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RESUMO

Esta dissertacdo propde uma nova abordagem para o problema de selecdo de dados,
uma questdo-chave no campo de mineracao de dados. Esta abordagem, que é baseada em
um algoritmo de selec@o de atributos e um método de sele¢do de exemplos, reduz o conjunto
original em duas dimensdes, selecionando atributos relevantes e retendo instancias importantes.
Os processos de busca pelos melhores subconjuntos de atributos e de exemplos, ocorrem de
forma independente mas, devido a influéncia dos atributos na importancias dos exemplos e
vice-versa, tais processos sao influenciados um pelo outro. Diversos experimentos validam a
abordagem proposta, mostrando o seu desempenho competitivo, tanto em consumo de tempo
quanto em qualidade de solugdes geradas.



ABSTRACT

This dissertation proposes a new approach to the data selection problem, a key issue
in the data mining field. This approach, which is based on a feature selection algorithm and
one instance selection method, reduces the original dataset in two dimensions, selecting rele-
vant features and retaining important instances. The search processes for the best feature and
instance subsets occur independently yet, due to the influence of features in the importance
of instances and vice versa, they bias one another. Several experiments validate the proposed
approach, showing its competitive performance, both in time consumption and quality of gen-
erated solutions.
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1 INTRODUCAO

Vivemos na chamada Sociedade da Informag¢do, uma forma de arranjo social na qual a
chave do desenvolvimento cientifico e tecnoldgico esta altamente relacionado com a capacidade
de se transformar dados facilmente coletados e armazenados em grande volume em informacao
escassa, nao-trivial e complexa, que possa ser compreendida e que agregue valor a atividade
desenvolvida seja por uma empresa, uma universidade, uma institui¢do qualquer ou mesmo um
empreendedor autdnomo.

Imaginemos um Sistema Tutorial Inteligente que auxilie estudantes do ensino funda-
mental (ou similar) no estudo de édlgebra. Este sistema € capaz de capturar em arquivos de
log toda a interacdo do estudante com o sistema, registrando quantas vezes o estudante solicita
auxilio, quantas vezes nao responde corretamente a solu¢do de um problema, etc. Se estudar-
mos o comportamento da iteracao estudante-tutor, por exemplo, utilizando estes arquivos de log
como guia e conseguirmos uma melhora no processo de ensino, que o torne em torno de 10%
mais rapido, enxergaremos nimeros um tanto interessantes:

e Se os estudantes gastarem, em média, 50 horas por ano utilizando o sistema entdo ao apli-
carmos a melhoria introduzida através da mineracdo dos logs, economizaremos 5 horas
de esforco para cada estudante.

e Se 500.000 estudantes utilizam este sistema, entdo 2,5 milhoes de hora-estudante serao
economizadas por ano, horas estas que podem ser utilizadas das mais diversas formas,
seja para aprendizado de outra matéria ou até mesmo como tempo livre para o individuo.

A relevancia deste tipo de estudo € tdo grande que este cendrio e estes dados estdo
presentes no desafio da KDD Cup 2010', competi¢do internacional bastante importante dentro
da comunidade de Mineracdo de Dados e dreas afins, patrocinada por grandes corporacdes da
area de Informatica tais como IBM e Facebook.

Este € um exemplo retirado do meio académico na qual a transformagdo de dados em
informacdo € bastante valiosa, mas além deste existem diversos outros exemplos que pode-
mos retirar do nosso dia-a-dia que demonstram quao importante é a capacidade de efetuar esta
transformacao de forma eficaz.

Disposi¢ao de produtos em prateleiras de supermercados (atividade exemplifica pela
lenda urbana da relagio cerveja-fralda?), detec¢do de transacdes bancérias fraudulentas, valoragio

Thttps://pslcdatashop.web.cmu.edu/KDDCup/ - Sitio acessado em Abril/2010.
Zhttp://www.dssresources.com/newsletters/66.php - Sitio acessado em Abril/2010.
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de seguros de automdveis, sistemas de recomendacdo de compras, programas de reconheci-
mento de faces sao outros exemplos que inundam a literatura com dreas nas quais a transformacao
de dados em informacao agrega valor a atividades diversas.

1.1 Motivacao

Infelizmente tal transformacgdo ndo ocorre de forma trivial. Seja qual for a técnica
utilizada, ela provavelmente serd cara, demandard um bom tempo de trabalho e nio garantird a
priori nenhum resultado proveitoso a organizacdo que se propde a gerar informacao a partir de
dados coletados por ela ou por terceiros. Mesmo assim, aplicando-se um método bem estudado,
estdvel e coerente com o que pode ser extraido dos dados que se tem em maos, a probabilidade
de se extrair algo interessante passa a ser relativamente grande.

Caso a abordagem escolhida seja a de Mineragdo de Dados, diversas sdo as atividades
que cooperam para a maximizagdo desta probabilidade. Um modelo de processo de Mineracao
de Dados reconhecido internacionalmente como padrdo industrial que define muitas destas
atividades é o CRISP-DM (CHAPMAN et al., 2000). De uma forma geral, estas atividades
sdo distribuidas e ocorrem de acordo com o esquema mostrado na Figura 1.1. Este modelo de
processo € bastante grande e aborda diversas areas que ndo sio relevantes para o desenvolvi-
mento deste trabalho, portanto o foco de discussdo e estudo serd direcionado as atividades de
Preparacdo de Dados (Data Preparation) e Modelagem (Modeling).

Business < ) Data
Unde'standng Understanding|
L I¢ : s |

hY

Data
Preparation
T] M

W

Deployment

n l Modeling

| Evaluation

Figura 1.1: Fases do modelo de referéncia do CRISP-DM. Fonte: Chapman et al. (2000).

Diversas sdo as tarefas executadas nestas duas fases do processo de mineracao de da-
dos. Na fase de Preparacao de Dados, deseja-se encontrar uma base de dados, ou seja, um
conjunto de dados que represente de forma adequada o dominio do qual se quer obter novas
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informacdes. Para tal, deve-se decidir que dados serdo utilizados, listando razdes pelas quais
vai-se ou nao inclui-los numa base de dados inicial, bem como executar tarefas automatizadas
para tornar este conjunto o mais conciso possivel para a tarefa de mineracao. Ja a fase de Mod-
elagem busca-se produzir modelos computacionais que tragam a luz relagdes, fendmenos ou
caracteristicas presentes nestes dados. Tais modelos podem descrever relagdes entre objetos
apresentados na base de dados (Regras de Associacao), agrupar exemplos em conjuntos com
alta similaridade (Clustering) ou deduzir uma fun¢do que descreva o conceito apresentado na
base de dados (Classificacao - drea de desenvolvimento desta dissertacdo).

Voltando a fase de Preparacao de Dados, uma das atividades chave desta fase € a ativi-
dade de selecao de dados que, como descrito em Chapman et al. (2000), consiste na escolha dos
dados a serem analisados, levando-se em consideracdo a relevancia para o objetivo da mineracao
de dados, qualidade destes dados e restri¢des técnicas e orcamentarias. Como dados utilizados
para minera¢do sao usualmente apresentados na forma de tabelas, esta selecdo se da tanto nas
colunas (atributos) como nas linhas (exemplos).

E nesta atividade que serd desenvolvida esta dissertagdo, através de uma descri¢io
aprofundado da tarefa de selecdo de dados, bem como — a partir do estudo das técnicas que
realizam-na — a proposicdo uma abordagem para esta tarefa que possui caracteristicas Uinicas
quando comparadas a outras apresentadas na literatura.

1.2 Objetivos

Em linhas gerais, este trabalho visa a geracdo de uma nova abordagem para a atividade
de selecdao de dados para modelos de classificacdo em mineracdo de dados. Para atingir tal
objetivo, alguns tépicos devem ser desenvolvidos:

e revisao da literatura referente a atividade de sele¢do de dados, bem como sua divisdo em
selecao de atributos e selecdo de exemplos.

e descricao da problematica relacionado a esta atividade, mostrando as definicdes encon-
tradas na literatura e abordando sua importancia na tarefa de classificacdo.

e geracdo de uma nova abordagem, construida a partir da percep¢ao de que ha meios de se
explorar este problema de uma forma diferente das ja apresentadas na literatura.

e implementacdo de abordagens similares para comparacao.

e execucao de testes para validacdo da abordagem proposta.

1.3 Hipéteses e Questoes de Pesquisa

A definic@o do problema de selec@o de dados, de sua importancia e caracteristicas, bem
como o estudo das abordagens propostas na literatura para resolucao de tal problema mostram
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que hé possibilidades de resolver este problema que ainda ndo foram exploradas e que podem
ser bastante interessantes para alguns cendrios em mineracao de dados.

O estudo da literatura mostra, como visto no capitulo 3, que as abordagens criadas até
o momento, que lidam com sele¢do de dados como um todo, ou seja, realizam as tarefas de
selec@o de atributos e selecdo de exemplos simultaneamente, estao intimamente ligadas ao uso
de técnicas de resolugcdo de problemas de otimizagao, tais como metaheuristicas, para guiar o
processo de busca. Neste contexto, surge o questionamento “Por que nao adaptarmos algoritmos
de selecao de atributos e algoritmos de sele¢do de exemplos para construir novos algoritmos de
selecdo de dados?”.

Nesta dissertacdo, trabalha-se fortemente com a hipotese que a conjuncio de aborda-
gens de selecdo de atributos e abordagens de selecdo de exemplos pode gerar novos algoritmos
de selecdo de dados tdo, ou mais, competitivos que abordagens projetadas diretamente para
selecao de dados. A adaptagdo de tais abordagens tem a grande vantagem de, caso a hipdtese
esteja certa, possuirem componentes ja estudados e testados, portanto existe maior garantia
quanto a qualidade final do novo algoritmo.

Resultados empiricos em Kuncheva e Jain (apud HO; LIU; LIU, 2002) mostram que a
abordagem apresentada para selecdo de dados € uma solucao competitiva quando comparada a
resolucdo sequencial de selecao de atributos e exemplos. Souza, Carmo e Lima (2008) reforcam
esta ideia mostrando que nos testes realizados naquele trabalho, a solucdo de selecao de dados
converge consistentemente mais velozmente que as outras solugdes sequenciais. “Serd que
este padrao se repete, utilizando-se outras estratégias que nao metaheuristicas? Ao se adaptar
métodos de selecao de atributos, qual é a melhora (ou piora) causada pelo processo de busca em
exemplos e vice-versa?”.

A partir destes questionamentos, outro foco € a procura de um planejamento ideal (em
termos de eficdcia e eficiéncia) para a resolucio do problema de selecao de dados, seja sequen-
cialmente, executando selecdo de atributos e ap6s selecdo de exemplos, ou vice-versa, ou ainda
de forma conjunta.Uma ultima hipdtese € que a utilizagdo integrada de dois algoritmos, um de
selecdo de atributos e outro de selecao de exemplos, que claramente podem ser modificados
para resolver conjuntamente o problema de selecdo de dados s@o € uma abordagem, no minimo,
tao eficiente e eficaz quanto a execugdo sequencial de tais algoritmos.

1.4 Estrutura da dissertacao

O restante desta dissertacdo é composto pelo capitulo 2, que traz um estudo sobre a
fundamentacgao tedrica necessdria para um bom entendimento deste trabalho, definindo tarefas
e algoritmos de aprendizado supervisionado bem como o problema de selecao de dados. O
capitulo 3 faz uma revisdo da literatura referente a este problema, mostrando a classificagao
das diversas abordagens que tratam tal problema, assim como os subproblemas de selecdo de
atributos e selecdo de exemplos. O capitulo 4 descreve a nova abordagem proposta neste tra-
balho, apresentando quais caracteristicas a diferenciam das demais encontradas na literatura. O
capitulo 5 apresenta a configuracdo dos testes executados para validacdo da nova proposta, bem
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como uma apresentagdo e discussdo dos resultados gerados por tais testes. Por fim, o capitulo
6 conclui o trabalho, resumindo aquilo que foi apresentado e discutido na dissertacdo. Final-
mente, o apéndice apresenta os resultados dos testes executados - de uma forma expandida.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Como dito anteriormente, o foco de discussdo e estudo desta dissertacdo serd di-
recionado as atividades realizadas nas fases de Preparacdo de Dados e Modelagem. Neste
capitulo, serd feita uma introducao aos conceitos, atividades e problemas presentes nestas duas
fases. Neste trabalhos, utilizaremos a seguinte nota¢do: uma base de dados D = (A,I) é com-
posta por um conjunto de exemplos I = iy,i,...,i, que sdo representados por um conjunto
A =ay,ay,...,a, de atributos, sendo que a, =y, ou seja, a, € o atributo-classe nessa base de
dados. A explicacdo aqui apresentada comeca pela fase de Modelagem e segue com Preparacdo
de Dados.

2.1 Modelagem

Nesta fase, € feita a selec@o dos algoritmos que serdo utilizados na tentativa de extragao
de informacdo a partir dos dados. Tal sele¢do deve considerar todas as caracteristicas destes
algoritmos, tais como tipo de dados para os quais eles se adaptam de uma melhor forma,
distribui¢do probabilistica dos dados, tipo de informacdo que deseja-se extrair, entre outros.

Através de mineracdo de dados, uma das formas de se extrair informacao a partir de da-
dos ocorre por meio da técnica de aprendizado supervisionado. Esta técnica € aplicavel quando
um dos atributos presentes na base de dados € o atributo especial y, chamado de classe, e
caracteriza-se como sendo a saida (ou resultado) de um exemplo contendo todas as outros atrib-
utos apresentados. Desta forma, o problema em aprendizado supervisionado é deduzir uma
func¢ao que, dados os valores dos atributos de um exemplo como entrada, prediga corretamente o
valor do atributo classe, inicialmente desconhecido. Caso o valor desta classe seja uma varidvel
continua, temos entdo um problema de regressdo, caso contrario, o problema é chamado de
classificacdo.

Algoritmos de induc¢do sdo aqueles utilizados quando deseja-se construir modelos de
aprendizado supervisionado a partir de bases de dados. Existem diversos de algoritmos na liter-
atura, porém, neste trabalho, utilizaremos trés dos algoritmos de classificacdo mais conhecidos:
o algoritmo de arvore de decisao C4.5, o algoritmo de aprendizado Bayesiano Naive Bayes e o
algoritmo de aprendizado por exemplos k-Nearest Neighbours.

Arvores de decisdo do tipo ID3 e sua sucessora C4.5 (QUINLAN, 1993 apud MITCHELL,
1997) sdo algoritmos de indugdo gulosos e recursisvos que constroem seus modelos, ou seja,
as arvores de decisdo, utilizando a valoracao de um atributo como teste 16gico para subdividir a
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arvore em ramos, um para cada valor possivel do dado atributo e assim continuando o processo
recursivamente em cada ramo gerado. Este atributo € escolhido através da resposta a pergunta
“Qual € o atributo que melhor classifica esta base de dados?”, resposta esta que utiliza o célculo
estatistico de ganho de informagdo para informar qual atributo deve ser utilizado.

O algoritmo de indu¢do Naive Bayes (JOHN; LANGLEY, 1995) € um classificador
probabilistico simples que faz uso do teorema de Bayes e de suposi¢des fortes de independéncia
de atributos, ou seja, que nao ha correlagdo entre os atributos e estes contribuem independen-
temente para a classificacdo de um dado exemplo. Desta forma, o modelo gerado por este
algoritmo classifica um dado exemplo calculando a probabilidade deste exemplo pertencer a to-
das as possiveis classes e, ao final, escolhe aquela classe com a maior probabilidade de rotular
o dado exemplo.

O algoritmo kNN (k-Nearest Neighbours) (AHA; KIBLER, 1991) é um método de
classificacdao baseado em exemplos pertencente a classe de algoritmos baseados em instancias.
Este algoritmo classifica um dado exemplo de acordo com a classificagdo dos seus k vizinhos
mais proximos, definindo proximidade através do cdlculo da distancia entre dois exemplos,
como por exemplo a distancia Euclidiana ou a distancia de Hamming.

Além de escolher o algoritmo de inducao utilizado, deve-se escolher um mecanismo
de avaliacdo da qualidade do modelo gerado. Em geral, € comum utilizar estimativas de taxa de
erro como medidas de qualidade para modelos de aprendizado supervisionado. O método hold
out divide a base de dados em dois subconjuntos, um de treinamento e outro de teste. Assim, a
estimativa da taxa de erro de um modelo é calculada utilizando-se a base de treinamento para
construir o0 modelo de aprendizado e a base de teste para calcular esta taxa. Ja o método k-
fold cross validation faz este célculo de forma diferente. A base de dados inicial é dividida
aleatoriamente em k subconjuntos distintos, utilizando um dos k subconjuntos como conjunto
de teste e os outros k - I conjuntos como base de treinamento. Este procedimento € repetido k
vezes, € cada subconjunto € utilizado uma vez como conjunto de teste. Desta forma, a taxa de
erro é calculada como sendo a taxa de erro média destes k testes.

2.2 Preparacao de dados

A fase de Preparacdo de Dados visa produzir uma base de dados que serd utilizada
durante a fase de Modelagem, a de Avaliacdo e de quaisquer outras tarefas executadas posteri-
ormente. Atividades como selecao, limpeza, construcao, integracao e formatagdo de dados s@ao
exemplos de tarefas que podem ser executadas durante esta fase. A seguir seré discutida a tarefa
de selecdo de dados, visto que esta tarefa é o foco do presente trabalho.

2.3 Selecao de Dados

Neste contexto, a selecdo de dados consiste na escolha dos dados a serem analisa-
dos, levando-se em consideracao a relevancia para o objetivo da minerac¢ao de dados, qualidade
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destes dados e restricdes técnicas e orcamentarias. Esta escolha produz diversos efeitos impor-
tantes e interessantes para o processo de mineragdo de dados.

Modelos gerados a partir de bases de dados que foram submetidas a esta sele¢do
s@o menos complexos que modelos gerados a partir de bases que ndo passaram por este pro-
cesso e, portanto, mais faceis de serem compreendidos por aqueles interessados na extracdao
de informacdo. Além disso também sdo possivelmente mais préximos da explicagdo real do
fendmeno existente nos dados (via Occam’s razor!) e menos propensos a overfitting, que é a
condicdo na qual, ao invés de ocorrer uma generalizagdo a partir dos exemplos apresentados,
este modelo memoriza tais exemplos, perdendo assim a func¢do a qual foi proposto.

Além destes, o mais desejado e principal efeito deste processo de sele¢do € a construcao
de modelos que, quando testados, mostram-se mais eficazes e mais eficientes que os modelos
gerados sem passar por este processo. Desta forma, a comparacdo destes modelos é um bom
comparativo baseline para verificar a qualidade de uma estratégia de selecao de dados.

A literatura atual descreve e estuda Selecdo de Dados dividindo-a em duas tarefas
parecidas e interligadas: Selecdo de Atributos, que se d4 nas colunas da base de dados e Selecao
de Exemplos, que se dd nas linhas desta base. A seguir a definicao destas duas atividades sera
apresentada, bem como a descri¢ao de alguns dos problemas encontrados para realiza-las.

2.3.1 Selecao de Atributos

Atributos sdo descritores de dados, caracterizando-os quanto ao tipo (textual, nominal,
categdrico, numérico), quanto a cardinalidade do seu dominio (finito ou infinito), etc. O capitulo
5 de Theodoridis e Koutroumbas (2006) faz uma boa introdu¢cdo ao problema de selecdo de
atributos e € nela que basearemos nossa descri¢ao.

Adequar-se a restricdes computacionais € uma razdo clara para se fazer selecdo de
atributos. As bases de dados atuais possuem conjuntos de atributos cuja cardinalidade varia
desde poucas dezenas até dezenas de milhares (bases de dados de expressdao de genes, por
exemplo). Utilizar todos os atributos para a geragdo do modelo computacional pode se tornar
uma tarefa demasiadamente complexa, custosa e desnecessaria.

Em uma base de dados utilizada em um sistema de Aprendizado Supervisionado, por
exemplo, um atributo pode isoladamente ser um classificador, ou seja, ser altamente correla-
cionada com a classe a ser descrita. Porém, ao se combinar este atributo com outro correla-
cionado a ele, o poder de classificagdo desde conjunto ndo aumenta em relacdo ao poder indi-
vidual do atributo inicial mas a complexidade do modelo sim.

Além disto, quanto mais atributos houver em uma base de dados, maior serd a neces-
sidade de parametrizacdo do modelo gerado (maior nimero de ndés em uma arvore de decisao
ou maior o nimero de dimensdes no hiperplano gerado por uma SVM, por exemplo). Estas s@o
apenas algumas das razdes que demonstram a importancia de se selecionar atributos. Assim,
para produzir uma boa selecdo, deve-se levar em consideracao as razoes que fazem um atributo

Thttp://en.wikipedia.org/wiki/Occam’s_razor - Sitio acessado em Abril/2010.
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importante para uma determinada tarefa de mineragcdo. Para tal, escolheremos o problema de
classificacdo (4rea de aprendizado supervisionado) como exemplo.

Variadas sdo as explica¢des de importancia de atributos e definicdes do problema de
selecdo de atributos encontradas na literatura. Theodoridis e Koutroumbas (2006) define este
problema fazendo a pergunta “Dada uma quantidade de atributos, como pode-se selecionar
os mais importantes deles para reduzir o seu nimero € a0 mesmo tempo manter 0 maximo
possivel de sua informagio de discriminacdo de classe?? e define que deve-se buscar a selecdo
de atributos que gerem uma distancia inter-classes grande bem como uma variancia intra-classe
pequena.

John, Kohavi e Pfleger (1994) descrevem este problema através de defini¢des de relevancia
de atributos em tarefas de aprendizado supervisionado. Primeiramente, ele reproduz defini¢des
existentes na literatura, mostra que existem cendrios nos quais estas definicoes falham e propoe
dois graus de relevancia para atributos. Atributos altamente relevantes sdo aqueles que, quando
adicionados ou removidos do conjunto que € utilizado para definir a classe, modificam a prob-
abilidade desta, ou seja, a probabilidade condicional da classe dado o atributo é diferente da
probabilidade da classe, demonstrando assim haver correlag@o entre o atributo classe e o atrib-
uto relevante. J4 atributos fracamente relevantes sdao aqueles que nao sdo altamente relevantes e
que contribuem ocasionalmente com a precisdo de um classificador.

Kohavi e John (1997) define o problema de selecdo de atributos como sendo o prob-
lema de se encontrar um subconjunto de atributos de modo que um indutor construido a partir
de dados que contenham apenas este subconjunto produza um classificador cuja precisao € a
maxima possivel. Além disto, este trabalho mostra alguns problemas relacionados com esta
busca, tais como o problema de bias-variance tradeoff® e demonstra que ha cendrios nos quais
o conjunto 6timo de atributos, ou seja, aquele que maximiza a precisao de um classificador, ndo
necessariamente € aquele que contém apenas atributos considerados relevantes.

2.3.2 Selecao de Exemplos

Exemplos sdo instancias dos fendmenos representados em uma base de dados, ou seja,
sdo objetos com 0s quais sdo construidos modelos de aprendizado, como por exemplo os uti-
lizados para predi¢ao. Usualmente, estes elementos sdo expressos através de vetores de valores
de atributo singulares, ou seja, sem relagao direta explicita ou implicita com outros registros
na base de dados, mas outras representacoes mais complexas podem ser utilizadas, tais como
representacdes que expressem relacdes entre instancias ou representacdes nas quais mais de
uma instancia representa um objeto.

Blum e Langley (1997) listam trés razdes basicas para se selecionar exemplos em tare-
fas de aprendizado de maquina. A primeira € que, se € utilizado um algoritmo de aprendizado
cuja computacdo € custosa e se € provida uma quantidade mais que suficiente de exemplos

2Tradugio livre do trecho “Given a number of features, how can one select the most important of them so as to
reduce their number and at the same time retain as much as possible of their class discriminatory information?”’
3Fonte: http://videolectures.net/stanfordcs229f08_ng_lec09/ - Sitio acessado em Abril/2010.
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de treinamento, entdo € interessante que se foque o aprendizado em apenas alguns exemplos,
a fim de tornar o processo de aprendizagem menos dispendioso. Além disto, se o custo de
se classificar um exemplo € alto mas diversos exemplos ndo classificados sdo facilmente con-
seguidos, entdo selecionar exemplos para posterior classificacdo e utilizacdo em um sistema de
aprendizado se torna uma tarefa extremamente relevante. Por fim, deve-se selecionar exemplos
buscando aumentar a taxa de aprendizagem, focando a atencdo em exemplos informativos que
sejam importantes para a pesquisa no espaco de hipéteses.

Liu e Motoda (2002) listam trés fungdes fundamentais da selecdo de exemplos. Se-
gundo o trabalho, € natural que qualquer algoritmo, seja de mineracdo de dados ou de outra
area, possua limitagdes quanto ao volume, tipo e formato de dados que consegue tratar. Assim, a
primeira funcdo que deve estar presente em um processo de selecao de exemplos € a capacidade
de habilitar (enable) a utilizacdo destes algoritmos em bases de dados bastante grandes. Outra
funcdo € a de focar (focusing), visto que quando dados sao coletados a partir de observacdes em
um dominio, esta coleta captura dados que ndo necessariamente sao importantes para uma deter-
minada tarefa de mineracdo de dados, portanto, focar a pesquisa nos dados relevantes torna-se
algo desejavel. Por fim, a funcdo de limpeza (cleaning) também € fundamental, pois nao im-
porta quao bom ou complexo seja um método de aprendizado, se forem apresentados dados de
ma qualidade a este método, muito provavelmente o resultado gerado por ele também serd de
mé qualidade (principio “Garbage In Garbage Out™#).

Ainda em Liu e Motoda (2002) € definida a tarefa de sele¢dao de exemplos como a tarefa
de escolher um subconjunto dos dados que alcance o objetivo original da tarefa de mineragdo
de dados, da mesma forma que se fosse utilizada toda a base de dados disponivel. Além disto,
o trabalho define que o resultado ideal de um processo de selecao de exemplos € uma base
de dados que seja independente do modelo de aprendizado utilizado, a menor possivel e que
possa ser utilizada nas mesmas tarefas que a base inicial com o minimo de deterioracdo no
desempenho destas tarefas.

Apesar de ser claramente um problema andlogo ao de selecao de atributos, sele¢dao
de exemplos possui algumas caracteristicas adicionais que devem ser levadas em consideragcdo
para que haja qualidade no processo de selecio. Um exemplo simples é que, enquanto um
unico atributo pode ser suficiente para um descritor de um classe em um problema de apren-
dizagem de conceito, um unico exemplo terd pouca, ou mesmo nenhuma, relevincia para a
mesma descri¢do. Outro problema € que a distribuicao de classes € uma variavel que influencia
sensivelmente o processo de aprendizagem e, quando modificada de forma imprudente por um
algoritmo de selecdo, pode levar a constru¢ao de modelos de baixa qualidade.

“http://en.wikipedia.org/wiki/Garbage_In,_Garbage_Out — Sitio acessado em Abril/2010.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O capitulo 2 discutiu o problema de selecdo de dados e sua divisdao em sele¢do de
atributos e selecdao de exemplos. Neste capitulo serdo listadas algumas abordagens encontradas
na literatura que tratam estes problemas. Inicialmente serd discutido o problema de sele¢ao
de atributos, dando enfoque a algoritmos relevantes quanto ao tipo de abordagem escolhida.
Algoritmos para selecdo de exemplos podem ser classificados em dois ramos: o de sele¢dao
de exemplos classificado (onde o objetivo € “otimizar”’a base de dados) e o de selecdo de ex-
emplos ndo classificados (onde objetiva-se criar uma base de dados ja ”6tima”). Para selecdo
de exemplos, o foco deste trabalho serd a discussdo de abordagens que tratam de selecdo de
exemplos classificados. Por fim serdo discutidas abordagens que trabalham com sele¢ao de da-
dos de forma integral, tratando o problema de selecdo de atributos e o de exemplos de forma
simultanea.

A literatura divide os algoritmos de selecdo de atributos e selecdo de exemplos em
quatro classificacoes distintas:

Filtros Filtros sdo aqueles algoritmos que realizam a tarefa de selecdo em um momento de pré-
processamento separado e de forma totalmente independente do algoritmo de inducdo
utilizado no sistema de aprendizagem. Desta forma, estes algoritmos utilizam métricas
proprias para o processo de selecdo, tais como correlacdo ou ganho de informacao (atrib-
utos) e conceitos de vizinhanga (exemplos). Tais algoritmos caracterizam-se por serem
computacionalmente baratos e gerarem conjuntos com menor qualidade que os gerados
por outras classes de abordagens.

Wrappers Wrappers sdo técnicas que utilizam um algoritmo de indu¢do como parte da tarefa
de selecdo, de forma que a qualidade de um dado atributo/exemplo ou de um subcon-
junto deles é mensurada através do algoritmo de indug¢do utilizado. Esta utilizagdo se da
executando o algoritmo de indu¢do no conjunto de treinamento e utilizando a precisiao
estimada como medida de qualidade do subconjunto testado. Tal classe de algoritmos
¢ computacionalmente mais dispendioso que os filtros mas geram conjuntos com maior
qualidade. Como visto a seguir, o maior diferencial entre algoritmos wrappers € a forma
como tais algoritmos efetuam a busca pelo espaco de solucdes.

Hibridos Abordagens hibridas sdo algoritmos que realizam a selecdo em duas fases: uma ini-
cial na qual sdo utilizados filtros para pré-selecionar dados e assim diminuir o espaco de
busca utilizado na segunda fase, na qual a busca é efetuada com a utilizacdo de wrap-
pers. Desta forma, estas abordagens tentam combinar a qualidade de sele¢do gerada por
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Figura 3.1: Filtros e Wrappers para selecdao de dados.
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wrappers com o baixo custo computacional dos filtros.

Incorporados Um refinamento possivel é efetuado por algoritmos incorporados de selegdo.
Estes algoritmos agregam o conhecimento da estrutura de funcionamento do algoritmo
de aprendizado utilizado e a func¢do de classificacdo utilizada por ele e assim combinam
o passo de selecdo com a geracdo do modelo de inducdo. Desta forma, tais algoritmos
perdem a generalidade, podendo ser utilizados com apenas um algoritmo especifico de
aprendizado, porém ganham em performance e funcionam de forma transparente, con-
juntamente com o algoritmo de inducao.

Abordagem Hibrida
<—
‘wmp | \Vrapper | 4qumm | Base de dados

Base de dados oy :@

Abordagem Incorporada
- E

Figura 3.2: Algoritmos Hibridos e Incorporados para selecao de dados.

3.1 Abordagens para Selecao de Atributos

A literatura ja descreveu variados algoritmos para selecao de atributos que foram lis-
tados e estudados em diversos trabalhos (BLUM; LANGLEY, 1997; KOHAVI; JOHN, 1997;
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GUYON; ELISSEEFF, 2003; SOUZA, 2004). A seguir serdo listados alguns algoritmos, seguindo
a classificag@o descrita na secao anterior.

3.1.1 Filtros

Um dos filtros classicos encontrados na literatura € o FOCUS (ALMUALLIM; DI-
ETTERICH, 1991). Este algoritmo faz uma busca completa, comecando a partir de atributos
individuais, seguindo para conjuntos de dois atributos, depois trés e assim por diante, até que
seja encontrado o menor subconjunto de atributos que gere uma base dados sem inconsisténcia,
ou seja, na qual ndo ocorram exemplos com os mesmos valores de atributos mas que sdo classi-
ficadas em classes diferentes.

O filtro LVF (LIU; SETIONO, 1996b) consiste em um algoritmo que, a cada iteragao,
gera subconjuntos de atributos de forma aleatéria e utiliza a cardinalidade deste conjunto bem
como um valor de inconsisténcia que este subconjunto de atributos produz na base de dados
para aceitar ou ndo tal subconjunto aleatério como nova solu¢do. Uma nova solugdo sé € aceita
caso a cardinalidade do conjunto de atributos selecionados seja menor ou igual a atual e o valor
de inconsisténcia calculado seja menor que um limiar pré-definido. Além disto, este algoritmo
(1) registra solugdes durante o processo de busca, podendo produzir diversas solu¢des em uma
execucao.

Algoritmo 1: Algoritmo LVF
Data: base de dados D, inteiro num_iter e real limiar
Result: Subconjunto de atributos
Spest = Todos os Atributos de D; Inicialize pesos W; = 0;

for i = I to num_iter do
S; = Escolha aleatoriamente um exemplo de D;

if Cardinalidade(S;) < Cardinalidade(Sp.s ) e Inconsisténcia(S;, D) < limiar
then

Registre S;;

if Cardinalidade(S;) < Cardinalidade(Sp,s;) then

‘ Sbest = Si >

end
end
end
return Sp,;;

Kira e Rendell (1992) apresentam o algoritmo Relief, outro filtro bastante conhecido.
Este algoritmo constrdi uma técnica para mensurar numericamente a importancia de cada atrib-
uto, onde esta importancia recebe valor zero e € atualizada a cada iteragdo do algoritmo. Em
cada iteracdo, um exemplo € escolhido aleatoriamente e a partir dele sdo selecionados os exem-
plos mais proximo da mesma classe e os exemplos mais proximos da outra classe (supondo um
problema de aprendizagem de conceito) para que a partir deles, o algoritmo possa atualizar a
importancia de cada atributo de acordo com sua capacidade de discriminag¢do entre o exemplo-
base e o de classe contrdria e sua capacidade de reconhecer o exemplo de mesma classe. Ao
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final da execucgdo do algoritmo, pode-se apenas utilizar esta medida numérica como parametro
para o indutor, dando “pesos” para cada atributo ou selecionar aqueles como maior valor.

Em Frank (2002), um filtro especifico para o algoritmo Naive Bayes € construido
calculando-se férmulas que definem o limite de erro de um modelo construido com um subcon-
junto de atributos e utilizando o algoritmo Branch and Bound para fazer uma pesquisa completa
pelo espaco de subconjuntos de atributos.

Filtros podem ser apresentados como uma primeira tentativa de abordagem para este
problema de selecdo de atributos. A premissa de que as caracteristicas dos atributos por si sé
possui relevancia em uma tarefa de classificacdo, por exemplo, € correta e inteligente, porém,
como Visto anteriormente o conjunto 6timo para uma dada tarefa ndo € necessariamente aquele
onde ha apenas atributos relevantes. Além disto, algoritmos de aprendizagem possuem natureza
e parametrizacdo diversas, fazendo com que atributos que sdo interessantes para se utilizar em
um algoritmo deixam de ser interessantes quando utilizados em outros. Assim, abordagens
que utilizam tais algoritmos como parte do processo de selecao tornam-se abordagens também
interessantes.

3.1.2 Wrappers

Forward Selection e Backward Selection s@o dois algoritmos genéricos e andlogos que
podem ser classificados como wrappers. Tais algoritmos partem de um subconjunto inicial
de atributos, vazio no caso de forward selection e completo no caso de backward selection, e
efetuam o processo de busca através da inclusdo/remocao de atributos, seguido do calculo da
qualidade do novo subconjunto e decisdo de prosseguimento da busca.

LVW (LIU; SETIONO, 1996a) é um wrapper que processa a busca de forma aleatoria,
afim de evitar 6timos locais e a execu¢do de buscas bastante custosas. Este algoritmo repete o
processo de geracdo de uma nova solucdo aleatdria (subconjunto de atributos) e avaliacdo de
qualidade até que um nimero predefinido de iteracdes ocorra sem que seja encontrada alguma
solu¢do com maior qualidade que a melhor encontrada até o momento.

Metaheuristicas como Algoritmos Genéticos (GOLDBERG, 1989) e Témpera Simu-
lada (KIRKPATRICK et al., 1983) podem ser facilmente utilizadas como wrappers para selecao
de atributos. Codificar uma soluc¢ao para este problema como sendo um vetor de valores binérios
(estd/ndo estd incluso) € uma abordagem natural e, além disto, procedimentos diversos como
geracdo de solugdes vizinhas, mutagcdo de solugdes e combinacdo também sdo facilmente im-
plementadas quanse se utiliza este tipo de representacdo. Assim, diversos sdo os trabalhos que
utilizam tais ferramentas para lidar com a tarefa de selecao de atributos (VAFAIE; JONG, 1992;
YANG; HONAVAR, 1998; EMMANOUILIDIS; HUNTER; MACINTYRE, 2000; OLIVEIRA
et al., 2002; SUN et al., 2002; BERITELLI et al., 2005; HUANG; CAI; XU, 2007; PEDRYCZ;
PARK; PIZZI, 2009; WANG; HUANG, 2009).

Wrappers sao uma tentativa de otimizar o processo de busca por um subconjunto 6timo
de atributos, utilizando a estimativa de performance de um algoritmo de indu¢do como guia para
este processo. Desta forma, hd um maior acoplamento entre a selec@o de atributos e o processo
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de aprendizagem, porém, este acoplamento ainda € um tanto fraco, visto que a tnica informag¢ado
utilizada para conectar as duas partes € a estimativa de performance.

3.1.3 Hibridos

Um refinamento da idéia central dos wrappers € apresentada nos algoritmos hibridos,
onde caracteristicas internas dos algoritmos sdo utilizadas para tornar o acoplamento entre o
processo de selecdo de atributos e a aprendizagem ainda maior. Xing, Jordan e Karp (2001)
apresentam uma abordagem hibrida composta por trés fases, testando-a em uma base de dados
de expressdo de genes composta por 72 exemplos e 7130 atributos. Esta abordagem inicia
com um filtro estatistico que avalia a viabilidade da execuc¢ao de selecdo de atributos por filtros
e discretiza os atributos para a segunda fase, que € responsdvel por ordenar os atributos de
acordo com uma medida de ganho de informacdo. A terceira fase utiliza uma estratégia de
Markov blanket filtering (SAEED, 2008) em subconjuntos de atributos que sdao passados para
um indutor, avaliados e no fim o melhor é retornado.

Souza (2004) propoe o FortalFS, algoritmo hibrido que consta de uma fase na qual
filtros sdo executados e o subconjunto de exemplos gerados por cada execugdo € levada em
consideracdo na criacdo de um vetor que serve como base para a busca aleatdria da segunda
fase. Este vetor é um contador do numero de vezes que cada atributo € selecionado numa
execucdo do filtro. A segunda fase consta de uma busca aleatéria utilizando a probabilidade
gerada pela distribuicao mostrada no vetor criado na fase anterior, sendo esta busca predisposta
a selecionar subconjuntos que construam modelos que sejam melhor avaliados e subconjuntos
com menor cardinalidade. O Algoritmo 2 descreve o pseudocdodigo do FortalFS.

Algoritmo 2: Algoritmo FortalFS
Data: base de dados D e inteiro num_iter
Result: Subconjunto de atributos
O = Execute filtro (D);
Adao = Calcule Adao (O);
for i = I to num_iter do
S = Gere Subconjunto (Adao);
if Taxa de erro(S, D) < Taxa de erro (Spes , D) then
‘ Spest =S;
else
if Taxa de erro(S, D) = Taxa de erro (Spes;, D) && |S| < |Spes| then
| Spest =S;
end
end
end
return Sy ;
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3.1.4 Incorporados

Em Guyon et al. (2006) sao encontradas formas com as quais se pode incorporar um
algoritmo de selecdo de atributos a um algoritmo de aprendizado. Em linhas gerais, a primeira
caracteriza-se pela capacidade de, durante o processo de geracao do modelo, incluir ou excluir
um atributo levando-se em consideragdo calculos de como a func¢do de classificacio serd atual-
izada com a inserc¢do ou remog¢ado de um dado atributo, antes que esta operagao seja efetivamente
executada. A segunda forma caracteriza-se pela transformacdo (ou relaxamento) do problema
de selecdo em um problema de ponderacdo (weighting) de atributos e resolu¢do do problema
de minimiza¢do da taxa de erro do modelo gerado e a terceira caracteriza-se por, a partir de
suposi¢Oes quanto a convexidade da fun¢do do modelo gerado e de uma func¢do sobre os atrib-
utos, reduzir o problema de sele¢do a uma nova versao de minimiza¢do de um parametro sobre
tais fungoes!.

Arvores de decisdo, tais como ID3 (QUINLAN, 1986), implementam métodos de
selecdao de atributos de forma natural. O processo de geracdo do modelo neste algoritmo de
inducao € realizado pela criacdo de nés que sdo testes l6gicos sobre valores de um dado atrib-
uto. Assim, a selecao de atributos se dd a partir do cdlculo do ganho de informag¢do dado pela
escolha de um atributo, ou seja, serd selecionado aquele atributo que retornar o maior ganho de
informacao ao modelo (ou, em outras palavras, minimizaré a entropia do mesmo). Desta forma,
seleciona-se atributos e constréi-se modelos simultaneamente.

3.2 Abordagens para Selecao de Exemplos

Assim como em selecao de atributos, ha alguns trabalhos que listam e descrevem algo-
ritmos e técnicas de selecdo de exemplos (BLUM; LANGLEY, 1997; WILSON; MARTINEZ,
2000; BRIGHTON; MELLISH, 2002; LIU; MOTODA, 2002; REINARTZ, 2002). Tratando-se
de selecao de exemplos classificados (o foco deste trabalho), tais algoritmos também podem ser
classificados nas quatro categorias apresentadas para selecdo de atributos. Apesar de poderem
ser classificados nas quatro categorias, aqui ndo serd apresentada nenhuma abordagem classi-
ficada como hibrida, visto que nao foi encontrado na literatura nenhum trabalho que pudesse
receber tal classificacdo, o que € justificado através da percepcao que, em selecao de exemplos
para mineragao de dados, filtros sdo abordagens que ou sdo puramente estatisticas ou, mesmo
indiretamente, t€ém alguma ligacdo com o algoritmo de aprendizado utilizado no processo de
mineragao.

Algoritmos de selecdo de exemplos podem ser divididos em duas grandes categorias:
os métodos de selecdo de protStipos e as abordagens para selecao do conjunto de treinamento.
Meétodos de selecao de prototipos sao algoritmos especializados para funcionar de forma 6tima
com a a classe de algoritmos de vizinhos mais proximos, enquanto abordagens para selecao
de conjunto de treinamento sdo tecnicas que selecionam exemplos para a geragao de modelos

IEsta explicacdo tenta transferir para uma discussio textual o que é apresentado através de funcdes matematicas
em Guyon et al. (2006). Para um entendimento e explicacdo mais detalhadas, ler o documento original.



30

quaisquer, nao sé aqueles baseados em vizinhos mais préximos.

3.2.1 Filtros

Técnicas de amostragem, trazidas do campo da estatistica, sdo exemplos cldssicos de
abordagens que podem ser classificadas como filtros. Retirar uma amostra de uma populacdo
(no contexto deste trabalho a populacdo € a base de dados) consiste basicamente em selecionar
um subconjunto desta populacido que seja escolhido aleatoriamente ou represente uma copia
imparcial da populacdo, ou seja, possua as mesmas caracteristicas da populagao inicial.

Uma das técnicas mais simples de amostragem € a de amostragem aleatoria simples.
Nesta técnica cada individuo da populacdo (exemplo numa base de dados) tem igual proba-
bilidade de ser escolhido como parte da amostra selecionada. Esta selecdo pode ocorrer com
ou sem repeticdo, ou seja, pode-se “clonar” exemplos na nova base de dados, possibilidade
interessante quando ha desbalanceamento de classes na base de dados inicial (JAPKOWICZ,
2000).

A amostragem aleatoria estratificada ocorre em duas fases. Na primeira, a populagao
inicial é separada em estratos, que sdo subconjuntos distintos desta populagdo. Tais conjuntos
sdo escolhidos de forma que os componentes de cada estrato tenham caracteristicas semel-
hantes. J4 na segunda fase, em cada estrato € selecionado um conjunto de elementos que farao
parte da amostragem. Esta selecao ocorre de forma independente em cada estrato. Desta forma,
busca-se que gerar uma amostra imparcial da populacdo inicial.

O capitulo 11 de Bishop (2007) fornece uma explicag¢do interessante sobre o tema
de amostragem aleatéria, tratando-o matematicamente e utilizando conceitos de aprendizagem
para justificar e mostram métodos de amostragem. No contexto de Mineragdo de Dados, filtros
genéricos utilizados para selecdo de exemplos sao mais raros e menos utilizados que filtros para
selecdao de atributos, visto que a importancia de um dado exemplo é dada pelo modo como
o algoritmo de inducdo constréi o seu modelo de aprendizado, utilizando protétipos que s@ao
construidos artificialmente a partir de uma base ou exemplos reais da mesma, ou modelos que
transformam atributos em regras e assim por diante. Assim sendo, a escolha de exemplos torna-
se bem mais dependente do algoritmo utilizado para indugdo e desta forma, filtros genéricos
tornam-se estratégias nao muito interessantes.

O filtro apresentado em Brodley e Friedl (1999), aqui chamado MVF (Majority Voting
Filter), ¢ um algoritmo que utiliza um conjunto de indutores como filtro para remover exemplos
que possivelmente sdo ruidos. Para tal, ele treina este conjunto de indutores utilizando toda a
base de dados apresentada e remove todos aqueles exemplos que ndo sdo classificados correta-
mente pela maioria destes indutores. O Algoritmo 3 mostra o pseudocddigo desta abordagem.

O filtro DemolS, apresentado em Garcia-Osorio, Haro-Garcia e Garcia-Pedrajas (2010)
- uma evolugdo do trabalho apresentado em Haro-Garcia e Garcia-Pedrajas (2009) - € um tra-
balho interessante que refor¢a esta ideia. Este trabalho desenvolve uma estratégia similar com
a de emsemble learning, na qual diversos indutores simples (no caso 1-NN) sdo utilizados em
combinacdo para, em conjunto funcionarem como um unico indutor. Desta forma, o algoritmo
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Algoritmo 3: Algoritmo MVF
Data: base de dados D, conjunto de indutores A
Result: Subconjunto de exemplos
fori=17to |A| do
| Treine A; utilizando D;
end
S=0D;
fori=1toDdo

if I; ndo é classificado corretamente pela maioria dos indutores de A then
| Remova [; de S;

end
end
return S;

desenvolvido utiliza-se de seguidas execucdes de algoritmos de selecdo de exemplos em sub-
conjuntos da base de dados inicial que votam quais exemplos devem ser selecionados, e assim,
seleciona-se os exemplos na base de dados inicial. Apesar de ser classificado como um fil-
tro, pois nao hé utilizacdo direta da performance de um algoritmo de aprendizado para guiar
o processo de busca, um dos parametros do algoritmo € justamente um algoritmo de selecdo
de exemplos que pode estar ligado a indutor e portanto, fazer com que, mesmo indiretamente,
a proposta para selecdo de exemplos utilize-se da performance deste indutor para selecionar
exemplos. O Algoritmo 4 descreve o pseudocodigo do DemolS.

Algoritmo 4: Algoritmo DemolS
Data: base de dados D, inteiro s e inteiro num_iter
Result: Subconjunto de exemplos

for i = 1 to num_iter do
Divida a base de dados em n / s subconjuntos distintos;

forj=1ton/sdo
Execute algoritmo de sele¢ao de exemplos (D);

Conte quais instancias foram removidas (D);
end
end
Obtenha limiar de votos v;
return Todas as instancias de D que foram removidas menos de v vezes;

3.2.2 Wrappers

Kuncheva (1995) apresenta a utilizagdo de um algoritmo genético para cria¢do do con-
junto de referéncia (instancias que sao utilizadas para classificar uma outra instancia qualquer)
de um algoritmo da classe k-NN. Apesar de tal trabalho validar a abordagem especificando
o algoritmo de aprendizagem utilizado, assim como em selecdo de atributos, quaisquer meta-
heuristicas aplicadas para esta tarefa podem ser classificadas como wrappers.

Canoa, Herrera e Lozano (2003) faz um estudo sobre a utilizagdo de quatro diferentes
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instancias de algoritmos genéticos para a tarefa de selecdo de exemplos focando-se na sele¢dao
de protétipos (para utilizacdo do indutor 1-nn) e na reducdo do tamanho de bases de dados
de treinamento (para utilizacdo de um indutor qualquer). Os resultados comprovam que tais
abordagens sdo mecanismos interessantes para se lidar com esta tarefa.

Continuando com a utiliza¢do de metaheuristicas para selecao de exemplos, Kim (2006)
também utiliza um algoritmo genético para selecionar exemplos em uma base de dados para
predi¢ao financeira e utiliza como método de inducao a técnica de rede neural artificial. Garcia-
Pedrajas, Castillo e Ortiz-Boyer (2009) apresenta a utilizacao de um algoritmo genético cooper-
ativo coevolucionario como wrapper para selecdo de protétipos, mas que, como expresso pelos
autores, pode ser transformado em ferramenta para redu¢do do tamanho de bases de dados.

Novamente, este estudo da literatura reforca a afirmacao anterior de que para sele¢ao
de exemplos € bastante interessante que haja um acoplamento entre a técnica de selecdo e o
algoritmo de indugdo utilizados. Mesmo em trabalhos que claramente utilizam wrappers para tal
selecdo, a construcao destes algoritmos e teste dos mesmos se da tendo por base um algoritmo
de inducao fixo. Tal fato pode ser coincidéncia mas € uma demonstracao empirica do fato citado
anteriormente.

3.2.3 Incorporados

Assim como em selecao de atributos, ha algoritmos de aprendizado de maquina que ja
tratam naturalmente o problema de selecao de exemplos de forma incorporada. Como mostrado
em Blum e Langley (1997), hd métodos, tais como perceptron (ROSENBLATT, 1958) e edited
nearest-neighbor que somente aprendem, ou seja, modificam seu modelo de conhecimento
quando um exemplo apresentado € classificado erroneamente por este modelo. Estes métodos
incorporam a tarefa de selecdo de exemplos ignorando todos os exemplos que sdo corretamente
classificados pela hipotese atual expressa no modelo criado pelo algoritmo de aprendizagem.

A constru¢ao de um modelo de aprendizagem para o algoritmo 1-NN se da através
da armazenagem dos exemplos que serdo utilizados como base para classificagdo das outras
instancias e € desta forma que Marchiori (2010) desenvolve sua abordagem incorporada ao
modelo do algoritmo 1-NN. Esta abordagem é desenvolvida em um processo de duas fases,
para o qual a primeira fase consiste em um método que busca remover da base de dados aqueles
exemplos que sejam outliers, estejam isolados ou muito proximos da fronteira de decisao do 1-
NN, tentando ampliar esta fronteira e assim, reduzir o erro empirico apresentado pelo algoritmo.
ApOs isto, a segunda fase remove exemplos que ndo sejam importantes para a nova fronteira
construida na primeira fase.

Lee e Mangasarian (2001) apresenta uma abordagem que modifica a constru¢do da
superficie de separagdo para SVMs. Esta modificacdo se da através da utilizagdo de kernels
ndo-lineares e subjacente transformacdo do modelo de programacao de SVMs para um modelo
no qual o kernel, ao invés de calcular a similaridade entre todos os exemplos da base de dados,
calcula a similaridade entre estes exemplos com apenas uma amostra bastante pequena retirada
da base de dados. Apo6s a superficie ser construida, os exemplos que ndo estdo na amostra sao
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descartados e apenas os outros sdo utilizados na funcao de classificacdo de novos exemplos.

3.3 Abordagens para Selecao de Dados

Blum e Langley (1997) utiliza-se de outros trabalhos para demonstrar a clara ligagao
entre os problemas de selecdo de atributos e selecdo de exemplos. Littlestone e Mesterharm
(1997) mostra uma variante para aprendizado online do algoritmo Naive Bayes que atualiza
seu modelo quando da uma classificagdo incorreta a um exemplo e comporta-se melhor com
atributos irrelevantes que a versdao padrao do algoritmo. Assim, € interessante que técnicas de
selecdo de dados tentam modelar e resolver estes problemas de forma relacionada, fazendo com
que selecdo de atributos potencialize as qualidades de selecdao de exemplos e vice-versa.

Um modo natural de se abordar sele¢do de dados € utiliza-se de algoritmos de sele¢dao
de atributos e selecdo de exemplos sequencialmente. Desta forma, primeiro reduz-se o tamanho
da base de dados em uma das dimensdes e depois, a partir da base de dados reduzida, reduze-se
a outra dimensao da mesma.

Li, Pal e Shiu (2006) desenvolve uma abordagem sequencial para classificadores do
tipo CBR. A primeira fase consiste do processo de selecao de atributos. Utilizando rough sets e
suas defini¢des matemadticas de dispensabilidade e indispensabilidade, os autores adicionam um
pardmetro 3 a estas defini¢des e assim desenvolvem dois algoritmos que selecionam os atributos
que sdo mais importantes seguindo estas definicdes. Para a segunda fase, sao desenvolvidos
quatro algoritmos, um que baseia sua selecdo em definicdes de cobertura e acessibilidade de
exemplos, outro baseado em similaridade de exemplos e mais dois que sdo a aplicacdo do
principio de k-NN nestes dois algoritmos. Além de executar sequencialmente estes algoritmos,
também é proposta uma abordagem interativa para selecao de atributos e selecao de exemplos,
visto que todos os algoritmos criados neste trabalho sdo iterativos e retornam respostas parciais
a cada iteracgao.

Liu, Motoda e Yu (2004) ndo apresentam uma proposta para selecdo de dados, mas
sim uma abordagem para selecao de atributos condicionada através de selecdo de exemplos. O
algoritmo criado no trabalho inicialmente separa os exemplos de uma base de dados em diversos
subconjuntos cujos exemplos tem caracteristicas similares. Esta separacdo se d4 pela construcao
de kd-trees nas quais os atributos que subdividem cada n6 sao escolhidos através do cdlculo da
variancia destes atributos. Por fim, uma modificacao do Relief é executada, e a base de dados
utilizada para calcular o “peso” de cada atributo € construida escolhendo-se aleatoriamente um
exemplo de cada subconjunto.

Fragoudis, Meretakis e Likothanassis (2002) propde um algoritmo especifico para o
problema de selecdo de dados para classificacdo de textos, onde os textos sdao representados
através de “Bag of Words” e a classificacdo dos textos € binaria. Para exemplificacao, utilize-
mos A e “A para representar uma classe e sua negacdo. Este algoritmo opera em duas fases,
primeiramente selecionando todas as palavras que sdo as melhores preditoras para a classe A,
ou seja, aquelas palavras que aparecem em uma maior propor¢do nos textos classificados como
A do que nos textos classificados como “A. Ao selecionar estas palavras, ele seleciona todos
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0s textos nos quais estas palavras aparecem e descarta os outros. A partir dai a segunda fase
do algoritmo seleciona dentre todas as palavras inicialmente listadas quais sdo as que melhor
distinguem os textos classificados em A, utilizando-se apenas do subconjunto dos textos se-
lecionado na primeira fase. Por fim o algoritmo retorna todas estas palavras selecionadas nas
duas fases, juntamente com os textos selecionados na primeira fase.

A utilizacdo de metaheuristicas diversas, em especial de algoritmos genéticos, também
¢ abundante em abordagens para selecao de dados. Isto se da pela facilidade de se represen-
tar solucOes para este problema, representando-as através de um vetor de valores bindrios de
tamanho igual ao numero de atributos mais o numero de exemplos. Por exemplo, Skalak (1994)
apresenta a utilizacdo da técnica de otimizacao Subida de Encosta (Hill Climbing) para a selecdo
de dados, removendo atributos e selecionando protétipos, tendo como fungdo objetivo a perfor-
mance de um classificador do tipo 1-NN.

Ishibuchi e Nakashima (2000) apresenta uma abordagem baseada em um algoritmo
genético elitista para selecdao simultanea de atributos e de exemplos. O problema de selecao de
dados € entdo formulado como sendo um problema multi-objetivo de minimiza¢do do niimero
de atributos, minimizacido do nimero de exemplos selecionados maximizacao da performance
do subconjunto gerado (ou seja, maximizacdo da qualidade do modelo gerado por um indutor
construido a partir deste subconjunto). Partindo desta formulacdo, o problema é transformado
em uma versao mono-objetivo na qual a fungdo objetivo € igual a soma dos valores de cada ob-
jetivo inicial, multiplicados pelo seu peso (importincia) individual na tarefa. Apesar da solug¢ao
representar conjuntamente os subconjuntos de atributos e de exemplos, cada regido € tratada
separadamente, havendo um operador de mutacdo especial para a regido referente a exemplos.
Este operador € propenso a gerar mutacdes que diminuam o nimero de exemplos selecionados.

Ho, Liu e Liu (2002) desenvolve uma abordagem também baseada em algoritmo genético
elitista, porém constrdi a fungdo objetivo utilizando um tnico valor de peso para a minimizagao
do numero de atributos e do nimero de exemplos adicionado a maximizac¢ao da precisao do
classificador. Esta precisdo € calculada utilizando-se um conjunto de avaliagdo, classificado
através de 1-NN. A cada classifica¢do correta, soma-se 1 ao valor da precisao, a cada errada
0. Além disto, o algoritmo genético proposto utilizam uma variagdo do crossover comum,
chamada pelos autores de crossover inteligente, método este que é construido com idéias de
modelagem de experimentos, trazida do campo da estatistica.

Ros et al. (2008) desenvolve um algoritmo genético bastante especifico para o prob-
lema de selecdo de dados no contexto de exploragao automatica de bases de dados para com-
panhias farmacéuticas. A especificidade ja comeca na formulacdo do problema, formulagdo
esta que busca maximizar a performance da classificagdo, minimizar o nimero de atributos e
maximizar a quantidade de protétipos (exemplos). O algoritmo desenvolvido neste trabalho
possui duas fases. A primeira fase € responsavel por promover diversidade entre as solucdes da
populacdo e remover atributos totalmente desnecessarios a tarefa de classificagdo, para assim
preparar a segunda fase, que é responsdvel por melhorias locais nas solugdes encontradas pela
fase anterior. A fun¢do objetivo maximizada por este algoritmo é a composicao da performance
de um classificador multiplicada por duas fun¢des sobre o nimero de exemplos € o nimero de
atributos, fungdes estas que ddo valores de piso (> 0) e de teto (< 1) para estas quantidades.
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Além disto, operadores de crossover, mutacdo e busca local sdo desenvolvidos pensando-se no
contexto apresentado.

Além destas, outras aplicacOes de algoritmos genéticos podem ser encontradas facil-
mente na literatura (KUNCHEVA; JAIN, 1999; SIERRA et al., 2001; CHEN; CHEN; HO,
2005; RAMIREZ-CRUZ et al., 2006; DERRAC; GARC1A; HERRERA, 2010). Souza, Carmo
e Lima (2008) também utiliza uma metaheuristica como wrapper para selecdo de dados, no
caso Témpera Simulada, e diferencia-se dos trabalhos anteriores fazendo uma separa¢ao maior
nos processos de selecdo de atributos e de sele¢do de exemplos. O método apresentado neste
trabalho consiste em duas instancias da Témpera Simulada, uma para atributos e outra para
exemplos, que ocorrem separadamente e simultaneamente, comunicando-se toda vez que um
subconjunto de atributos (ou exemplos) tem que ser avaliado. Esta € a forma pensada no tra-
balho para se relacionar os dois problemas. Quando ha esta avaliacdo, a solugdo guia do outro
processo € utilizada para célculo da fun¢d@o objetivo do subconjunto que tem que ser avaliado.
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4 FORTALDEMODS: SELECAO DE DADOS VIA
ADAPTACAO DE TECNICAS DE SELECAO DE
ATRIBUTOS E DE SELECAO DE EXEMPLOS

Neste capitulo serd proposto um algoritmo de selecao de dados, aqui chamado Fort-
alDemoDS - acronimo para Fortal Democratic Data Selection, construido a partir da jungdo e
adaptacgdo do algoritmo de selecao de atributos FortalFS e do algoritmo de sele¢dao de exemplos
DemolS. A chave para a construgcdo deste algoritmo € a crenga que o processo de selecdo de
atributos contribui positivamente na execugao do processo de sele¢ao de exemplos e vice-versa,
portanto deseja-se que esta jungdo possibilite a geracdo de um algoritmo no minimo tao bom
quanto a execucao sequencial do FortalFS e do DemolS.

4.1 O Algoritmo FortalDemoDS

O Algoritmo 5 descreve o pseudo-codigo do FortalDemoDS. A primeira parte do algo-
ritmo € a mesma fase inicial do algoritmo FortalFS. Um filtro de atributos € utilizado para gerar
o vetor Addo que servira de guia para o processo de selecdo de atributos. Este vetor armazena o
nimero de vezes que cada atributo foi selecionado na execugao deste filtro que pode ser do tipo
do LVEF, que gera diversas solugdes diferentes em uma tnica execugdo, ou um que gere apenas
uma Unica solu¢ao (mas que seja nao-deterministico). Desta forma, no momento de geracao
aleatdria de subconjuntos de atributos, cada atributo pode ser selecionado utilizando o teste
16gico att; = 1, se Addo(i) > random(k) e att; = 0 caso contrario, sendo att; o i-ésimo atributo,
Addo(i) o nimero de vezes que este atributo foi selecionado e k o nimero de execug¢des do filtro
(ou de solucdes geradas por ele).

ApOs esta primeira fase é que o algoritmo se diferencia das implementagdes anteriores,
utilizando solu¢des intermedidrias do processo de selecao de atributos como parte integrante do
processo de selecdo de exemplos e vice-versa. A cada iteracao do algoritmo, um subconjunto
a; de atributos € selecionado, utilizando-se como guia o vetor Addo e os exemplos presentes
em D sdo divididos em subconjuntos distintos e, ..., e, de cardinalidade tamanho. Estes sdo os
procedimentos presentes nas iteracdes FortalFS e do DemolS, respectivamente.

Inicialmente, cada subconjunto e; possui todos os atributos apresentados em D, mas,
no FortalDemoDS, todos os atributos que ndo estdo presentes em a; sdo removidos e esta nova
base de dados contendo os g; atributos e e; exemplos € apresentada ao algoritmo de selegdo de
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Algoritmo S: Algoritmo FortalDemoDS
Data: base de dados D, inteiro tamanho e inteiro iteragoes
Result: base de dados D' (D’ C D)
1 Origem = Execute filtro de atributos (D);
2 Addo = Calcule Adao (Origem);
3 for i = I to iteracoes do

4 a; = Gere subconjunto de atributos(Addo);
5 E = Divida a D em subconjuntos distintos cardinalidade tamanho |U; e; = D;
6 taxa de erro de a; = 0;
7 fore; € E do
8 Remova atributos ndo selecionados por a; em e;;
9 Execute algoritmo de sele¢ao de exemplos (e;);
10 Conte quais exemplos foram removidos de ej;
11 d = Delete exemplos removidos em e;;
12 taxa de erro de a; += taxa de erro(a;,d);
13 end
14 | taxadeerrodea; =a;/|E|;
15 if taxa de erro de a; < taxa de erro de melhores atributos then
16 ‘ melhores atributos = a;;
17 else
18 if taxa de erro de a; = taxa de erro de melhores atributos & &
la;| < |melhores atributos| then
19 ‘ melhores atributos = a;;
20 end
21 end
22 end

23 v = Obtenha limiar de votos para remocao de exemplos;
24 e = Exemplos que foram removidas menos de v vezes;
25 D' = Construa base de dados(D, melhores atributos, e);
26 return D';

exemplos. Esta é a principal diferenca do algoritmo proposto e do DemolS e € desta forma que
o processo de selecao de atributos influencia o de selecdo de exemplos. Apds isto, a execucdo
do algoritmo segue da mesma forma que no DemolS, com a utilizagdo de um selecionador de
exemplos neste subconjunto da base de dados para selecionar os exemplos importantes e por
fim, atualizar o contador de todos os exemplos que foram removidos nesta iteracao.

Passada esta fase, deve-se estimar a qualidade do subconjunto a; de atributos, como
no algoritmo FortalFS. Para isto, é construida uma nova base de dados d contendo todos 0s a;
atributos e apenas os exemplos de e; que foram selecionados pelo algoritmo de selecdo execu-
tado na fase anterior. A partir desta nova base d é que € calculada a taxa de erro do subconjunto
de atributos a;. Como para cada subconjunto de atributos a; existem diversos subconjuntos
de exemplos e}, a taxa de erro média € que € levada em consideragdo para se comparar dois
subconjuntos de atributos. E através da divisdo da base de dados e da remocdo de exemplos
supostamente ndo importantes que o processo de selecdo de exemplos influencia o de selecao
de atributos, diferenciando esta nova abordagem do algoritmo FortalFS.
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Por fim, deve-se calcular o limiar de remog¢ao de exemplos, ou seja, 0 nimero maximo
de vezes que um exemplo pode ter sido removido durante o processo que ocorre na linha 9. Este
calculo é proposto no algoritmo DemolS como sendo calculado a partir da fungao

fy=axe(l)+ (1 —o)*m(l)

onde / é o valor do limiar, que pode variar no intervalo [1..iteragcdes], a fungdo () é a taxa de
erro, m(l) é a porcentagem de exemplos retidos e @ é um valor no intervalo [0..1] que mede a
relevancia relativa das duas fungdes. A funcéo e, (!) é calculada retirando uma pequena porg¢do
da base de dados para utiliza-la para estimar a taxa de erro do indutor construido a partir da
base de dados selecionada pelo algoritmo. Assim, para calcular o valor de / 6timo, sdo feitos
testes com todos os valores de / no intervalo [1..iteracées] e aquele valor que minimiza a fungao
f(1) é entdo escolhido. Entdo, a nova base de dados contendo o subconjunto de atributos com
a melhor taxa de erro média e os exemplos que se encaixam no teste do limiar € retornada pelo
algoritmo. A Figura 4.1 ilustra o processo de uma iteragdo do algoritmo FortalDemoDS.

| Gere subconjunto de atributos |
a;

| Divida a base de dados |
1

Remova atributos

e,

€

Remova exemplos

g
iy
ol el E Ul ol Ll
I I

Calcule taxa de erro
|

fid) — [0.1]

Figura 4.1: Representagdo gréfica de uma iteragdo do FortalDemoDS.

Como visto, o FortalDemoDS ¢ bastante parecido tanto com o FortalFS quanto com o
DemolIS. De fato, ele pode se comportar como os dois algoritmos. Se colocarmos como valor
da varidvel tamanho a quantidade de exemplos presentes em D entdo o algoritmo se comportara
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como sendo o FortalFS. Para tornarmos o comportamento do algortimo igual ao do DemolS
basta construir um filtro de selecdo de atributos que sempre retorne todos o conjunto de atrib-
utos apresentado a ele, fazendo com que a execu¢do do comando a; = Gere subconjunto de
atributos(Addo) sempre retorne um conjunto ¢; de atributos igual ao conjunto inicial A. Esta é
a dualidade pretendida na construcao do algoritmo: mesmo fazendo selecao conjunta de atrib-
utos e exemplos, o algoritmo possui caracteristicas dos algoritmos “separados” que serviram
como base para a geracdao deste novo algoritmo e modifica estas caracteristicas para que um
processo influencie o outro. No FortalDemoDS, a fun¢do de avaliagdo de um conjunto de atrib-
utos deixa de utilizar todo o conjunto de dados para cdlculo da taxa de erro, como executado
no FortalFS, e utiliza apenas alguns exemplos para este calculo. Também no FortalDemoDS
a avaliacdo da importancia de um exemplo leva em considera¢do apenas um subconjunto de
atributos, diferentemente do DemolS que leva em consideracao todo o conjunto de atributos.

4.2 Complexidade da Abordagem

Calcular complexidade desta nova abordagem € um tanto dificil, visto que alguns dos
componentes do algoritmo nao sdo definidos, tal como o filtro utilizado no processo de selecdo
de atributos, e portanto, nao tém sua complexidade conhecida a priori. Portanto, aqui trataremos
a formalizacdo da complexidade do algoritmo em fun¢do da complexida destes componentes.

A complexidade de tempo do algoritmo FortalDemoDS é dependente da (a) complex-
idade do filtro de selecdo de atributos utilizado na fase inicial do processo, (b) complexidade
do algoritmo de aprendizado utilizado para avaliar a qualidade do subconjunto de atributos, (c)
complexidade do processo de geracao de subconjuntos de exemplos e (d) complexidade do algo-
ritmo de sele¢do de exemplos utilizado. Estas sdo dependéncias ja apresentadas nos algoritmos
FortalFS e DemolS.

A complexidade do algoritmo FortalFS é O(max(O(f), Iteraces+O(l))), onde O(f)
¢ a complexidade do filtro utilizado na primeira fase do algoritmo e O(/) é a complexidade do
algoritmo de aprendizado utilizado para avaliar a qualidade do subconjunto de atributos. J4 a
complexidade do algoritmo DemolS € linear quanto ao nimero de exemplos |e| apresentados
na base de dados, quando ¢ utilizado especificamente com o algoritmo kNN e é O(max(O(|e|),
Iteragdes*O(a))), onde a é o algoritmo de selecao de exemplos utilizado, quando um algoritmo
qualquer € utilizado.

Do exposto, podemos calcular a complexidade do algoritmo FortalDemoDS. No pro-
cesso referente a selecdo de exemplos, ndo hé diferenca nenhuma, portanto esta parte das de-
pendéncias do algoritmo permanece a mesma. Quanto a parte referente a selecao de atributos,
ao invés de criarmos um modelo a cada iteragdo, criamos s = |e|/tamanho modelos. Por-
tanto, a complexidade do algoritmo FortalDemoDS é O(max(O(f),sx IteracoesxO(1),0(le|),
IteragoesxO(a))).
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5 AVALIACAO DO FORTALDEMODS

Para avaliar o algoritmo FortalDemoDS, foi implementado um pequeno conjunto de
algoritmos de selecdo de atributos e exemplos. Os algoritmos utilizados foram o LVEF, o Fort-
alFS, o MVF e o DemolS. A comparacdo do novo algoritmo com as abordagens para selecao de
atributos e selecao de exemplos se da pois, assim como listado no inicio deste trabalho, uma das
hipdteses iniciais € que a selecdo de dados, ou seja, selecdo conjunta de atributos e exemplos,
¢ competitiva com a selec@o sequencial dos mesmos. Assim, nesta dissertacdo ndao executamos
testes comparativos com abordagens focadas em selecdo de dados.

5.1 Metodologia

Visando ter resultados empiricos que corroboram as hipéteses de pesquisa, executamos
testes diversos na seguinte forma:

Selecao de Atributos A base de dados inicial passa por um processo de selecdo de atributos e
entdo este processo de selecdo € avaliado.

Selecao de Exemplos A base de dados inicial passa por um processo de selecdo de exemplos
e entdo este processo de selecdo € avaliado.

Selecao de Atributos + Selecao de Exemplos A base de dados inicial passa por um processo
de selecdo de atributos e entdo este processo de selecao € avaliado. Apds isto, os atributos
nao selecionados por este processo sdo removidos da base de dados e esta nova base (con-
tendo um subconjunto de atributos e todos os exemplos) passa pelo processo de selecao
de exemplos que também € avaliado. Por fim, todo o processo de selecao de dados é
avaliado.

Selecao de Exemplos + Selecao de Atributos A base de dados inicial passa por um processo
de selecao de exemplos e entdo este processo de selecdo € avaliado. Apds isto, os ex-
emplos nao selecionados por este processo sdo removidos da base de dados e esta nova
base (contendo um subconjunto de exemplos e todos os atributos) passa pelo processo de
selecao de atributos que também € avaliado. Por fim, todo o processo de selecao de dados
¢ avaliado.

Selecao de Dados A base de dados inicial passa por um processo de selecao de dados, selecio-
nando atributos e exemplos simultaneamente, No fim, este processo € avaliado.
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Para esta avaliacdo, as métricas tempo de execugdo, precisdo e reducdo foram uti-
lizadas. A métrica tempo de execugdo leva em consideragdo apenas o processo de sele¢do pro-
priamente dito, excluindo deste célculo a avaliacdo final do subconjunto gerado. Esta avaliacao
final é calculada como sendo a estimativa da precisdo ou taxa de erro de classificador construido
a partir do subconjunto gerado pelo processo de selecdo, seja um subconjunto de atributos, ex-
emplos ou dados. Para tal célculo, utilizamos validacdo cruzada /0-fold, a exce¢do, de uma
das bases de dados presente na avaliagcdo (a base Texture), visto que ela ja possuia um conjunto
separado para teste. Vale ressaltar que este modo de validagc@o € propenso a overfitting Reuna-
nen (apud SOUZA, 2004), porém como o intuito da comparacao ndo € predizer a qualidade
dos modelos gerados e sim avaliar as técnicas de selecao de dados, esta torna-se uma avaliacdo
valida. A métrica redugdo é simplesmente a razao entre o nimero de atributos ou exemplos
selecionados e o valor inicial destas varidveis.

Foram utilizados trés diferentes algoritmos no processo de indugdo: C4.5, Naive Bayes
e 1NN. Além disto, estes sdo os algoritmos que fazem parte do processo de selecao de exem-
plos executado no algoritmo MVE. Durante o processo de aprendizado, toda vez que se fez
necessario a geracdo de um modelo e calculo da taxa de erro de tal modelo (fase wrapper do
FortalFS, célculo do limiar de votos do DemolS e por consequéncia, no FortalDemoDS) foi
utilizada a técnica de hold-out com 70% dos exemplos sendo utilizados para treinamento € o
restante para teste.

Todos os algoritmos implementados neste trabalho foram escritos utilizando-se a lin-
guagem Java e a API provida pelo framework de aprendizado de maquina Weka (HALL et al.,
2009). As bases de dados utilizadas neste trabalho foram retiradas do repositério UCI (ASUN-
CION; NEWMAN, 2007), a exce¢ao da base Texture que foi removida do projeto Elena!, e
sdo:

Chess Base de dados descrevendo o final de um jogo de xadrez, no qual € o turno do jogador
branco, jogador este que possui o rei € uma torre € o jogador preto possui o rei € um peao
a uma casa de se tornar rainha. A partir deste cendrio, a classe descreve se o jogador
branco consegue ou ndo ganhar esta partida - 36 atributos e 3196 exemplos.

Libras Base de dados contendo exemplos de movimentos gestuais em Libras (Lingua Brasileira
de Sinais), como meio de comunicagdo para surdos, capturados a partir da movimentagao
das maos de um inidividuo. A classe indica o tipo de movimento executado - 90 atributos
e 360 exemplos.

Satellite Base de dados contendo pequenas amostras de imagens de satélite. A classe repre-
senta que tipo de solo ocorre naquela dada regiao mapeada - 36 atributos e 6435 exemplos.

Spam Base de dados que contém exemplos de emails classificados como spam e como men-
sagens normais. Os atributos representam a ocorréncia (frequéncia) de palavras-chave e
caracteres especiais - 57 atributos e 4597 exemplos.

Uftp://ftp.dice.ucl.ac.be/pub/neural-nets/ELENA/databases - Sitio acessado em Abril/2010.
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Splice Base de dados contendo dois tipos diferentes de cruzamentos de cadeias de DNA - 60
atributos e 3190 exemplos.

Texture Base de dados contendo texturas, sendo caracterizada por sequéncias de pixels - 40
atributos e 5500 exemplos.

5.2 Configuracao dos Experimentos

A tabela 5.2 apresenta os parametros utilizados em cada execucdo dos diferentes al-
goritmos implementados para esta dissertacdo. Esta parametrizacdo foi escolhida buscando um
equilibrio entre tempo de execugdo e a parametrizacao 6tima encontrada na literatura.

LVF
Limiar de inconsisténcia = inconsisténcia inicial da base de dados inicial*10
Ntmero de iteragdes: |F|?

FortalFS

Numero de iteragdes: 10 |F|
Filtro utilizado: LVF

k=10

MVF
Algoritmos indutores: C4.5, Naive Bayes e INN

DemolS
Numero de iteracoes: 10
Tamanho do subconjunto = 1000 se |I| >= 2000 ou |I|/2

FortalDemoDS

S = Tamanho do subconjunto = 1000 se [I| >= 2000 ou |I|/2 caso contrério”
Numero de iteragoes: 10 |F|*S/|I|

Filtro de atributos utilizado: LVF

Seletor de exemplos utilizado: MVF

Tabela 5.1: Configuragio dos algortimos. |F| é o niimero de atributos e |I| é o nimero de
instancias na base de dados original.

A configuracdo do algoritmo LVF foi um pouco diferente da parametrizacdo apresen-
tada no artigo que definiu tal algoritmo (LIU; SETIONO, 1996b). Ao invés de executar o lago
do algortimo 77 x| F|* vezes, como indicado, ele foi executado apenas |F|? vezes, visto que pela
grande cardinalidade dos conjuntos de atributos das bases de dados apresentadas neste trabalho,
excutar o algoritmo 77 x |[F|* se tornaria extremamente custoso. Além disto, o limiar de incon-
sisténcia € igual ao limiar de inconsisténcia da base de dados inicial (valor indicado no trabalho)
multiplicado por 10, visto que as bases de dados utilizadas neste estudo possuem inconsisténcia
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bastante baixas, proximas a 0. Este relaxamento da restri¢ao se deu, dado que, com valores tao
baixos, a execucdo inicial do LVF ndo retornou solugdes que respeitassem o limiar ideal.

Para o FortalFS, foi utilizada a melhor configuracio entre as apresentadas em Souza
(2004). Na fase filtro da abordagem, foi utilizado o algoritmo LVF para gerar 10 (k = 10)
solugdes que sdo a semente para constru¢ao do vetor Adao e o nimero de iteracdes da fase
wrapper foi calculado como sendo igual ao nimero de atributos presentes na base de dados
multiplicado por 10.

Para o MVF utilizamos os trés algoritmos de inducdo listados anteriormente: C4.5,
Naive Bayes e 1INN. No DemolS, foi utilizada a configuracio apresentada em Garcia-Osorio,
Haro-Garcia e Garcia-Pedrajas (2010), com 10 iteragdes e o tamanho dos subconjuntos igual a
1000 se o numero de exemplos na base de dados € maior ou igual a 2000 ou igual ao nimero
de exemplos dividido por 2 caso contrario.

Por fim, toda a configuragdao do FortalDemoDS foi a mesma dos algoritmos Fort-
alFS e DemolS. Vale ressaltar que alguns célculos foram executados para tornar a comparagao
um tanto “justa”. A execu¢do sequencial do FortalFS e DemolS (ou vice-versa) gera um
numero fixo de iteragdes, subconjuntos e modelos de conhecimento gerados como apresentado
na tabela 5.2. Assim, € desejdvel que a execucao do FortalDemoDS gere um numero parecido
de iteracdes, subconjuntos e modelos. Desta forma, fixamos o nimero de modelos gerados
numa execucao do FortalDemoDS e calculamos o valor das outras varidveis a partir deste valor.

FortalFS + DemolS

Ndmero de iteragdes: 10 |F|

Nimero de subconjuntos: 10« |F|+10x|I|/S
Niamero de modelos: 10 |F|

FortalDemoDS

Numero de iteragdes: 10 |F|*S/|I|

Nuamero de subconjuntos: 10 |F|S/|I| + 10 |F]|
Numero de modelos: 10 |F|

Tabela 5.2: Caracteristicas das execucoes do FortalFS+DemosIS e FortalDemoDS. O valor S é
igual ao pardmetro tamanho do algoritmo DemolS.

Esta escolha se deu levando em consideracdo a configuracao que menos se distanciaria
de uma execucdo sequencial dos algoritmos. Caso quiséssemos utilizar a configuracido otima
do FortalFS, entdo cada exemplo na base de dados seria votado 10 * |F| vezes mais do que
numa execucdo do DemolS. Caso quiséssemos utilizar a configuracio ideal do DemolS, entdao
apenas 10 subconjuntos de dados seriam avaliados. Portanto, estes cdlculos foram realizados e
notou-se que caso escolhéssemos fixar o mesmo numero de iteragdes da execugdo sequencial,
entdo o ndmero de subconjuntos visitados € o nimero de modelos gerados seria muito maior.
Se escolhéssemos fixar o nimero de subconjuntos visitados, entdo o o nimero de subconjuntos
de atributos avaliados decresceria mais e o nimero de votos de cada exemplo aumentaria mais
do que se utilizdssemos o mesmo nimero de modelos gerados, que € a configuracdo que menos
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difere do comportamento de uma execugdo sequencial de tais algoritmos.

5.3 Resultados e Analises dos Experimentos

Nesta secdo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos com a execuc¢do dos
algoritmos apresentados anteriormente. Todas as tabelas e figuras fazem referéncia a execugao
de um algoritmo de selecdo de atributos, um algoritmo de sele¢do de exemplos, um algoritmo
de selecdo de atributos seguido por um algoritmo de selecdo de exemplos (e vice-versa) e um
algoritmo de selecdo de dados. Portanto quando houver a expressao algoritmo A + algoritmo
B, isto significa que houve a execucao do algoritmo A em uma base inicial e, a partir da solucao
gerada, uma nova base menor foi criada para ser utilizada como entrada para a execucdo do
algortimo B. Por exemplo, LVF + MVF indica que primeiro ocorreu a execucao do algoritmo
LVF e em seguida o algoritmo MVF.

Foi executado um total de 90 experimentos, tendo em vista que foram realizadas 5
repeticoes de cada algoritmo base nas combinagdes de 6 bases de dados e 3 algoritmos de
indu¢do. Foram executadas 13 combinacdes de algoritmos de selecdo de atributos e de exemp-
los: LVF, LVF + MVF, LVF + DemolS, FortalFS, FortalFS + MVF, FortalFS + DemolS, MVF,
MVF + LVE, MVF + FortalFS, DemolS, DemolS + LVF, DemolS + FortalFS e FortalDemoDS.
Além destes experimentos, também calculamos a taxa de erro dos algoritmos Naive Bayes, C4.5
e INN com bases de dados sem nenhum tipo de pré-selecao.

5.3.1 Analise - Naive Bayes

Nesta subsecdo analisaremos o comportamento apresentado por todas as abordagens
de selecao de dados quando foi utilizado o algoritmo de inducao Naive Bayes. A Figura 5.1
apresenta o erro médio obtido por elas em cada base de dados. Como pode ser visto, as aborda-
gens de selecdo de dados (todas aquelas com ‘+’ e o FortalDemoDS) tiveram comportamento
médio similar em termos de erro obtido. Além disto, salvo algumas excecdes, a execugao se-
quencial dos algoritmos de selecdo de atributos e exemplos levou a melhores taxas de erro do
que a execucao de apenas um destes passos.

Apesar de obter comportamento médio similar, a Figura 5.2 mostra que em 17 dos 30,
isto €, 56,67% dos experimentos executados, o algoritmo FortalDemoDS alcancou a melhor taxa
de erro dentre as 13 abordagens concorrentes. Além disto, também € percebida a presenca dos
algoritmos FortalFS e DemolS em quase todas as outras abordagens que obtiveram desempenho
vencedor. Novamente, abordagens que selecionam apenas atributos ou apenas exemplos foram
as menos bem sucedidas, havendo apenas uma ocorréncia do MVF como abordagem vencedora.

Ja a Figura 5.3 mostra a taxa média de remogao de atributos para cada abordagem im-
plementada. Obviamente, LVF e FortalFS ndo obteram nenhum grau de remog¢ao de exemplos
e MVF e DemolS ndo removeram nenhum atributo. A partir deste grafico pode-se perceber
que houve uma pequena variacao na taxa de remocdo de atributos nas abordagens (na média
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Figura 5.1: Taxa de erro média [0..1]. A coluna Naive Bayes indica que a base de dados inicial

foi apresentada ao algoritmo.

17

Figura 5.2: Quantidade de experimentos nos quais a abordagem alcancou a menor taxa de erro.

todas ficaram entre 50% e 60% de remocgao de atributos). Porém, tratando-se de remocao de
exemplos, o algoritmo FortalDemoDS obteve uma taxa expressivamente maior que as demais,

alcancando 55% enquanto a mais préxima, obtida por LVF + DemolS, alcangou 29%.

Em se tratando de tempo de execucdo, a Figura 5.4 mostra que o algoritmo FortalDe-
moDS foi consideravelmente mais lento que as demais abordagens. Isto se deu visto que, apesar
do FortalDemoDS construir o mesmo nimero de modelos que uma execucao sequencial dos al-
goritmos FortalFS e DemolS, no FortalDemoDS a cada vez que se constréi um modelo também

se seleciona exemplos, tarefa que ndo ocorre na abordagem sequencial.
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Figura 5.4: Tempo médio (em segundos) gasto por cada algoritmo.

5.3.2 Analise - C4.5

Nesta subsecao analisaremos o comportamento apresentado por todas as abordagens de
selecdo de dados quando foi utilizado o algoritmo de indugdo C4.5. A Figura 5.5, que refere-se a
taxa de erro média apresentada pelas abordagens implementadas, possui algumas caracteristicas
interessantes: a primeira € que o comportamento, em linhas gerais, € bastante parecido com o
apresentado nos testes utilizando o algoritmo Naive Bayes, ou seja, abordagens de selecdo de
dados foram geralmente melhores que abordagens de selecdo ou de exemplos ou de atributos
e as abordagens sequenciais apresentaram um ganho efetivo ao se executar a segunda fase de
selecdo, salvo alguns casos onde houve piora da taxa de erro, tal como na abordagem LVF +
DemolS na base de dados Satellite. Além disto, a utilizacdo do algoritmo de indugdo C4.5
causou uma diminicdo geral das taxas de erro apresentadas pelos algoritmos.

Diferentemente do apresentado na andlise anterior, a Figura 5.6 mostra que houve
uma maior distribuicdo do nimero de abordagens com o melhor desempenho em um dado
experimento, mas mesmo assim o algoritmo FortalDemoDS apresentou um nimero grande de
“vitorias”. Novamente as abordagens de selecao de atributos ou selecdo de exemplos ndo ob-
tiveram bom desempenho, a excecdo da abordagem DemolS que em trés experimentos obteve
a melhor taxa de erro.

Em se tratando de remocao de atributos e exemplos (Figura 5.7), mais uma vez houve
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Figura 5.5: Taxa de erro média [0..1]. A coluna C4.5 indica que a base de dados inicial foi
apresentada ao algoritmo.

Figura 5.6: Numero de experimentos nos quais a abordagem alcancou a melhor taxa de erro.

grande semelhanca entre a taxa média de remocao de atributos de todas as abordagens e, nova-
mente, o algoritmo FortalDemoDS obteve um grau de remoc¢ao de exemplos expressivamente
maior que os demais. Uma possivel explicac¢io para este fenomeno é que, comparando-se como
o DemolS, a parte de selecdo do FortalDemoDS € executada muito mais vezes, assim ha um
refinamento maior dos exemplos selecionados.

Novamente, o algoritmo FortalDemoDS foi mais lento que os demais, como visto na
Figura 5.8.

5.3.3 Analise - INN

Nesta subsecdo analisaremos o comportamento apresentado por todas as abordagens
de sele¢do de dados quando foi utilizado o algoritmo de indu¢do 1NN. A Figura 5.9 refere-se a
taxa de erro média, que novamente apresentou 0 mesmo tipo de comportamento visto nos testes
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Figura 5.8: Tempo médio (em segundos) gasto por cada algoritmo.

com os outros algoritmos de inducdo, com abordagens de selecao de dados sendo geralmente
melhores que abordagens de sele¢do ou de exemplos ou de atributos apenas, e algumas excecoes
nas quais a execucdo sequencial ocasionou piora na taxa de erro. Além disto, a utilizagdo do
algoritmo de induc¢do 1NN na base de dados Splice se mostrou bastante ruim, obtendo taxas de
erro bem maiores que as anteriores.

Mais uma vez o algoritmo FortalDemoDS foi a abordagem que mais vezes conseguiu
alcancar a melhor taxa de erro 5.10. Vale ressaltar também, o bom desempenho do algoritmo
DemolS, presente em quase todas as demais abordagens vencendoras.

Como visto na Figura 5.12, novamente houve um comportamento parecido quanto ao
nimero de atributos removidos por todas as abordagens e o FortalDemoDS obteve um grau de
redugcdo bem maior que as abordagens concorrentes.

Por fim, a Figura ?? mostra o comportamento dos algoritmos em termos de tempo de
execucdo.
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Figura 5.10: Nimero de experimentos nos quais a abordagem alcangou a melhor taxa de erro.

M Atributos B Exemplos
0,55 0,55 0,55
; i : 0,54
, 0,53 051
048 0,48 0,48 048
017
0,11 [ | 0,12
== 0,00 < 0,09 0,00 0,00 o1t 011 0.11
& © & & o & & © & © i
S & & & & & s & &8 & &
X ‘gsf‘ 8 & & & & o & & o
2 ¥
3 & X .g\““ o & &
< <

Figura 5.11: Taxa média [0..1] de remog@o de atributos e exemplos.



50

8000 |
7000
6000

5000 i m Chess
A000 i I ® Libras
3000 -
2000 i i B Satellite
1000 5 ] H Spam
o —tu| T _ =M i
® 5plice
o
@Q‘ x\:§< ‘O\ﬁ Texture
éé“ <&
x

Figura 5.12: Tempo médio (em segundos) gasto por cada algoritmo.
5.4 Comparacao Pareada

Através de uma comparacao pareada entre o algoritmo FortalDemoDS e a execucao se-
quencial dos algoritmos FortalFS e DemolS nés podemos calcular a melhora obtida na execugao
combinada dos dois algoritmos no FortalDemoDS em comparag¢do com a execucao sequencial
dos mesmos, em FortalFS + DemolS e DemolS + FortalFS.

Para tal comparacdo, utilizamos o teste estatistico student t-test. Como percebido na
Figura 5.13, as duas abordagens sequenciais e o algoritmo FortalDemoDS possuem comporta-
mento parecido, assim podemos dizer que tais abordagens obt€ém resultados similares. Porém
ao analisarmos a taxa de reducdo do FortalDemoDS, vemos que este algoritmo obteve uma
taxa parecida de reducdo de atributos e expressivamente maior de exemplos, portanto apesar do
“empate”, pode-se afirmar que o algoritmo FortalDemoDS processa uma selecao melhor, visto
que obtém uma taxa estatisticamente similar as outras abordagens e a0 mesmo tempo consegue
reduzir mais a base de dados.

M FortalDemoDS FortalF54Demols M FortalDemoDS DemolS+FortalFS
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1
o 0 I a il o

<0,01 <0,05 =0,1 <0,01 <0,05 <0,1
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I L &

1
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Figura 5.13: Nuamero de ocorréncias em que cada algoritmo obteve performance estatistica-
mente melhor, separado por grau de confianca.
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5.5 Analise - Tempo Limitado

A fim de verificar se a qualidade dos subconjuntos gerados pelo algoritmo FortalDe-
moDS esta ligada a qualidade do processo de busca ou ao custo computacional elevado apre-
sentado em relacdo as demais abordagens, foi realizada mais uma série de testes. Nesta série,
o codigo-fonte do algoritmo foi modificado para que seu tempo de execucao fosse limitado.
Assim, ao alcancar o limite de tempo maximo permitido, o algoritmo termina a iteragdo que
estava executando e retorna a nova base de dados.

500

450

400

350

300

B FortalDemoDS
200

250
FortalDemoDSL
150

l‘ wihe

Chess  Libras Satellite Spam  Splice  Texture

Figura 5.14: Numero médio de iteracdes executadas por cada versao do algoritmo.

Para tal comparacao, utilizaremos a sigla FortalDemoDSL para referirmos-nos a versao
do FortalDemoDS com limite de tempo. Este limite de tempo foi dimensionado como a média
entre o tempo médio despendido pela abordagem FortalFS + DemolS e pela abordagem DemolS
+ FortalFS. Assim, como apresentado na Figura 5.14, o nimero médio de iteracdes executadas
pelo FortalDemoDSL foi bastante menor que o nimero de execucdes do FortalDemoDS.
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Figura 5.15: Erro médio obtido por cada algoritmo.

Mesmo assim, como visto na Figura 5.15, a taxa de erro média apresentada pelas duas
versoes do algoritmo € bastante parecida, nao sendo relevante e nao chegando a 2% de diferenca.

Tal fendmeno também ocorre com o percentual de atributos (Figura 5.16) e exemplos
(Figura 5.17) removido por cada abordagem. Esta diferenca insignificante e o fato de que o
FortalDemoDS € competitivo comparando-se com as abordagens sequenciais do FortalFS e do
DemolS demonstram a rdpida convergéncia do algoritmo, nao sendo necessdrio gerar 0 mesmo
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nimero de modelos que a abordagem sequencial do FortalFS e DemolS para se obter boas taxas
de erro, remogao de atributos e remog¢ao de exemplos.
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Figura 5.17:

Taxa média de exemplos removidos por cada algoritmo.
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6 CONCLUSAO

6.1 Resumo Expandido

Vivemos na chamada Sociedade da Informac¢@oo, uma forma de arranjo social na qual a
chave do desenvolvimento cientifico e tecnoldgico esté altamente relacionada com a capacidade
de se transformar dados facilmente coletados e armazenados em grande volume em informacao
escassa, nao-trivial e complexa, que possa ser compreendida e que agregue valor a atividade
desenvolvida seja por uma empresa, uma universidade, uma instituicao qualquer ou mesmo um
empreendedor autdnomo.

Diversas sdo as abordagens que tentam automatizar este processo de transformacdo de
dados em informagdo e Mineracao de Dados e um ramo da Inteligéncia Artificial que o faz
através do uso extensivo de técnicas, algoritmos e ferramentas de Aprendizagem de Maquina,
sendo extremamente Util em ambientes onde ha grande volume de dados (na casa dos Giga ou
até mesmo Terabytes) e a aplicacdo de técnicas estatisticas ou do trabalho de um especialista se
tornam atividades complexas demais e pouco produtivas.

Dentre as varias atividades executadas durante um processo de Mineragdo de Dados,
destaca-se na fase de pré-processamento a tarefa de Selecdo de Dados. Este trabalho faz uma
descricao aprofundado desta tarefa, bem como — a partir do estudo das técnicas que realizam-na
— propde um modo se construir abordagens para tal tarefa.

A literatura descreve o problema relacionado a selecao de dados dividindo esta tarefa
em selecdo de atributos e selecao de exemplos. Diversas sdo as abordagens que tratam selecao
de atributos e outras tantas tratam selecao de exemplos, sem levar em consideracao a relagcdo ex-
istente entre estas duas entidades. Das abordagens que tratam sele¢do de dados como um todo,
resolvendo selecdo de atributos e selecdo de exemplos simultaneamente, poucas sdo aquelas
que tentam resolver tal problema reutilizando conceitos, caracteristicas e partes de algoritmos
que ja resolvem este problema.

Desta forma, nesta dissertagcao, propde-se o algoritmo para selecao de dados FortalDe-
moDS. Trata-se de um algoritmo hibrido que seleciona atributos de forma bem parecida com
o modo do algoritmo de sele¢do de atributos FortalFS e seleciona exemplos de forma similar
ao algoritmo de sele¢do de exemplos DemolS. Este novo algoritmo trata estas duas selegoes
simultaneamente, fazendo com que o processo de selecdo de atributos tenha influéncia direta
sobre o processo de selecao de exemplos e vice-versa.

Alguns algoritmos foram implementados para servirem de comparacdo a este novo
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algoritmo e os resultados empiricos dos testes executados mostraram que esta nova abordagem
para selecdo de dados é competitiva, tanto em relacdo ao esfor¢o despendido como em qualidade
de solugdes geradas, quando comparada com abordagens sequenciais para este problema.

6.2 Contribuicoes da Dissertacao

Fazendo um apanhado do que foi desenvolvido durante esta dissertacao, podemos citar
como contribui¢des:

Uma nova abordagem para selecao de dados O FortalDemoDS € um algoritmo hibrido para
selecdo de dados que faz uso de dois outros algoritmos, o FortalFS de selecdo de atrib-
utos e 0 DemolS de selecdo de exemplos, fazendo com que o processo de busca pelo
melhor conjunto de atributos seja influenciado pelo processo de busca pelo melhor con-
junto de exemplos e vice-versa. Esta caracteristica de ser construido a partir de dois
outros algoritmos diferentes e resolver o problema de selecdo de dados conjuntamente €
uma caracteristica tinica e que se mostrou bastante promissora.

Uma novo modo de se construir algoritmos para selecao de dados Salvo engano, nenhuma
outra abordagem apresentada na literatura atual foi construida, de forma tao clara e trans-
parente, através da juncao e adaptacao de um algoritmo de selecao de atributos e outro de
selecdo de exemplos. Desta forma, esta idéia de se reaproveitar abordagens de selecdo de
atributos e de exemplos para se construir algoritmos de selecdo de dados pode contribuir
fortemente para a evolugdo da drea de pesquisa em selecdao de dados.

6.3 Trabalhos Futuros

Dentre as diversas possibilidades criadas através do estudo realizado para a constru¢ao
desta dissertagdo, podemos citar como trabalhos futuros:

Maior nimero de analises Foram executados diversos experimentos a fim de validar a hipétese
de que efetuar selecdo de dados de forma simultinea é competitivo com efetuar sele¢ao
de atributos e sele¢do de exemplos de forma sequencial, o que € a principal contribui¢do
do trabalho. Porém, para uma melhor validacdo do algoritmo FortalDemoDS em si, €
necessario também que ele seja comparado com outras abordagens de sele¢ao de dados,
como por exemplo, aquelas apresentadas no capitulo de trabalhos relacionados.

Analise da parametrizacao do algoritmo Neste trabalho, a parametriza¢ao do algoritmo For-
talDemoDS se deu de forma que houvesse uma comparagdo “justa” com os outros al-
goritmos implementados para o trabalho. Os resultados obtidos mostram que ao uti-
lizar esta parametrizacdo o algoritmo obtém boas solucdes mas ndo necessariamente
esta parametriza¢do faz com que o algoritmo gere solucdes 6timas. Um refinamento da
parametrizagdo do mesmo pode trazer este beneficio.
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Construcao de novos algoritmos O algoritmo FortalDemoDS pode ser modificado e alterado
para a construcdo de novas versdes do mesmo, porém, algo muito interessante que pode
ser desenvolvido € a idéia de se reutilizar algoritmos de selecdo de atributos e algorit-
mos de selecdo de exemplos para a constru¢io de novos algoritmos de selecao de dados.
Esta idéia tem apoio em resultados empiricos anteriormente publicados e pode levar a
construgdo de algoritmos de selecdo de dados de alta qualidade, visto que tais novos al-
goritmos possuiriam caracteristicas especificas para atributos e para exemplos e também
juntariam estas duas tarefas, fazendo uso do elo existente entre estas duas entidades.
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Apéndice

Neste apéndice sdo apresentadas as tabelas que indicam o comportamento médio da
execucdo de cada algoritmo implementado durante a construcao desta dissertacdo. Cada linha da
tabela possui uma sigla dentre as possibilidades: NA - namero de atributos, NE - nimero de
exemplos, ER - taxa de erro, TT - tempo total e TE - tempo de execugdo. Para mostrar como se
deve fazer a leitura destes valores, utilizaremos as linhas referentes a execucdo da estratégia LVF e
LVF + MVF, utilizando o Naive Bayes como algoritmo de inducdo e aplicando tais estratégias na
base de dados Chess. A tabela inicia com o relatorio referente a execugdo do LVF unicamente, ou
seja, sao apresentados os dados nimero de atributos (NA - 19,6), taxa de erro (ER - 0,078411) e
tempo total (TT - 101487,2). Logo a seguir esta apresentado o resultado da execucdo da estratégia
LVF + MVF. Esta estratégia executa primeiramente o algoritmo de selecdo de atributos LVF e
apos isto o de selecdo de exemplos MVF. Assim, a execuc¢do anterior do LVF € reaproveitada e a
solucdo gerada por este algoritmo é utilizada para reduzir o nimero de atributos da base de dados
que foi apresentada ao algoritmo MVF. Desta forma, para apresentar os resultados da estratégia
LVF + MVF, restam apenas trés dados que precisam ser indicados: nimero de exemplos
selecionados (NE - 3118,6), taxa de erro calculada apds todo o processo (ER - 0,06217), tempo de
execucdo do segundo algoritmo de selecdo (TE - 12532,8) e tempo total da abordagem (TT -
114020). O mesmo processo ocorre para a abordagem seguinte (LVF + DemolS) e todas as outras
apresentadas aqui, excetuando-se a abordagem FortalDemoDS que tem seus resultados

apresentados de forma contigua nas tabelas.



Resultados Experimentais — Naive Bayes

Chess Libras Satellite Spam Splice Texture
NA 19,6 38,6 *8,6 22,8 28 18,4
LVF ER  0,078411  0,371667 0,2223 0,218996  0,085392  0,221782
TT  101487,2 193952,2 1162952 773902,6  482207,6  214855,6
NE 3118,6 272,2 37344 4164,2 2910,2 5197
LVE+MVE ER 0,06217 0,219802 0,2138 0,140861  0,024309  0,185452
TE 12532,8 1421,4 15852 40265,2 16338,2 50038,6
TT 114020 105373,6  132147,2  814167,8 4985458 2648942
NE 2970,8 236 3006,2 3237 2406,6 4008,4
L\VE+Demols ER 0,03821 0,15961 0,2116 0,053139  0,002538  0,037774
TE 44317,4 10828 48090,8 136288,4 55574 160775,4
TT  145804,6  204780,2 164386 773902,7 537781,6 375631
NA 19 41,6 18,4 28,2 35 17,6
FortalFS ER  0,065457 0,37 0,2047 0,1391 0,04953 0,203309
TT 44266,4 97069,6 102859,8 251332 94981,4 245406,6
NE 3153,8 266,8 3886,6 4255 3027,2 5221,2
FortalES+MVE ER  0,055754  0,223416 0,1992 0,079145 0,014412  0,166735
TE 11948,8 1348,6 31518,2 47436 21017,6 47164
TT 56215,2 98418,2 134378 298768 115999 292570,6
NE 2946,8 207,2 3160,8 3555,4 2612,8 4111,2
FortalFS+Demols ER *0,020822  0,14132 *0,1953 0,013194  *0,001078 0,032751
TE 39910,6 12281,8 109376 155300,4 82689,6 162939,6
TT 84177 109351,4 2122358  406632,4 177671 408346,2
NE 3099,8 271,8 3907,2 4302,4 3038,2 5252,4
MVF ER  0,110712  0,222938 0,1991 0,148796  0,017511  0,190311
TT  *24507,8 *3234 *61699,4  *107093 *39929 *113561
NA 18,4 *36,8 18,8 22 30,4 17,6
MVE+LVF ER  0,071997 0,227351 0,231 0,155709 0,0682 0,178814
TE 1054438 131950 102464,4  777243,4  496083,8  223537,4
TT  129951,6 135184 164163,8  884336,4 536012,8 3370984
NA 20 39,8 18,2 25,4 33 19,6
MVE+FortalFS ER 0,068381  0,222376 0,2004 0,119001  0,022764  0,171271
TE 34900,4 63200,4 87942 217179,2 91202,4 236975,4
TT 59408,2 66434,4 149641,4  324272,2 1311314  350536,4
NE 3053,8 *190,2 3172 3470,2 2597,6 4129,2
DemolS ER  0,107682  0,106412 0,1988 0,065353  0,002848  0,046152
TT 88288 29578,2 217447 341322,8 119513 365187,6
NA *17,8 40,2 16,4 *20,8 *27,6 *15,4
DemolS+LVE ER 0,06102  *0,096281 0,1992 0,109165  0,048097 0,04722
TE  103119,2 102432 76564,6 550814,6  393699,4 1576254
TT  191407,2 132010,2 2940116  892137,4 513212,4 522813
NA 20,4 43,2 17,4 27 31,6 18,4
DemolS+FortalFs ER 0,05083 0,11816 0,1959 0,038337  0,006699  0,039528
TE 35676,8 43836,4 78946,2 153670,6 72996,2 192532,4
TT  123964,8 73414,6 296393,2 4949934  192509,2 557720
NA 19,4 43,8 18,8 28,8 32,2 17,2
FortalDemoDS NE *2483,6 2344 *2366,4 *1236,8 *344.,8 *2769,6
ER 0,027022 0,116133 0,2085 *0,002887 0,003746  *0,000948
TT  523423,8 618358,6 875299 2167302 1085381 1199263




Resultados Experimentais — C4.5

Chess Libras Satellite Spam Splice Texture
NA *15,6 34,6 *8,6 26,4 23,4 *15
LVF ER 0,033667 0,313333 0,1797 0,084982  0,122821  0,079309
TT 1046758  195022,4 117098,4 7773422 4841756  215096,4
NE 3128,2 *269 3692,4 4190,6 2834,6 *5176,2
LVE+MVE ER  0,01969 0,221255 0,1798 0,03938 0,044137  0,050187
TE  13315,6 12444 15851,6 45811,2 14343,8 45801,8
TT 1179914  196266,8 132950 823153,4 4985194  260898,2
NE 2870,2 328,8 *3563,6 3264 2291 5415
L\VE+Demols ER 0,001319  0,256563 0,1864 0,011611  0,014245  0,066928
TE  40907,8 10587,2 53648,6 160172 45191,2 141346,8
TT 1455836  205609,6 170747 937514,2  529366,8  356443,2
NA 27 42 17,8 33,6 33,6 19,2
FortalFS ER 0,012265  0,309444 0,1465 0,073593  0,055611  0,071309
TT 624432 124722,2 2341134  746592,4  135287,6  509597,8
NE 3137,2 270 3887,6 4228,2 3024,6 5235
FortalES+MVE ER 0,005539  0,245586 0,1481 0,032728  0,020028  0,048095
TE  15265,4 1378,8 30310 61357,4 24927,8 53554,8
TT  77708,6 126101 2644234  807949,8 1602154  563152,6
NE 2853 316,6 4204 3372,8 2605,4 5404,2
FortalFS+Demols ER  0,003093 0,24933 0,1445 0,014655  *0,011047 0,0605
TE  56014,2 12431 112808,8  204758,4 70201,6 179621,4
TT 1184574  137153,2 3469222  951350,8 205489,2  689219,2
NE 3108,2 276,4 3915,6 4302,8 30424 5253,8
MVF ER 0,002573  0,217761 0,1406 0,042302  0,022482 *0,047316
TT  *23862,2 *3282,2 *62238 *08150,2  *39291,8  *125682
NA 19,4 35,8 19,4 27,2 *22,2 19
MVE+LVF ER 0,025344  *0,215687 0,1503 0,061087  0,105785 0,06144
TE 1027822  136330,8 103406,8  755156,6 498621 212982,6
TT 126644,4 139613 165644,8  853306,8 537912,8  338664,6
NA 26,6 43 17,8 27,8 33,4 23,8
MVE+FortalFS ER 0,009528  0,229323 0,1449 0,045689  0,026425  0,052721
TE  52814,6 90965,4 161641,4  546346,2 123105 474063,8
TT  76676,8 94247,6 2238794 6444964  162396,8 599745,8
NE 2659,4 304,2 4256,6 3467,6 2591,4 5423,2
DemolS ER 0,002409  0,222531 *0,1359 0,018396  0,015754  0,059164
TT  86230,8 28359,2 223608,4  389264,2 1314858  390075,6
NA 18,6 *34,2 20,6 *26,2 24,2 20,4
DemolS+LVE ER 0,015195 0,217572 0,1471 0,024403  0,054743  0,061547
TE  85284,8 166131,6 116037 532815,8 3935754  228041,8
TT 1715156  194490,8  339645,4 922080 525061,2 618117,4
NA 22,4 46,4 19 28,4 34 23,2
DermolS+FortalFS ER 0,001728  0,234767 0,1446 0,021867  0,019918  0,062121
TE 35374 103785,4  202533,6  339045,8 96070,6 499711,2
TT 121604,8  132144,6 426142 728310 227556,4  889786,8
NA 25 37,2 17,4 32,4 28,4 17,6
FortalDemoDS NE  *1727,4 325,8 39254 *1451,4 *088,8 5481,6
ER *0,001098 0,281088 0,1604 *0,008452 0,018278  0,075014
TT 536433,8 655892,8 8896594 2476663 1107077 1434004




Resultados Experimentais — 1NN

Chess Libras Satellite Spam Splice Texture
NA *18,4 35,8 *14 27,6 *22,4 23
LVF ER 0,042178 0,128333 0,1397 0,10489  0,290219  0,012545
TT 103049,2 198096,6 116408 783034 4821144 2134134
NE 3147 270,8 3799,2 4181,2 2738,4 5224,6
LVE+MVE ER 0,028722  0,044331 0,1293 0,040148  0,195522  0,004557
TE 114548 1491,4 27363,2 49517,2 15192,2 63729,8
TT 114504 199588 143771,2  832551,2  497306,6 277143,2
NE  *2949,6 *262,6 4191,8 3233,6 3024,8 4054
L\VE+Demols ER *0,008286 0,045585 0,1255 0,016354  0,242185 0,000749
TE 78961 10274 141331 293264,4  78508,4  361658,2
TT 182010,2 208370,6 257739 1076298 560622,8 575071,6
NA 23,4 42,2 18,4 31,2 29,4 21,4
FortalFS ER 0,029412  0,142222 0,12 0,098109 0,223887  0,010073
TT 1263990 120890,4 2390783 7024272 2556456 4513786
NE 3165,8 274 3900,6 4238 3015 5230,4
FortalFS+MVF ER 0,019651 0,053897 0,1088 0,039952  0,182837  0,004206
TE 152156 1559,2 32672,2 56597,4 17874,4 62048,6
TT 1279206  122449,6 2423455 7080869 2574330 4575835
NE 3074,2 316,6 4021 3675,2 3114,4 4090,8
FortalFS+DemolsS ER 0,013888 0,074095 0,1158 0,031588  0,204007  0,000585
TE  95657,8 12377,6 180167 334358,6  115905,8  340214,6
TT 1359648 133268 2570950 7358631 2672362 4854001
MVE NE 3112 269,8 3911 4304,2 3036,8 52434
ER 0,078727 0,040745 0,1025 0,048791  0,206994  0,002937
TT *23649 *3096,8 *68728,8 *106733,8 *38240,2 *120851,6
NA 19 38 17,2 *26,2 25,6 20,6
MVE+LVE ER 0,042618 0,043024 0,114 0,080202 0,227785  0,007288
TE 102906 136989,6 102099 658326 494964 202234,6
TT 126555 140086,4 170827,8  765059,8 533204,2 323086,2
NA 20,2 38,6 21,6 28,8 32,2 20,6
MVE+FortalFS ER 0,030011 *0,039986 0,1097 0,060277 0,191316 0,006255
TE 1167484 77754,2 1812316 5525369 2353740 3999890
TT 1191133 80851 1881044 5632103 2391980 4120742
NE 3186,2 291,8 4261,8 3892,8 3148,6 4139,2
DemolS ER 0,093524  0,050038  *0,0988 0,047349  0,234514  0,000723
TT 139080 26821,2 382406,6 631664,2 2250004 635778,8
NA 19,2 *32,8 21 27 25 20,2
DemolS+LVF ER 0,046996  0,05094 0,1091 0,064835 0,232549  0,001643
TE 106272,6  155671,8 115071,4 568602,4 513579,6  150757,4
TT  245352,6 182493 497478 1200267 738580 786536,2
NA 22,8 36 20,2 27,2 30 *16,2
DermolS+FortalFs ER 0,030072 0,045951 0,1078 0,047705 0,22581 0,001546
TE 1209346 84349 2135000 4808630 2460060 2523636
TT 1209365  111170,2 2517406 5440295 2685060 3159415
NA 20,8 42,2 15,6 27,8 23,2 19,8
FortalDemoDS NE 3010 349,2 *2313,6 *1262,4 *358,6 *3741
ER 0,031421  0,119505 0,1636  *0,004833 *0,083939 *0,000424
TT 1432173 6793554 2249636 6097611 2894321 3571738




