso, o método proposto neste trabalho foi
avaliado em 22 bases de dados, enquanto o estudo de [HOL89] se concentrou em uma tnica
base.

Quinlan [QUI91] realizou experimentos mostrando que s6 o tamanho do pequeno
disjunto ndo € um pardmetro adequado para predizer a taxa de erro dos pequenos disjuntos.
Disjuntos que predizem a classe da maioria sdo associados com menor taxa de erro do que

aqueles que predizem a classe da minoria, comparando-se disjuntos de mesmo tamanho.

* Bias de especificidade seletiva ocorre quando um sistema de induggo deve decidir pela criagio ou ndo de um
disjunto que cubra um determinado pequeno conjunto de exemplos de treinamento.
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Para lidar com essa situagdo, o autor propds uma modificacdo na estimativa de
probabilidade dada pela férmula de Bayes-Laplace. Nesse trabalho nio foi proposto nenhum
algoritmo novo para descoberta de regras de pequenos disjuntos.

Danyluk e Provost [DAN93] mostraram que em uma base de dados no dominio de
telecomunicacdes pequenos disjuntos sdo necessirios para uma alta precis@o preditiva, ainda
que os mesmos individualmente incorram em uma taxa de erro relativamente alta. A razio
para isso € que, naquela base de dados, muitos exemplos pertencem a pequenos disjuntos.
Portanto, o conjunto total de pequenos disjuntos é coletivamente muito importante, e as regras
de pequenos disjuntos devem ser usadas para melhorar a precisdo preditiva geral.

Os autores realizaram experimentos utilizando os algoritmos C4.5 [QUI93] e RL
(algoritmo desenvolvido por Clearwater e Provost, sendo um algoritmo descendente do
META-DENDRAL) e a base de dados utilizada foi MAX (NYMEX MAX) — um sistema
especialista. Os autores mostram a variaciio do ndmero de disjuntos aprendidos a partir da
varia¢do da defini¢do de pequeno disjunto. A grande maioria dos disjuntos sido pequenos. Eles
comprovaram a afirmagdo de [HOL89] de que os pequenos disjuntos estdo associados com
um erro maior de classificacdo que os grandes disjuntos.

Nos experimentos com dados ruidosos, os algoritmos ndo foram capazes de obter
uma boa taxa de acerto. Os autores concluiram que os problemas decorrern de dois motivos
correlacionados:

e Da dificuldade em distinguir entre ruido e caso raro (excegdo verdadeira). Na base MAX
aproximadamente 50% dos exemplos sdo cobertos por pequenos disjuntos com § = 10;

* No dominio da aplicagdo em questio, erros de medida e classificagdo ocorrem com grande
freqii€ncia. Sendo assim, € dificil distinguir entre erros e casos raros. Nem o C4.5 nem o RL
conseguiram taxas de acerto superiores a 60%.

Ting [TIN94] propds o uso de um método hibrido de Data Mining para tratar dos
pequenos disjuntos. Este método consiste em usar um algoritmo de 4rvore de decisio para
tratar dos grandes disjuntos e um método de aprendizado baseado em instancias (IBL -
Instance-Based Learning) para tratar dos pequenos disjuntos. A idéia basica deste método
hibrido € que os algoritmos IBL tém um bias de especificidade [AHA91], o qual é mais
adequado para tratar de problemas de pequeno disjunto.

O classificador hibrido proposto nesta tese segue 0 mesmo principio do método
proposto por Ting, ou seja, os exemplos pertencentes a grandes disjuntos s@o classificados

pelas regras oriundas do algoritmo de rvore de decisio (como por exemplo o algoritmo C4.5)

108



€ os exemplos de pequenos disjuntos sdo classificados pelo IB1 [AHA91], um algoritmo
simples do paradigma IBL, conforme discutido na secio 4.2.

Em seu trabalho Ting discute algumas formas de definir um pequeno disjunto, tais

como:

a) tamanho absoluto de disjunto;

b) tamanho relativo de disjunto;

c) porcentagem de cobertura do conjunto de treinamento; e
d) taxa de erro do disjunto.

A primeira forma, tamanho absoluto de disjunto, foi utilizada nesta tese, conforme
justificado na segéo 4.3.

A segunda forma de defini¢fo, especificando um tamanho relativo de pequeno
disjunto baseado em uma porcentagem do conjunto de treinamento, tenta resolver o problema
causado por usar uma defini¢do de tamanho fixo para situagdes onde o tamanho do conjunto
de treinamento seja muito distinto entre diferentes bases de dados. Porém, essa definigdo de
tamanho relativo apresenta alguns problemas, conforme foi discutido na secdo 4.3.

A terceira forma requer que o total de cobertura de todos os pequenos disjuntos nao
exceda a uma porcentagem fixa do total de exemplos do conjunto de treinamento. Essa forma
tem a desvantagem de ser relativamente complexa e pouco intuitiva, pois o fato de um
determinado disjunto ser considerado como pequeno ou grande (ndo-pequeno) depende ndo
apenas do disjunto em questo, mas também de outros disjuntos. _

Na quarta forma, o uso da taxa de erro para definir um pequeno disjunto requer
uma reorientacdo do significado de pequeno disjunto. Na verdade, substitui o conceito de
pequeno disjunto pelo de performance ruim do disjunto, independente do seu tamanho.
Assim, dentre dois disjuntos cobrindo 0 mesmo nimero de exemplos, um deles poderia ser
considerado um pequeno disjunto e outro um grande (ndo-pequeno) disjunto, dependendo de
suas estimativas de taxas de erro.

Ao comentar os resultados de seus experimentos o autor observa que o componente
IBL do método hibrido, a saber o algoritmo IB1, tem dificuldade em trabalhar com bases de
dados que contenham atributos irrelevantes.

Um fato que merece destaque € a indicagdo do autor, a partir do resultado de seus
experimentos, que o bias de especificidade ndo é o tnico a ser aplicado no tratamento de

pequenos disjuntos, sugerindo como trabalhos futuros o desenvolvimento de outros sistemas.
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Conforme mostrado pelos experimentos computacionais descritos nesta tese, o
método hibrido C4.5/IB1 proposto por Ting obteve bons resultados com relacio 2 precisio
preditiva, atingindo um nivel de performance semelhante ao método hibrido C4.5/AG
proposto nesta tese. Porém, cabe ressaltar que o método C4.5/IB1 ndo descobre regras
compreensiveis generalizando os dados, enquanto o método C4.5/AG-Grande-NS levou i
descoberta de conjuntos de regras bastante simples (compreensiveis).

O trabalho de Webb [WEB94] propde um novo algoritmo para descoberta de uma
lista ordenada de regras (denominada lista de decisdo) que trabalha a partir da inser¢ao de
sucessivas regras no inicio da na lista em construgio. Em contraste, o método classico para
constru¢do de listas ordenadas trabalha adicionando sucessivas regras ao final da lista em
construcdo.

O autor defende que este tipo de algoritmo constréi listas de decisdes menores do
que o método classico. Um dos problemas que pode surgir nessa abordagem € atribuir uma
maior importancia aos pequenos disjuntos, ao contrdrio do método cléssico. Desta forma é
preciso implementar mecanismos que reduzam o impacto dos pequenos disjuntos. O primeiro
mecanismo determina que antes da regra ser inserida na lista a sua cobertura (nimero de
exemplos) satisfaga a determinado threshold. Um segundo mecanismo procura minimizar o
impacto dos pequenos disjuntos pela troca de posigio entre uma regra de pequeno disjunto e
uma outra regra em uma posi¢do posterior na lista de decisdo, como forma de diminuir a taxa
de erro de classificagdo da lista. |

Os autores defendem, apés realizarem experimentos sobre 12 bases de dados, que
ambas as formas de tratar a questdo dos pequenos disjuntos, poda e reposicionamento da regra
na lista de decisdo, aumentam a precisdo preditiva da lista.

Naturalmente, o mecanismo para reordenagdo de regras proposto por Webb é
especifico para regras representadas na forma de listas de decisdes. Essa é uma representacao
bem diferente da representagdo de regras adotada nesta tese, a qual consiste de um conjunto
ndo-ordenado de regras.

Weiss [WEI95] investigou a interagéo de rufdo com os exemplos raros (excegoes
verdadeiras), e mostrou que esta interagdo conduz a uma degradacdo na precisdo preditiva,
quando as regras de pequenos disjuntos sdo eliminadas. Entretanto, na prética estes resultados
tém uma utilidade limitada, uma vez que a anélise desta interagdo foi possivel a partir do uso

de bases de dados criadas artificialmente. Em bases de dados do mundo real 0s conceitos
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corretos a serem descobertos ndo sfo conhecidos; desta forma ndo é possivel fazer uma
disting@o clara entre o ruido e os exemplos raros.

Nos trabalhos de Van den Bosch et al. [BOS97], [DAE99], os autores defendem o
uso de aprendizado baseado em instancias para dominios onde a ocorréncia de pequenos
disjuntos seja significativa. Os autores estdo especialmente interessados na tarefa de
aprendizado de linguas, na qual, segundo os autores, ocorrem muitos pequenos disjuntos (ou
seja, excegdes). Em particular, eles focam o problema do aprendizado da prontincia das
palavras. Assim, esses trabalhos sio mais relacionados 2 4rea de rext mining do que a drea de
Data Mining propriamente dita. Portanto, os métodos usados nesses trabalhos estio sendo
mencionados aqui apenas como exemplos da relevancia do conceito de pequenos disjuntos,
além do escopo definido nesta tese.

Lopes e Jorge [LOP00] apresentam uma metodologia para integragdo de regras e de
casos. Aprendizado baseado em casos é usado quando uma regra nao € suficiente para obter
uma boa classificagfo. Inicialmente, todos os exemplos s3o usados para induzir um conjunto
de regras com uma medida de qualidade satisfatéria. Os exemplos que ndo sdo cobertos por
estas regras sdo entdo tratados pelo método baseado em casos. Nesta abordagem, o processo é
alternado entre aprendizado de regras e aprendizado baseado em casos. Se os exemplos
iniciais puderem ser cobertos por regras de alta qualidade a abordagem baseada em casos nio
¢ acionada.

Cabe ressaltar que, em um alto nivel de abstragdo, a id€ia basica dessa metodologia
¢ semelhante a0 método hibrido arvore de decisio/IBL proposto por [TIN94]. Assim, essa
metodologia também apresenta a desvantagem de que o componente de raciocinio baseado
em casos do método hibrido ndo descobre regras compreensiveis generalizando os dados.
Além disso, ao contrario do trabalho de Ting, o trabalho de Lopes e Jorge ndo tem foco no
problema de pequenos disjuntos.

Weiss e Hirsh [WEIO0] apresentam uma medida quantitativa para avaliar o efeito
de pequenos disjuntos no processo de aprendizado. Os autores reportam experimentos com
vérias bases de dados para avaliar o impacto da presenca dos pequenos disjuntos no processo
de aprendizado, especialmente quanto a fatores tais como o uso ou nio de uma estratégia de

poda e niveis de ruido variados.
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Os experimentos foram realizados com o algoritmo C4.5 [QUI93], dado o fato de
tratar-se de um algoritmo bastante conhecido. Para a realizagio dos experimentos foram
adotadas duas estratégias:

e execugdo do C4.5 com os pardmetros default, com poda; e

e execu¢do do C4.5 com os parametros default, mas sem poda e desligando o critério de
parada na construgdo da 4rvore (-ml). (A opgfio —mx interrompe o processo de criagdo de
outros cortes durante o processo de construgdo da drvore, se 0 ndmero de exemplos cobertos
for inferior ao valor x especificado).

A realizagdo dos experimentos envolveu sete execugdes independentes de cada
uma das versdes do C4.5, computando-se a média desses resultados. Para cada execugéo
foram selecionados 200 exemplos de forma aleatéria para compor o conjunto de treinamento,
enquanto os exemplos restantes constitufam o conjunto de teste. Foram utilizadas as bases de
dados Kpa7KR (com dados sobre posi¢des no jogo de xadrez) e Wisconsin breats cancer,
sendo que ambas as bases contém varios pequenos disjuntos. Porém, novamente o pequeno
numero de bases de dados (apenas duas bases) limita a validade dos resultados.

Em todo caso, os experimentos mostram que pequenos disjuntos tém um
consideravel impacto negativo na precisio preditiva obtida pelas duas versdes do C4.5, em
ambas as bases de dados.

Weiss [WEI98] também realizou experimentos mostrando que, quando rufdo é
adicionado a bases de dados do mundo real, 0s pequenos disjuntos contribuem de forma
desproporcional e significativa para o nimero total de erros.

Os autores também discutem a questfio da presenca de ruido na base de treinamento
€ na base de teste. Primeiramente, a presenga de ruido no conjunto de treinamento influencia o
conceito a ser aprendido, jd no conjunto de teste ndo. Dado que pequenos disjuntos sio
baseados no conceito aprendido, naturalmente pode-se concluir que ruido no conjunto de teste
nao pode gerar pequenos disjuntos. Além disso, ruido no conjunto de teste tende a afetar todos
os disjuntos igualmente. Este fato explica o motivo pelo qual o efeito de ruido em pequenos
disjuntos € menos dramético quando o ruido é aplicado tanto no conjunto de treinamento
como no conjunto de teste, se comparado a situagio do ruido estar limitado ao conjunto de
treinamento. De certa forma ruido no conjunto de teste reduz a diferenga relativa das taxas de
erro entre os grandes e pequenos disjuntos. Quando o ruido € aplicado apenas no conjunto de

teste, o efeito € fortemente diminuido, podendo inclusive desaparecer completamente se o
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algoritmo tiver a habilidade de aprender o conceito correto apesar da introdugdo de ruido
artificial.

Novamente, os resultados apresentados confirmam que a presenga de pequenos
disjuntos tem um impacto negativo na precisdo preditiva em muitos casos. Entretanto, Weiss e
seus colegas ndo propdem nenhuma solugio nova para tratar a questdo de pequenos disjuntos.

Carvalho e Freitas [CARO1] propuseram um algoritmo hibrido arvore de decisio /
sistema imunolégico para descobrir regras que tratam o problema do pequeno disjunto. A
idéia basica € que os exemplos pertencentes a grandes disjuntos sejam classificados por regras
produzidas por um algoritmo de arvore de decisdo, enquanto exemplos pertencendo a
pequenos disjuntos sejam classificados por regras produzidas por um algoritmo imunoldgico.

A principal caracteristica abstraida do sistema imunoldgico natural, usada como
inspiracido para o projeto desse algoritmo imunoldgico, € o mecanismo de sele¢do clonal
[HUN96], [DAS99], [CASO00a], [CASO0b]. Este mecanismo é usado para construir regras

(anticorpos) que devem cobrir exemplos especificos (antigenos).

A 1déia bésica € que aprendizado no sistema imunoldgico significa aumentar o
tamanho da populagao de anticorpos e aumentar a afinidade destes anticorpos em reconhecer
qualquer antigeno. O algoritmo imunolégico pode ser considerado como um tipo de algoritmo
evoluciondrio, baseado em principios da variagio genética e da seleg@o natural. Entretanto, ele
ndo inclui o operador de crossover, ele € baseado na selegdao clonal e seu mecanismo de
hipermutagao.

Apesar desse trabalho propor um método alternativo para tratar o mesmo problema
em foco nesta tese, ele nio fez parte do escopo desta tese devido a dois fatores. Primeiro, esse
trabalho ainda necessita de uma pesquisa mais aprofundada sobre os principios do
funcionamento do sistema imunoldgico natural (um assunto bastante complexo), pois a
implementacdo do algoritmo correspondente acabou tendo muitas semelhangas com métodos
evoluciondrios mais tradicionais. Segundo, os resultados dos experimentos realizados nio
foram suficientemente competitivos com o algoritmo C4.5 sozinho, usado como baseline
nesta tese.

Em um alto nivel de abstrag@o, a idéia basica dos métodos hibridos propostos por
Ting [TIN94], Lopes e Jorge [LOP00], ¢ o método hibrido proposto neste trabalho so
similares. Entretanto, os métodos propostos por aqueles autores tém a desvantagem que o
correspondente algoritmo de aprendizado baseado em instdncias (ou casos) ndo descobre

regras compreensiveis generalizando os dados. Em contraste, o método hibrido 4rvore de
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decis@o/AG, proposto nesta tese, descobre regras simples (compreensiveis) para cobrir os
pequenos disjuntos, o que € uma caracteristica importante no contexto de Data Mining.

Cabe ressaltar que nenhuma das solugdes para o problema de pequenos disjuntos

discutidas nesta se¢@o envolve algoritmos genéticos.
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6 RESUMO, CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1 RESUMO DAS CONTRIBUICOES

A principal contribui¢do deste trabalho foi propor um método hibrido 4rvore de
decisdo/algoritmo genético (AG) para resolver o problema de pequenos disjuntos em Data
Mining. A idéia basica desse método € que os exemplos pertencentes a grandes disjuntos sdo
classificados por regras produzidas por um algoritmo de arvore de decisdo, enquanto os
exemplos pertencentes a pequenos disjuntos sdo classificados por um AG.

Até onde se estende o conhecimento da autora, esse método hibrido, por si s,
representa uma abordagem nova para resolver aquele problema. E importante salientar que o
problema de pequenos disjuntos € um problema relativamente pouco investigado na literatura,
conforme discutido no Capitulo 5.

Além disso, este trabalho também propds dois 'AGs novos, especificamente
projetados para descobrir regras de pequenos disjuntos. Esses dois AGs foram denominados
de AG-Pequeno e AG-Grande-NS, em virtude de usarem conjuntos de treinamento pequenos
e grandes, respectivamente, conforme explicado anteriormente. (Cabe lembrar que o termo
“NS” na segunda versdo do AG refere-se a técnica de Niching Seqiiencial). Os dois AGs
foram usados para instanciar o componente do AG do método hibrido, levando a duas versdes
daquele método, denominadas C4.5/AG-Pequeno e C4.5/AG-Grande-NS. Em ambas versoes
do método hibrido o algoritmo C4.5 foi utilizado para instanciar o componente de arvore de
decisdo, mas a principio outros algoritmos de drvore de decisdo poderiam ser utilizados,
alternativamente. O C4.5 foi escolhido por ser um algoritmo muito conhecido e
freqlientemente usado como “padrdo de comparagdo” (baseline) em relagdo a outros
algoritmos.

Outra contribui¢io deste trabalho, em termos de algoritmos, foi a implementagio
do C4.5 duplo (conforme explicado na secdo 4.2), que pode, até certo ponto, ser considerado
um novo algoritmo para resolver o problema de pequenos disjuntos. O C4.5 duplo, mais
precisamente, consiste em uma nova forma de usar o C4.5, em vez de um algoritmo novo
propriamente dito. Até onde se estende o conhecimento da autora, o uso do C4.5 duplo para
resolver o problema de pequenos disjuntos ainda ndo foi relatado na literatura. Em todo caso,

cabe ressaltar que a idéia basica do C4.5 duplo n#o foi proposta por esta autora, mas sim por
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um revisor andnimo de um artigo submetido a uma conferéncia, a quem esta autora gostaria
de agradecer.

Finalmente, outra contribui¢do deste trabalho foi mostrar que a propor¢do de
exemplos pertencentes a pequenos disjuntos € maior do que se imaginava inicialmente em
vérias bases de dados. Isso reforga o argumento de que o problema de pequenos disjuntos &

um problema importante em Data Mining (conforme discutido na Introdug@o).

6.2 RESUMO DOS RESULTADOS COMPUTACIONAIS

As duas versdes do método hibrido proposto neste trabalho, a saber C4.5/AG-
Pequeno e C4.5/AG-Grande-NS, foram comparadas com trés versdes do C4.5 (C4.5 com
poda (versdo default do C4.5), C4.5 sem poda e C4.5 duplo), com o AG-Sozinho e com o
C4.5/IB1 em 22 bases de dados.

Experimentos foram realizados com quatro defini¢des diferentes de pequeno
disjunto, variando-se o valor do pardmetro S. Esse pardmetro especifica o nimero maximo de
exemplos pertencentes a um né folha da drvore de decisio pai‘a que o nd em questdo seja
considerado um pequeno disjunto. Os quatro valores de S utilizados nos experimentos foram
§=3,5=5,8=10e8=15.

Para valores de § = 10 e S = 15 os sete algoritmos mencionados anteriormente
foram comparados. Para valores de § = 3 ¢ § = 5, seis daqueles sete algoritmos foram
comparados. O algoritmo ndo utilizado para S =3 e S = 5 foi 0 C4.5/AG-Pequeno. A razio
para isso € que, conforme mencionado na se¢ao 3.2.1, o C4.5/AG-Pequeno intuitivamente nio
faz muito sentido para S =3 e § = 5, j4 que nesses casos haveriam muito poucos exemplos de
treinamento para o AG-Pequeno.

Os algoritmos foram avaliados principalmente de acordo com dois critérios, a
saber, a precisdo preditiva e a simplicidade do conjunto de regras descobertas em cada
algoritmo. A precis@o preditiva foi medida pela taxa de acerto em dados de teste (separados
dos dados de treinamento). A simplicidade foi medida pelo nimero de regras descobertas e
pelo nimero médio de condigdes por regras.

Os resultados com respeito a esse dois critérios sdo sumarizados nas duas proximas
segOes, respectivamente. Cabe ressaltar que esses resultados foram obtidos realizando-se um
nimero bastante grande de experimentos. Para a obteng¢do destes resultados, ao todo,

considerando-se todas as iteragdes de validagdo cruzada, variagdes de sementes aleatérias,
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diferentes valores de S e todas as bases de dados, o algoritmo C4.5 foi executado 193 vezes; a
segunda execugdo do C4.5 no algoritmo C4.5 duplo foi realizada 772 vezes: o algoritmo AG-
Sozinho foi executado 1930 vezes; o algoritmo IB1 foi executado 772 vezes: o algoritmo
AG-Pequeno foi executado 3860 vezes; e o algoritmo AG-Grande-NS foi executado 7720

VEZES.

6.2.1 Resultados com Relagdo a Precisio Preditiva

A Tabela 6.1 apresenta um sumario dos resultados obtidos nas 22 bases de dados.
Nessa andlise, considera-se o algoritmo C4.5 com poda (versdo default) como um padrio de
comparagdo (ou baseline). Assim, a tabela mostra, para cada um dos outros algoritmos, o
quao melhor ou pior foi o seu desempenho em relagio ao C4.5 com poda. Mais precisamente
cada célula i, j da tabela contém um par de niimeros na forma X / Y, onde X (Y) representa o
nimero de bases de dados (dentre as 22 usadas nos experimentos) nas quais a taxa de acerto
do algoritmo identificado na j-ésima coluna foi significativamente superior (inferior) a taxa de
acerto do C4.5 com poda, para o valor de S identificado na i-ésima linha. Portanto, quanto

maior o valor de X e quanto menor o valor de Y, melhor foi o desempenho do correspondente

algoritmo.
TABELA 6.1 SUMARIO DA COMPARACAO DA TAXA DE ACERTO

Tamanho do C4.5 sem AG- C4.5/ C4.5/AG-
Pequeno poda C4.5 duplo Sozinho C4.5/1B1 AG- Grande-

Disjunto (S) Pequeno NS

3 0/7 8/4 1/11 8/1 - 9/2

3 0/7 6/3 1/11 8/1 - 8/2

10 077 4/4 1/11 8/1 774 9/2

15 0/7 7/4 1/11 1071 713 8/3

Em relagéo a precisdo preditiva (Tabela 6.1), pode-se concluir que o C4.5 sem poda
e 0 AG-Sozinho obtiveram os piores resultados. O resultado ruim do C4.5 sem poda parece
ser devido ao fato da drvore ndo podada estar demasiadamente ajustada (overfitted) aos dados.
O resultado ruim obtido pelo AG-Sozinho pode ser justificado pelo fato desse algoritmo ser
na verdade o AG-Grande-NS aplicado a todo o conjunto de treinamento, sem distinguir entre
pequenos e grande disjuntos. (Conforme explicado na se¢fo 4.2). O algoritmo AG-Grande-NS
ndo foi desenvolvido para ser usado desse modo. Ele foi desenvolvido para classificar apenas

pequenos disjuntos.
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O C4.5 duplo obteve melhores resultados em relagio ao C4.5 com poda, mas
mesmo assim piores resultados se comparado com os resultados obtidos pelos algoritmos
C4.5/IB1, C4.5/AG-Pequeno e C4.5/AG-Grande-NS. O algoritmo C4.5/AG-Pequeno ndo foi
avaliado para os valores de § =3 e S = 5 (conforme explicado anteriormente). Para os valores
de § =10 e § = 15 esse algoritmo obteve melhores resultados em relagfio ao C4.5 com poda e
um pouco melhores que os resultados obtidos pelo C4.5 duplo, porém inferior aos resultados
obtidos pelos algoritmos C4.5/IB1 e C4.5/AG-Grande-NS.

Ja os algoritmos C4.5/IB1 e C4.5/AG-Grande-NS obtiveram os melhores resultados
nao apenas em relagdo ao C4.5 com poda, mas também em relagdo aos demais algoritmos

considerados na avaliagio.

6.2.2 Resultados com relag@o a Simplicidade

Da mesma forma que a Tabela 6.1, as Tabelas 6.2 e 6.3 apresentam um sumério dos
resultados obtidos nas 22 bases de dados, agora em relagio  simplicidade do conjunto de
regras descobertas, conforme os critérios: o nimero de regras (fabela 6.2) e o niimero médio
de condig¢Ges (tamanho) por regra (Tabela 6.3) do conjunto de regras descobertas. Nessa
andlise, também se considera o algoritmo C4.5 com poda como um padriio de comparagio (ou
baseline). Desta forma, as tabelas mostram, para cada um dos outros algoritmos, o quéo
melhor/pior foi o seu desempenho em relag@o ao C4.5 com poda. O critério de apresentacdo é
0 mesmo adotado para a Tabela 6.1. |

Naturalmente, ndo sdo apresentados resultados de simplicidade de regras para o
algoritmo C4.5/IB1, pois 0 mesmo ndo descobre conhecimento representado na forma de
regras.

Em relagao a0 nimero de regras descobertas (Tabela 6.2), pode-se concluir que o
C4.5 sem poda e 0 C4.5/AG-Pequeno obtiveram os piores resultados. Em geral, em torno de
20 das 22 bases de dados, mas esses algoritmos descobriram um conjunto de regras
significativamente maior (pior resultado) do que o C4.5 com poda. O C4.5 duplo obteve
resultados significativamente melhores (menos regras) em relagio ao C4.5 com poda na
grande maioria das bases de dados, obteve resultados um pouco piores do que os resultados
obtidos pelos algoritmos AG-Sozinho e C4.5/AG-Grande-NS. Note que em geral esses dois

ultimos algoritmos obtiveram resultados significativamente melhores que o C4.5 com poda
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em 21 ou 20 bases de dados, sem obter resultados significativamente piores em nenhuma

base.

TABELA 6.2 SUMARIO DA COMPARACAQ DO NUMERO DE REGRAS DESCOBERTAS

Tamanho do C4.5 sem AG- C4.5/ C4.5/AG-
Pequeno poda C4.5 duplo Sozinho AG- Grande-

Disjunto () Pequeno NS
3 0/20 19/0 21/0 - 20/0

5 0/20 19/0 21/0 - 20/0

10 0/20 18/2 21/0 0/20 21/0

15 0/20 1772 2170 0/18 2170

Em relagdo ao nimero médio de condi¢des (tamanho) por regra (Tabela 6.3), pode-
se concluir que o C4.5 sem poda obteve os piores resultados. O C4.5/AG-Pequeno obteve
resultados um pouco melhores em relagdo ao C4.5 sem poda, mas mesmo assim piores se
comparado com os resultados obtidos pelos algoritmos C4.5 duplo, AG-Sozinho e C4.5/AG-
Grande-NS. O algoritmo C4.5 duplo obteve melhores resultados em relagdo ao C4.5 com
poda e o C4.5/AG-Pequeno, porém ndo superou os resultados obtidos pelos algoritmos AG-

Sozinho e C4.5/AG-Grande-NS.

TABELA 6.3 SUMARIO DA COMPARAGAO DO NUMERO MEDIO DE CONDICOES POR REGRA DESCOBERTA

Tamanho do C4.5 sem AG- C4.5/ C4.5/AG-
Pequeno poda C4.5 duplo Sozinho AG- Grande-
Disjunto () Pequeno NS
3 0/12 4/0 17/2 - 2/0
5 0/12 5/2 . 1772 . 6/1
10 0/12 8/1 1742 3./°15 ‘ 16/1
15 0/12 4/2 17/2 2/6 18/1

Ja o algoritmo C4.5/AG-Grande-NS obteve melhores resultados (em relagdo tanto
ao numero de regras quanto ao numero médio de condi¢des por regra) ndo apenas em relagio
ao C4.5 com poda, mas também em rela¢@o aos demais algoritmos considerados na avaliagdo,
com excec¢do do AG-Sozinho.

Vale lembrar que apesar do AG-Sozinho obter bons resultados quanto 2
simplicidade do conjunto de regras descobertas, ele ndo obteve bons resultados quanto a
precisdo preditiva, o que ndo o coloca entre os algoritmos mais competitivos para a descoberta

de regras em bases com alta incidéncia de pequenos disjuntos.
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6.2.3 Conclusdo Geral sobre os Resultados Computacionais

Os resultados computacionais obtidos a partir dos diversos experimentos realizados
nesta tese constituem evidéncia significativa que, com relagio a precisdo preditiva, os
algoritmos C4.5 duplo, o C4.5/IB1 ¢ o C4.5/AG-Grande-NS sdo algoritmos competitivos
como alternativa de solugdo para a construgo de classificadores para bases de dados com alta
incidéncia de pequenos disjuntos.

Entre estes quatro algoritmos é possivel destacar os algoritmos C4.5/IB1 e o
C4.5/AG-Grande-NS como sendo os algoritmos que melhor satisfizeram o quesito de
maximizagdo da precisdo preditiva do classificador gerado.

Porém, a questdo fundamental é que, dentre esses quatro algoritmos, apenas o
algoritmo C4.5/AG-Grande-NS descobre conhecimento altamente compreensivel (simples).
Portanto, em aplicagbes onde se deseja maximizar tanto a precisio preditiva quanto a
simplicidade, a melhor alternativa seria a adogdio do C4.5/AG-Grande-NS para construir
classificadores no caso de bases com presenca significativa de pequenos disjuntos.

O algoritmo C4.5 sem poda ndo se apresentou competitivo tanto na avaliac@o da
precis@o preditiva, quanto na avaliagdo da simplicidade. O algoritmo AG-Sozinho sé seria
considerado como uma alternativa de solugéio caso a prioridade determinada pelo usuério
fosse o quesito simplicidade, dado que foi o algoritmo com melhor performance neste quesito.
Porém, como em geral o usudrio estd interessado ndio apenas na questio do ficil entendimento
do conhecimento descoberto, mas também na alta precisdo preditiva do classificador, este
algoritmo fica com uma indicag@o bastante restrita.

Os resultados também constituem evidéncia para a afirmacdo de [ANA98] de que
os sistemas hibridos t€m a vantagem de superar as limitagdes que cada um de seus
componentes apresentam quando utilizados de forma isolada. Essa afirmagio pode ser
verificada ao se analisar os resultados do C4.5 com poda e o AG-Sozinho. Enquanto o C4.5
com poda privilegia a taxa de acerto dos classificadores gerados, o AG-Sozinho obtém
classificadores mais simples. Porém, sua precisdo preditiva ndo é competitiva com a do
algoritmo C4.5/AG-Grande-NS.

E importante ressaltar que:

» Esta tese propds um método bastante competitivo com alguns métodos descritos na

literatura para tratar o problema do pequeno disjunto;
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* Até onde a pesquisa na literatura pode comprovar, trata-se de método original, o qual foi
avaliado através de um grande nimero de experimentos, fazendo com que os resultados

computacionais apresentados sejam relevantes.

6.3 TRABALHOS FUTUROS

Existem vérias dire¢des de pesquisa que poderiam complementar alguns dos
resultados / conclusdes obtidos nesta tese. Em primeiro lugar, poderia ser realizado um estudo
de metalearning [HOR94] sobre os resultados obtidos com os experimentos realizados com as
22 bases de dados, tentando identificar em qual situaciio (dependendo das caracteristicas da
base de dados a ser minerada) cada um dos algoritmos usados nos experimentos seria 0 mais
indicado. Por exemplo, seria possivel construir um classificador sobre uma base de
tremamento que contivesse 88 exemplos (22 bases de dados * 4 valores de S). Para cada
exemplo, a classe seria 0 nome do algoritmo que obteve a melhor taxa de acerto para a base
de dados e o valor de S associados com o exemplo. A questdio, mais importante a ser
pesquisada € quais seriam os atributos previsores que iriam compor essa base.

Vale ressaltar que foram realizados alguns experimentos preliminares com este
objetivo, selecionando alguns atributos como previsores - nimero de exemplos da base,
nimero de pequenos disjuntos, porcentagem de exemplos pertencentes a pequenos disjuntos,
etc. - porém, ndo se chegou a uma conclusdo satisfatéria. Esse resultado ndo satisfatério
decorreu do fato de ndo se tratar de um problema trivial, ou seja, merece um estudo muito
mais detalhado.

Outra dire¢do de pesquisa que pode derivar deste trabalho consiste em otimizar os
algoritmos que compdem o método hibrido. Por exemplo, pode-se adotar outros al goritmos de
arvore de decisdo, ou mesmo, otimizar o valor de vérios parimetros do AG tais como o
tamanho da populagio, o niimero de geragdes, etc.

Ainda sobre a questdo de otimizagio do AG, outra dire¢do de pesquisa seria adotar
uma fung@o de avaliagdo (fitness) que levasse em consideragio ndo apenas a questao da
precisdo preditiva, mas também a questdo da simplicidade. Isso poderia ser realizado de pelo
menos duas formas, mutuamente exclusivas entre si. A primeira seria usar uma funcdo de
avaliagdo que fosse uma soma ponderada de valores de precisdo preditiva e simplicidade.
Essa abordagem introduz o dificil problema de otimizar os pesos atribuidos aos quesitos de

precisao preditiva e simplicidade.
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Alternativamente, poderia ser desenvolvido um AG com uma fungio de avaliagdo
multiobjetiva [DEBO1]. Isso evita o problema de atribui¢éo de pesos aos dois quesitos, mas
aumenta significativamente a complexidade do AG.

Outra pesquisa poderia aprofundar a andlise da relagdo existente entre a precisio
preditiva e a simplicidade das regras descobertas. Para tal, as regras descobertas seriam
avaliadas com o objetivo de verificar qual a precisdo preditiva de regras de igual tamanho
descobertas pelos algoritmos C4.5 com poda, C4.5 duplo, AG-Sozinho, C4.5/AG-Pequeno e
C4.5/AG-Grande-NS. Poder-se-ia também medir qual o percentual de erros de classificagio
que € devido a regras de pequenos disjuntos e de grandes disjuntos, separadamente, no caso
dos métodos hibridos.

Finalmente, outra dire¢dio de pesquisa consiste em estender os experimentos
computacionais para incluir os resultados do algoritmo IB1 (ou outro algoritmo baseado em
instancia mais sofisticado) sozinho; ou seja, aplicado a todo o conjunto de treinamento
original. Assim, seria possivel avaliar a eficicia do algoritmo hibrido C4.5/IB1 em relagio a

seus dois algoritmos componentes usados separadamente.
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