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Resumo

Selecao de atributos é tradicionalmente uma etapa de pré-processamento dos dados que
visa identificar atributos relevantes para a tarefa de classificacao. O seu objetivo é remo-
ver atributos da base de dados que nao contribuam para a classificagdo ou que possam
prejudicar a capacidade preditiva do classificador.

Neste trabalho, é proposta uma nova estratégia de selecao de atributos — baseada em
uma abordagem lazy — que adia a identificacdo de atributos relevantes até o momento
em que uma instancia é submetida ao classificador. Essa estratégia é fundamentada na
hipotese de que considerar os valores de cada atributo de uma instancia a ser classificada
pode contribuir para a identificacao dos melhores atributos para a correta classificacao
dessa instancia especifica. Resultados experimentais com 40 bases de dados utilizando os
classificadores k-NN, Naive Bayes e HiSP confirmam que atrasar a selecao de atributos
até o momento da classificagao pode ser uma boa estratégia.

Palavras-chave: selecao de atributos, técnicas de classificacao, mineracao de dados.



Abstract

Attribute selection is a data preprocessing step which aims at identifying relevant attri-
butes for the classification task. It attempts to remove from the data set attributes which
do not contribute to, or that can even reduce, the predictive ability of a classifier.

In this work, we propose a new attribute selection strategy — based on a lazy approach
— which postpones the identification of relevant attributes until an instance is submitted
for classification. Our strategy relies on the hypothesis that taking into account the attri-
bute values of an instance to be classified may contribute to identifying the best attributes
for the correct classification of that particular instance. Comprehensive experimental re-
sults for 40 datasets using the k-NN, Naive Bayes and HiSP classifiers show that, indeed,
delaying attribute selection to classification time can be a good strategy.

Keywords: attribute selection, classification, data mining.
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Capitulo 1

Introducao

Mineracao de dados é o processo de descoberta de informacoes relevantes a partir de um
grande conjunto de dados [18, 38]. A evolucao dos computadores e meios de transmissao
de informacoes digitais possibilitou o acimulo de grandes quantidades de dados, que por
sua vez motivou o desenvolvimento de conceitos e técnicas automatizadas de mineracao

de dados.

Dentre as tarefas da area de mineracao de dados, destaca-se a tarefa de classificagao,
que tem sido alvo de grande esforco de estudo e pesquisa devido & sua aplicabilidade e
sucesso em diversos dominios. Representam importantes aplicacoes da tarefa de classifi-
cagao: deteccao de fraudes, diagnostico médico, estimativa de desempenho, entre outras

com objetivos preditivos nas areas de educagao, financas e biologia molecular [18, 38|.

A partir de uma base de dados na qual cada instancia é caracterizada por um conjunto
de atributos e pela classe a qual pertence, o problema da classificacao consiste em estimar

a classe a qual pertence uma nova instancia a partir dos valores de seus atributos.

As técnicas de classificacao sao tradicionalmente categorizadas como eager ou lazy. As
estratégias de classificacao do tipo eager utilizam um conjunto de dados de treinamento
para construir um modelo de classificacao que define um mapeamento de instancias para
classes. No momento da classificacao, este modelo é utilizado para predizer a qual classe
pertence uma nova instancia. Entre os classificadores do tipo eager mais conhecidos estao
as arvores de decisao [31, 32|, as redes neurais [34], os classificadores associativos [23] e a
técnica SVM (Suport Vector Machines) |5].

Estratégias lazy, por outro lado, nao constroem um modelo de classificacao explicito
e adiam a maior parte do processamento dos dados de treinamento até o momento em

que se conheca a instancia a ser classificada. Uma das técnicas de classificacao lazy
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mais conhecidas ¢ o algoritmo k-NN (k-Nearest Neighbors) [6, 7], no qual a classe de
uma instancia é estimada a partir da informacao das classes dos seus k vizinhos mais
proximos (elementos mais semelhantes). Outro algoritmo que pode ser utilizado como um
classificador lazy é o Naive Bayes [11], que se baseia no teorema de Bayes, pois o calculo
das probabilidades condicionais pode ser adiado até o momento da classificacdo. Além
desses, também existe uma versao lazy das arvores de decisao [13], em que uma arvore é
construida apenas no momento em que uma nova instancia é submetida a classificacao,
e também algoritmos lazy de classificagao associativa [36], em que regras de classificagao

sao extraidas apenas no momento da classificacao.

Um dos maiores desafios relacionados a classificacao é desenvolver algoritmos que se-
jam eficientes, precisos e capazes de lidar com bases de dados que contenham um grande
numero de atributos e instancias. Sabe-se que o desempenho de técnicas de classifica-
cao esta diretamente relacionado, entre outros fatores, a qualidade dos dados da base
de treinamento. Atributos redundantes e irrelevantes podem nao somente prejudicar a
acuracia de um classificador, mas também tornar o processo de construcao do modelo ou

a execucao do algoritmo de classificacao mais lento.

A fim de tentar evitar esses problemas, sao utilizadas técnicas de selecao de atribu-
tos, que visam eliminar da base de treinamento atributos que nao contribuem ou mesmo
prejudicam o desempenho das estratégias de classificacdo [16, 24|. Tradicionalmente, téc-
nicas de selecao de atributos sao executadas na fase de pré-processamento, ou preparacao,
dos dados e suas decisoes sao definitivas para a fase de construcao do modelo ou clas-
sificacao propriamente dita. A construg¢ao de um modelo ou o processo de classificacao

propriamente dito sao realizados, portanto, a partir da base de dados reduzida.

Neste trabalho, propoe-se uma nova abordagem de selecao de atributos, cuja caracte-
ristica principal ¢ adiar a selecao dos atributos relevantes — de forma lazy — ao momento
em que uma instancia for submetida ao processo de classificacao, em vez de se fazer a
selecao previamente. Tem-se como hipotese para essa proposta que o conhecimento dos
valores dos atributos da instancia a ser classificada pode contribuir para a identificagao

dos melhores atributos para aquela instancia em particular.

Dessa forma, para diferentes instancias a serem classificadas, subconjuntos distintos
de atributos poderao ser selecionados. Supode-se que o conhecimento das caracteristicas
particulares de uma instancia ajude na escolha do subconjunto de atributos mais adequado
e, consequentemente, permita que o classificador atinja melhores valores de acurécia pre-

ditiva. Cabe ressaltar que por adiar a selecao dos atributos ao momento da classificacao,
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a abordagem proposta é direcionada para classificadores também do tipo lazy.

O restante desta dissertacao esta organizado como especificado a seguir. O Capitulo 2
contém uma revisao sobre a tarefa de selecao de atributos. O Capitulo 3 apresenta a
proposta central desta dissertacao — a abordagem [lazy de selecao de atributos —, além de
descrever uma instanciagao dessa abordagem que utiliza o critério de entropia para ordenar
os atributos a serem selecionados. A implementacao dessa estratégia e os resultados
obtidos sao relatados no Capitulo 4. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusoes deste

trabalho e propostas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Técnicas de Selecao de Atributos

2.1 Introducao

Um problema importante na area de mineracao de dados é a utilizacao de bases de da-
dos com um grande nimero de atributos. A tarefa de selecao de atributos é uma das
maneiras utilizadas para lidar com esse problema. Trata-se de um procedimento em que
um subconjunto dos atributos da base de dados é selecionado para aplicacao de um al-
goritmo de mineracao. Nesta dissertacao, serd abordado o tépico de selecao de atributos

especificamente para a tarefa de classificacao.

De maneira geral, nem todos os atributos da base de dados sao necessarios para
discriminar a classe de maneira precisa, e inclui-los no modelo de classificacao pode até
mesmo gerar resultados inferiores do que seriam obtidos se eles fossem removidos da
base [9].

De acordo com [15], as técnicas de selecio de atributos sdo a principio empregadas
para identificar atributos relevantes e com informacoes essenciais. Em geral, além desse
objetivo principal, existem outras importantes motivagoes: o aperfeicoamento da acuracia
preditiva do classificador, a reducao e simplificacao do conjunto de dados, a maior agili-
dade na tarefa de classificacdo e a simplificacao do modelo de classificacao gerado. Neste
trabalho, a principal motivacao da estratégia de selecao de atributos proposta é melhorar

a acuracia preditiva do classificador.

Com esse objetivo, o subconjunto selecionado deve conter idealmente o menor subcon-
junto de atributos que levam & melhor acuricia possivel. Em outras palavras, deseja-se
selecionar o subconjunto de atributos que contenha o total ou grande parte das informa-

¢oes disponiveis na base de dados que sejam relevantes para a tarefa de classificacao.
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Do ponto de vista teérico, pode ser demonstrado que uma selecao de atributos 6tima
para problemas de classificacao requer uma busca exaustiva de todos os possiveis subcon-
juntos de atributos [33], tornando-se impraticavel quando o ntimero de atributos é muito
alto. Por esse motivo foram desenvolvidas diferentes técnicas de selecao de atributos, que
utilizam critérios de selecao e algoritmos de busca distintos para avaliar e encontrar de

forma heuristica o subconjunto de atributos mais adequado.

Essas técnicas de selecao de atributos geralmente sao divididas em trés categorias:

embedded, wrapper e filtro |25].

As estratégias do tipo embedded sao diretamente incorporadas no algoritmo responsa-
vel pela inducao do modelo de classificacao. As estratégias wrapper e filtro sao executadas
em uma fase de pré-processamento dos dados, e procuram pelo conjunto de atributos mais
adequado para ser utilizado pelo algoritmo de classificacao ou no processo de inducao do

modelo de classificacao.

Em linhas gerais, a diferenca entre algoritmos de selecao de atributos do tipo filtro e
do tipo wrapper é que na primeira o subconjunto de atributos é avaliado por uma medida
independente, enquanto na ultima é utilizado o proprio algoritmo de classificacao para

essa avaliagao.

Em geral, as técnicas wrapper selecionam subconjuntos de atributos que atingem uma
acuracia preditiva maior que as estratégias do tipo filtro, ja que elas avaliam os atributos
utilizando o mesmo algoritmo que serd utilizado na fase de classificagao. Contudo, como
as estratégias wrapper necessitam de vérias execugoes do algoritmo de classificacao, os
seus custos computacionais tendem a ser bem maiores que os custos das estratégias do

tipo filtro.

Com o objetivo de fazer uma revisao das técnicas de selecao de atributos mais co-
nhecidas ou relevantes para este trabalho, serao delineadas nas Secoes 2.2, 2.3 e 2.4, as

técnicas que se enquadram em cada uma das categorias descritas anteriormente.

2.2 Técnicas de Selecao de Atributos do Tipo Filtro

Técnicas de selecao de atributos do tipo filtro selecionam o subconjunto de atributos na

fase de pré-processamento, de forma independente do classificador utilizado [14].

O nome “filtro” deriva da ideia de que os atributos irrelevantes sao filtrados da base de

dados antes da aplicacdo do algoritmo de classificacao [2]|. Os filtros usam as informacoes
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da proépria base de treinamento para escolher os atributos a serem utilizados posterior-

mente.

Técnicas do tipo filtro podem avaliar os atributos individualmente e escolher os melho-
res, como exemplificado pelas técnicas Information Gain Attribute Ranking 40| e Relief
[19, 20]; ou podem avaliar subconjuntos de atributos, buscando de forma heuristica o me-
lhor subconjunto. As técnicas mais conhecidas desse ultimo grupo sao a Correlation-based

Feature Selection [17] e a Consistency-based Feature Selection [26].

2.2.1 Técnicas de Ranqueamento de Atributos

Uma forma de realizar a selecao de atributos de uma base de dados é utilizar uma mé-
trica para avaliar a qualidade de cada um dos atributos individualmente. Dessa forma
é possivel ordenar o conjunto de atributos em um ranking, que pode entao ser utilizado
para selecionar todos os atributos cujo valor da métrica esteja acima de um determinado
limiar (threshold), ou mesmo um nimero fixo de melhores atributos, em termos absolutos

ou percentuais.

Uma maneira de se medir a qualidade de um atributo para classificacao é avaliar o seu
grau de associacao com a classe. Para determinar esse tipo de associacao, foram propostas
diversas métricas, que serao descritas a seguir. Essas métricas sao empregadas em uma
base de dados D(A;, As, ..., Ap, C), n > 1, com n+ 1 atributos, onde C é o atributo classe
e o seu dominio é {cy,co,...,cn}, m > 2. Assume-se que os valores dos atributos e da

classe sao discretos.

e Ganho de Informagao: é baseado no conceito de entropia [31], que tem origem na
area de teoria da informacao. Dado um atributo A, cujo dominio é {ay,as, ..., ax},
k > 1, define-se a probabilidade p;, 1 <17 < k, de cada valor a; do atributo como a
razao entre o ntmero de instancias da base em que ocorre o valor a; para o atributo
A e o nimero total de instancias. A entropia desse atributo, representada por H(A)

é dada por:

k

H(A) =— Z[pL x loga (ps)], (2.1)

i=1
A entropia da classe, representada por H(C'), pode ser calculada da mesma forma,

considerando p; a razao entre o nimero de instancias em que o valor c¢; da classe,

1 < 7 < m, ocorre na base e o nimero total de instancias.
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Seja a probabilidade p;; a razao entre o niimero de instancias da base que pertencem
a classe ¢; em que ocorre o valor a; do atributo A, e o niimero total de instancias
da base. A entropia condicional da classe C, dado o atributo A, é calculada usando

a formula:

kK m
H(C|A) = ZZp]‘Z*log

=1 j5=1

)] (2:2)

bi

Quanto mais informativo um atributo A for em relacao a classe C, menor sera a sua
entropia condicional H(C|A). Pelas Formulas 2.1 e 2.2, verifica-se que a entropia
de C' dado A nunca serd maior que a entropia de C apenas, pois o conhecimento
do atributo A pode ser usado para determinar o valor de C'. Logo, o ganho de
informacao de um atributo A em relacao a classe pode ser calculado como a diferenca
entre a entropia da classe e a entropia condicional da classe dado o atributo A,

indicado na formula:

GANHO(C|A) = H(C) — H(C|A) (2.3)

e Gain Ratio: a métrica de ganho de informagao tende a superestimar a qualidade
de atributos com muitos valores. Para evitar esse viés, a métrica Gain Ratio|31]
pondera a férmula original, calculando a razao do ganho de informacao do atributo

A em relacao a classe C' e a entropia do atributo, como indicado na férmula:

GANHO(C|A)  H(C)— H(C|A)

GainRatio(C|A) = H(A) - H(A)

(2.4)

o [ncerteza Simétrica: a métrica de incerteza simétrica 39| (Symmetrical Uncertainty)
é uma outra tentativa de normalizar o ganho de informagdo de um atributo em

relacao a classe, por meio da férmula:

GANHO(C|A) . H(C)— H(C|A)

SymmU (C|A) = 2 x H(A) + H(C) ¥ H(A)+ H(C)

(2.5)

o Chi-Square: a métrica Chi-Square (ou x?) avalia a qualidade de um atributo de
acordo com a sua correlaciao com a classe, por meio de um teste estatistico 2. Para
cada valor a; do atributo A (1 < ¢ < k) e para cada valor ¢; da classe C (1 < j < m),
existe uma frequéncia esperada quando (A = ;) e (C' = ¢;), que pode ser calculada

pela formula [18]:
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e — count( a);caun( cj)’ (2.6)

onde N é o numero total de instancias, count(A = a;) é o nimero de instancias em
que ocorre o valor a; do atributo A, e count(C = ¢;) é o ntimero de instancias que
pertencem a classe c;. A partir da frequéncia esperada de todas as combinacoes de

valores i e j, pode-se calcular a métrica y? pela formula:

=3 S, (2.7)

i=1 j=1

onde o;; é a frequéncia observada da combinagao (A = a;)(C = ¢;), ou seja, a razao
entre o nimero de instancias em que ocorre o valor 7 do atributo A simultaneamente
com o valor j da classe C, e o nimero total de instancias da base. O teste estatistico
pode ser aplicado para determinar se o atributo A e a classe C' sao independentes,
usando o grau de liberdade (k — 1) x (m — 1), que é proporcional ao nimero de
ocorréncias distintas de valores em A multiplicado pela cardinalidade da classe C.
Se essa hipotese puder ser rejeitada, de acordo com um nivel de significancia esta-
tistica pré-determinado e uma distribuicao x?, significa que o atributo é fortemente

relacionado a classe [18].

e Gini index: o coeficiente de Gini é uma medida estatistica de desigualdade (ou
impureza), comumente utilizada para calcular a desigualdade de distribuicao de
renda, embora seja aplicavel a qualquer distribuicao. O indice gin: é utilizado para a
tarefa de sele¢do de atributos no algoritmo CART [22]| de 4rvores de decisdo. A idéia
do algoritmo do Gini Index é a seguinte: deseja-se encontrar o atributo que contém a
melhor particao de valores, considerando o coeficiente de indice gini. Esse coeficiente
¢ maximo (pior) quando as instancias relativas a uma determinada parti¢ao de
valores estao igualmente distribuidas entre todas as classes, e o coeficiente é minimo
(melhor) quando todas as instancias pertencem a uma unica classe. Os atributos
com as melhores particoes de valores, entre os subconjuntos de valores possiveis,

apresentam um coeficiente de gini baixo, que é dado por |21]:

kK m

Gini(ClA) = ZZPZ *pﬂl pr (2.8)

=1 j5=1

onde p;j; ¢ a probabilidade da instancia pertencer a classe ¢; (1 < j < m) quando

ocorre o valor a; do atributo A (1 <i < k).
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e Relief e ReliefF: O algoritmo Relief foi proposto por [19]| para estimar a qualidade
dos atributos de acordo com as dependéncias entre eles. As medidas apresentadas
nesta secao assumem que os atributos sao independentes entre si, e portanto nao

sao aplicaveis em dominios onde existem dependéncias fortes entre atributos [20].

A idéia central do algoritmo Relief é estimar a qualidade dos atributos de acordo com
a maneira como os seus valores distinguem entre as instancias que estao proximas
entre si. Para cada instancia, o algoritmo busca por dois de seus vizinhos mais
proximos: um que possui a mesma classe (chamado de hit mais proximo) e outro de
classe diferente (chamado de miss mais proximo). Deste modo, o algoritmo é capaz
de avaliar o quao bem os valores do atributo distinguem a classe entre instancias

que sdo proximas umas das outras [21]

O funcionamento da versao original do Relief é o seguinte: define-se um vetor de
pesos W|A], inicializado com o valor zero para cada atributo da base, e o valor ¢,
que corresponde ao nimero de instancias de treinamento que devem ser selecionadas
aleatoriamente da base. Para cada uma dessas instancias R, sao encontrados o hit
e 0 miss mais proximos, denominados H e M, respectivamente. Um hit é uma
instancia cuja classe é a mesma da instancia selecionada R, enquanto um mziss é
uma instancia cuja classe é diferente da classe de R. Para cada um dos atributos a
da instancia, é ajustado o peso desse atributo de acordo com a soma das diferencas

entre a instancia selecionada e as instancias hit e miss, de acordo com a férmula:

_ dist(a, R, H) N dist(a, R, M)
t t ’

Wla] = Wld] (2.9)

onde a funcao dist é usada para calcular a diferenca entre os valores de um atributo
para duas instancias, variando de 0 a 1. Para atributos discretos, sao aplicados
apenas os rotulos 0 (valores diferentes) e 1 (valores iguais). Apoés o término do
algoritmo, tem-se um vetor de pesos W[A| atualizado para todos os atributos da

base: quanto maior o peso, mais relevante é o atributo.

Esse algoritmo consegue lidar com atributos discretos e continuos, mas é limitado
a problemas de duas classes. O algoritmo foi estendido em [20], e entre as seis
extensoes propostas, a versao denominada Relief-F praticamente substituiu o mé-
todo Relief original, pois é capaz de lidar com conjuntos de dados incompletos, com

ruidos e com mais de duas classes.
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2.2.2 Consistency-based Feature Selection

A métrica baseada em consisténcia proposta em [26] avalia a qualidade de um subconjunto
de atributos pelo nivel de consisténcia dos valores da classe quando as instancias de

treinamento sao projetadas no subconjunto de atributos.

Um subconjunto de atributos é consistente se, para todas as instancias com a mesma
combinacao de valores desses atributos, a classe é a mesma. Por outro lado, caso existam
pelo menos duas instancias com as mesmas combinagoes de valores de atributos, porém
com classes diferentes, esse subconjunto de atributos ¢ dito inconsistente. Entre esses dois
extremos ¢ possivel calcular valores intermediarios de consisténcia para um determinado

subconjunto de atributos.

A métrica de consisténcia utilizada em |26] é dada pela formula:

7o |Di| — | Mj]
N )

Consistency(S) =1 — (2.10)

onde S ¢ um subconjunto de atributos, j é o nimero de combinacoes distintas dos
valores dos atributos do subconjunto S, |D;| é o nimero de ocorréncias da combinagao
i dos valores dos atributos, |M;| é a cardinalidade da classe majoritaria para a mesma

combinagao ¢ de valores e N é nimero total de instancias na base de dados.

A consisténcia de um subconjunto nunca serd menor que a do conjunto total de atri-
butos, logo a pratica usual é utilizar essa métrica em conjunto com uma busca exaustiva
ou heuristica que procure pelos menores subconjuntos com a consisténcia mais proxima
possivel da consisténcia do conjunto total de atributos. Uma comparagao experimental

entre métodos de busca aplicados para a medida de consisténcia de atributos ¢ feita em [8].

2.2.3 Correlation-based Feature Selection

A técnica de sele¢ao de atributos Correlation-based Feature Selection (CFS) proposta em
[17] parte da hipotese de que um bom subconjunto de atributos é aquele que contém

atributos com alta correlagao com a classe, mas com uma baixa correlacao entre si.

Dessa forma, o CFS avalia o subconjunto de atributos considerando a capacidade
preditiva individual de cada um em conjunto com o grau de redundancia entre eles.
Subconjuntos de atributos que sao muito correlacionados com a classe ao mesmo tempo

em que possuem uma baixa correlacao entre si sao preferidos para a selecao.
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Para caracterizar a forca de uma associacao entre um atributo e uma classe, é possivel
utilizar diversos coeficientes de correlacao entre duas varidaveis. O mais conhecido é o
coeficiente de correlacao de Pearson, que é obtido dividindo-se a covariancia das varidveis

pelo produto dos seus desvios padroes, representado pela formula [37]:

e Sw-w-
Y Y Co oY) SE T 21

O valor absoluto de r varia de 0 (se nao existir nenhuma correlagdo entre as duas

variaveis x e y) a 1 (caso as duas variaveis sejam linearmente dependentes). A relevancia

de um subconjunto de atributos pode ser definida como [17]:

. k*rkc
\/l{i—i‘(k’—l)ﬁck’

CFS(Xy, O) (2.12)

onde 7. = T(Xy, C) & o coeficiente de correlacdo médio entre os k atributos de um
subconjunto Xy, e a classe C, e ri = 7(Xy, Xi) é o coeficiente de correlagao médio entre

os diferentes atributos [39].

2.3 Meétodos de Selecao de Atributos do tipo Wrapper

Métodos do tipo Wrapper (“Empacotados”) utilizam o proprio algoritmo de classificagao
adotado como uma caixa preta para avaliar os subconjuntos de atributos de acordo com

a sua capacidade preditiva [14].

Assim como as abordagens do tipo filtro que avaliam subconjuntos de atributos, as
abordagens wrapper precisam realizar uma busca entre os possiveis subconjuntos a serem
avaliados. Nos filtros os subconjuntos sao avaliados por meio de uma métrica; j4 nos
wrappers o algoritmo de classificagdo é executado para cada subconjunto e a avaliacao

geralmente é feita em termos da acuracia preditiva retornada pelo algoritmo.

Wrappers geralmente produzem resultados melhores (em termos de acuréacia predi-
tiva de classificacao) do que filtros, porque a selecdo de atributos é guiada pelo proprio
algoritmo de classificagdo que serd usado em seguida [17]. Porém, como esse algoritmo
é executado diversas vezes para subconjuntos distintos de atributos, wrappers podem ter
um custo computacional muito elevado e se tornarem invidaveis em bases de dados com

um numero grande de atributos.

Existem intimeros algoritmos de selecao de atributos do tipo wrapper, que além de
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empregarem diferentes classificadores para avaliar o subconjunto de atributos, também

possuem critérios de parada e estratégias de busca distintos |27].

Alguns dos primeiros trabalhos com essa abordagem de selecao de atributos focaram
nos classificadores de arvores de decisao, analisando diferentes estratégias de busca para
selecionar o subconjunto de atributos candidatos, além de comparar o impacto de cada

estratégia no comportamento final do indutor da arvore [10].

O algoritmo OBVILION, proposto em [29], combina a abordagem wrapper com o
método de classificagao k-NN. Na selecao de atributos do OBVILION, é feita uma busca
conhecida como backward elimination, que comeca a execucao com todos os atributos e
retira gradualmente aqueles julgados menos relevantes, ou seja, que nao fazem com que
a acuracia estimada decline [2]. Esse método de sele¢do de atributos é considerado um
wrapper, pois envolve a execucao do algoritmo do k-NN para uma parte dos dados de
treinamentos, utilizando um sistema de validacao cruzada leave-one-out [18] para estimar

a acuracia de cada subconjunto de atributos.

Outros algoritmos foram desenvolvidos em conjunto com o método k-NN, mas utilizando-
se estratégias distintas para compor o subconjunto de atributos a ser avaliado, como:

buscas aleatorias, hill climbing e algoritmos genéticos [2].

Também existem estratégias hibridas que tentam combinar as vantagens das aborda-
gens filtro e wrapper [27]. Uma técnica muito utilizada é o uso de filtros para reduzir o

conjunto inicial de atributos, viabilizando o uso de um wrapper em seguida.

2.4 Métodos de Selecao do tipo Embedded

Métodos Embedded (“Embutidos”) selecionam o conjunto de atributos no proprio processo
de construcao do modelo de classificacao, durante a fase de treinamento, e sao geralmente

especificos para um dado algoritmo de classificacdo [14].

A seguir serao descritos dois métodos em que a selecao de atributos é inerente ao

algoritmo de classificagdo: arvores de decisao e Random Forests.

2.4.1 Arvores de decisao

As arvores de decisao sao estruturas simples, porém eficientes, usadas para produzir classi-
ficadores a partir de bases de dados, sendo largamente utilizadas devido a sua apresentagao

intuitiva e compreensivel para a analise do problema em questao.
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As arvores de decisdo podem ser vistas como detentoras de uma técnica de selecao de
atributos incorporada ao seu algoritmo de induc¢ao. Esse algoritmo seleciona internamente
um subconjunto de atributos para compor a arvore, de forma que cada né de decisao seja
responsavel por testar um atributo, e cada ramo descendente corresponda a um possivel

valor ou conjunto de valores desse atributo.

Existem varios métodos que analisam os atributos de uma base de treinamento e
constroem a arvore de decisao, utilizando em cada etapa uma funcao para avaliar qual é o
atributo com a maior capacidade de discriminacao da classe [2]. A arvore é estendida até
que os atributos se esgotem, ou até que nenhuma discriminagao seja possivel, ao avaliar

o subconjunto restante de atributos.

Exemplos de algoritmos que utilizam métodos de particionamento para a inducao do
modelo de classificagao sao: ID3 [30], C4.5 [32], e CART [22].

2.4.2 Random Forests

O método de classificagao conhecido como Random Forests foi proposto em [4], e consiste
em uma técnica de agregacao de classificadores do tipo arvore, construidos de forma que
a sua estrutura seja composta de maneira aleatéria. Para determinar a classe de uma
instancia, o método combina o resultado de varias arvores de decisao, por meio de um

mecanismo de votagao. O classificador é baseado no método Bagging [3].

Para cada arvore gerada é utilizado um conjunto de treinamento diferente, formado
por n instancias de treinamento escolhidas aleatoriamente (i.e., uma amostra ou boots-
trap). Para cada n6 da arvore gerada, sao escolhidos aleatoriamente m atributos que
orientam o direcionamento do no, baseado na melhor discriminacao de classes do con-
junto de treinamento, de acordo com uma métrica. Em geral, o valor de m deve ser
bem menor que o total de atributos da base, de maneira que possam ser geradas arvores
distintas, que sao combinadas para classificar uma nova instancia. O modelo gerado elege

a classe mais frequente entre as opc¢oes individuais de cada arvore.

Dessa forma a selecao de atributos é feita no instante de construcao do modelo de
classificacao, caracterizando a selecao do tipo embedded. A vantagem desse classificador é
que ele permite bases de dados com um nimero grande de atributos, contudo é suscetivel

a overfitting em determinadas bases [35].
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2.5  Sumario

O Capitulo 2 descreveu a tarefa de selecao de atributos para o problema de classificacao,
a sua motivacao e objetivos. Além disso, foram delineadas as trés categorias em que as

estratégias de selecao sao classificadas: filtro, wrapper ou embedded.

Os exemplos das técnicas enquadradas nessas trés categorias fazem a selecdo de ma-
neira prévia, ou seja, em uma fase de pré-processamento anterior ao processo de classi-
ficacao. Dessa forma, além de descartar a informacao contida nos atributos que nao sao
mantidos na base, a selecao também nao considera os valores da instancia a ser classifi-

cada.

Conforme serd visto no proximo capitulo, a técnica de selecao de atributos desen-
volvida nesta dissertacao busca resolver esses problemas, avaliando os valores de cada

atributo da instancia para orientar a escolha dos atributos relevantes para a classificagao.



Capitulo 3

Selecao Lazy de Atributos

3.1 Consideracoes Iniciais

Em estratégias de selecao de atributos convencionais, os atributos sao selecionados em
uma fase de pré-processamento dos dados, e aqueles nao selecionados sao descartados da

base de dados e nao participam mais do processo de classificacao.

Nesta dissertacao, propoe-se uma estratégia de selecao de atributos do tipo lazy,
baseada na hipotese de que adiar a selecao de atributos até o ponto em que a instancia
é submetida ao classificador pode contribuir na identificacao dos melhores atributos para
a correta classificacao dessa instancia em particular. Para cada diferente instancia a ser
classificada, é possivel selecionar um subconjunto de atributos distinto e mais apropriado

para classifica-la.

A seguir é dado um exemplo para ilustrar o fato de que a classificacdo de certas
instancias pode se beneficiar de atributos provavelmente descartados por estratégias con-
vencionais de sele¢ao de atributos. Além disso, ilustra-se que alguns atributos selecionados
pelas estratégias convencionais podem ser irrelevantes para a classificagdo de outras ins-
tancias. Em outras palavras, o exemplo evidencia que atributos podem ser titeis, ou nao,

dependendo dos valores dos atributos da instancia a ser classificada.

Na Tabela 3.1, a mesma base de dados, descrita por trés atributos — X, Y, e a classe
C — é representada duas vezes. A relacdo da esquerda estd ordenada pelos valores do
atributo X e a da direita esta ordenada pelos valores de Y. Na relacao da esquerda,
pode ser observado que os valores de X estao fortemente correlacionados com os valores
da classe, indicando que este é um atributo util para a classificacdo. Apenas o valor 4

nao discrimina bem a classe. Por outro lado, como mostrado na relacao da direita, o
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atributo Y seria um forte candidato a ser eliminado da base ja que os seus valores nao
discriminam bem a classe. Porém ha uma forte correlagao do valor 4 do atributo Y com
o valor B da classe, que seria perdido se esse atributo fosse eliminado. A classificacao
de uma instancia com o valor 4 no atributo Y poderia claramente beneficiar-se com a

presenca desse atributo.

Tabela 3.1: Exemplo de Base de Dados: Motivacao

H Base ordenada por X H Base ordenada por Y H

[CX-[-V-[-C-[-X-[-V-][-C-]
1 2 B 2 1 A
1 3 B 3 1 B
1 4 B 4 1 A
2 1 A 1 2 B
2 2 A 2 2 A
2 3 A 3 2 B
3 1 B 1 3 B
3 2 B 2 3 A
3 4 B 4 3 B
4 1 A 1 4 B
4 3 B 3 4 B
4 4 B 4 4 B

Uma estratégia de selegao de atributos convencional — que sera denominada a partir de
agora como uma estratégia de selecao “eager” — provavelmente selecionaria o atributo X
em detrimento do atributo Y, independentemente das instancias que fossem submetidas

para classificacao.

De acordo com [25], uma vantagem importante de abordagens do tipo lazy é que
elas podem responder a condicoes inesperadas de maneiras que nao sao possiveis para os
classificadores eager, pois elas nao perdem informagoes cruciais que podem ser utilizadas

para gerar predicoes mais acuradas.

Logo, a principal motivacao da selecao lazy de atributos proposta é a capacidade de
acessar os valores dos atributos da instancia a ser classificada, e utilizar essa informacao
para selecionar atributos que discriminem bem as classes para esses valores particulares.
Como resultado, para cada instancia é possivel selecionar atributos que sao tteis para a

classificacao dessa instancia em particular.
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3.2 Estratégia Proposta

Nesta secao, apresenta-se a técnica lazy de selecao de atributos proposta neste trabalho.

Os parametros de entrada da técnica lazy proposta sao: uma base de dados D com
n atributos, uma instancia I = (v, ve,...,v,) a ser classificada de acordo com os valores
dos seus atributos, e um nimero r, 1 < r < n, que representa a quantidade de atributos

a serem selecionados.

O conceito de entropia é usado para avaliar a qualidade de cada valor de atributo na
classificacao de uma instancia. Especificamente, a entropia é utilizada para medir quao
bem os valores dos atributos de uma instancia determinam a classe. A entropia é bastante
utilizada para medir a relevancia de um atributo em estratégias eager do tipo filtro, que
avaliam atributos individualmente [16, 40]. Por esse motivo, e também pela sua relativa
simplicidade de adaptacao, optou-se pelo seu uso na adequacao de uma medida para a

selecao de atributos lazy.

Seja D(Ay, Ay, ..., Ap, C), n > 1, uma base de dados com n + 1 atributos, onde C' é o
atributo classe. Seja {c1,ca,...,cn}, m > 2, 0 dominio de C'. A entropia da distribuigao
da classe em D, representada por H(D), é definida por:

m

H(D) == [p; *log(p:)], (3.1)

=1

onde p; é a probabilidade que uma instancia arbitraria em D pertenca a classe ¢;.

Seja {aj1,a;j2,...,a5,}, k; > 1, o dominio do atributo A;, 1 < j < n. Seja Dy,
1 <j<nel<i<kj, aparticio de D composta por todas as instancias cujo valor de
Aj seja igual a aj;. A entropia da distribui¢ao de classes em D, restrita aos valores do

atributo A;, 1 < j <mn, representada por H(D|A,), é definida por:

H(D|A,) = ZJK‘,%‘;") < H(D,)]. (3.2

i=1

Nesta proposta, define-se a entropia da distribuicao de classes em D, restrita pelo
valor aj;, 1 < i < k;, do atributo A;, 1 < j < n, representada por H(D|A; = a;;), por

meio da formulas:

H(D[A; = aji) = H(Dji). (3.3)
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O conceito definido na Formula 3.2 equivalente ao utilizado pela técnica eager co-
nhecida como Information Gain Attribute Ranking |40| para medir a capacidade de um
atributo discriminar os valores da classe. Essa técnica foi descrita no Capitulo 2 (Segao
2.2.1).

A Formula 3.3 serd utilizada na estratégia proposta de selecdo lazy para medir a
capacidade de discriminacao da classe de um valor especifico a;; de um atributo particular
A;. Quanto mais proxima de zero é a entropia H(D|A; = a;;), maior a chance que o valor

a;; do atributo A; seja um bom discriminador da classe.

Para selecionar os r melhores atributos para classificar a instancia I = (v, ve, ..., v,),
os n atributos sdo avaliados baseados na medida lazy proposta (LazyH), definida na
Formula 3.4, que estabelece que, para cada atributo A;, se a capacidade discriminatoria
do valor especifico v; de A; (H(D|A; = v;)) é melhor que (menor que) a capacidade de
discriminacao geral do atributo A; (H(D|A;)), entao a primeira sera considerada como a

medida lazy do atributo A;.

Dessa forma, a medida proposta para avaliar a qualidade de cada atributo A; ¢ definida
por:
LazyH(D|A; = v;) = Min(H(D|A; = v;), H(D|4y)), (3.4)

onde Min() retorna o menor entre os seus parametros.

Apés calcular o valor LazyH(D|A; = v;) para cada atributo A;, a estratégia lazy

selecionara os r atributos que apresentam os r menores valores de LazyH.

Além de ser caracterizada pela forma lazy de selecionar os atributos relevantes, a
técnica proposta poderia ser classificada como do tipo filtro, com avaliacao individual dos

atributos.



Capitulo 4

Resultados Experimentais

A implementacao da técnica proposta estd baseada no conceito de entropia e, buscando
avaliar a caracteristica lazy da proposta, optou-se por compara-la com a estratégia eager

mais proxima que também utiliza o conceito de entropia.

A acuracia preditiva foi o critério utilizado na avaliacao comparativa entre o método
proposto e a outra técnica de selecao de atributos. Os valores de acuracia preditiva obtidos
pelos classificadores foram avaliados a partir de um procedimento de validacao cruzada
com 10 partigoes [18], na qual cada partigao foi obtida de maneira aleatéria. A acurécia
correspondente a cada execucao do classificador é uma média dos valores obtidos em
cada particao. As mesmas particoes foram utilizadas nos experimentos de cada técnica

empregada.

A selecao lazy ocorre quando o classificador recebe uma nova instancia a ser classi-
ficada. Como para cada nova instancia um subconjunto distinto de atributos deve ser
considerado pelo classificador, os atributos nao selecionados pela estratégia lazy para
uma dada instancia nao sao removidos da base de dados, mas apenas desconsiderados

pelo procedimento de classificacao.

Para se realizar a comparacao com a implementacao lazy proposta, foi utilizada uma
técnica de selecao de atributos eager correspondente, no caso, a técnica Information Gain
Attribute Ranking |40]. Essa técnica estd disponivel na ferramenta Weka com o nome
“InfoGainAttributeEval”. Ambas utilizam o conceito de entropia para dispor os atributos
em um ranking, além de serem estratégias supervisionadas e, portanto, necessitam de

antemao do namero de atributos a serem selecionados.

A avaliagdo comparativa das técnicas foi realizada empregando um total de 40 bases

pertencentes ao repositorio de dados UCI Machine Learning Repository [1|. Essas bases de
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dados estao relacionadas a areas de aplicacoes distintas e, portanto, possuem uma grande
variedade em termos de contetido, tamanho e complexidade. A Tabela 4.1 apresenta as
seguintes informacgoes sobre essas bases: nome, nimero de atributos, nimero de classes e

numero de instancias.

Tabela 4.1: Bases de dados do Repositorio do UCI

Base de Dados Attributos | Classes | Instancias
anneal 38 5 898
audiology 69 24 226
autos 25 6 205
breast-cancer 9 2 286
breast-w 9 2 699
chess-Kr-vs-Kp 36 2 3196
credit-a 15 2 690
diabetes 8 2 768
flags 29 8 194
glass 9 6 214
heart-cleveland 13 2 303
heart-hungarian 13 2 294
hepatitis 19 2 155
horse-colic 27 2 368
hypothyroid 29 4 3772
ionosphere 34 2 351
labor 16 2 57
letter-recognition 16 26 20000
lymph 18 4 148
mol-bio-promoters 57 2 106
mol-bio-splice 60 3 3190
mushroom 22 2 8124
optdigits 64 10 5620
pendigits 16 10 10992
postoperative 8 3 90
primary-tumor 17 21 339
solar-flarel 12 6 323
solar-flare2 12 6 1066
sonar 60 2 208
soybean-large 35 19 683
spambase 57 2 4601
statlog-heart 13 2 270
statlog-segment 19 7 2310
statlog-vehicle 18 4 846
thyroid-sick 29 2 3772
vote 16 2 435
vowel 13 11 990
waveform-5000 40 3 5000
wine 13 3 178
700 17 7 101

A medida de entropia utilizada para avaliar a qualidade de cada atributo na técnica
proposta necessita de valores de atributos discretos. Logo foi adotado um método su-
pervisionado de discretizacao baseado em ganho de informagao e proposto em [12] para

discretizar os atributos continuos.

A estratégia de selecao de atributos lazy foi incorporada a trés técnicas de classificacao
lazy distintas. Na Secao 4.1, sao apresentados os resultados obtidos com o classificador
k-NN (k-Nearest Neighbor), na Se¢ao 4.2, sdo apresentados os resultados obtidos com o

classificador Naive Bayes e, na Secao 4.3, estao os resultados do classificador HiSP.
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4.1 Resultados Experimentais com o k-NN

O algoritmo k-NN basicamente atribui o rotulo da classe majoritaria entre as k instan-
cias mais proximas de uma nova instancia a ser classificada, a partir de uma base de
treinamento [6, 7]. A distancia entre cada instancia de treinamento e a nova instancia
é calculada por uma funcao definida pelos valores dos seus atributos. Logo, a utiliza-
cao de uma selecao de atributos lazy implica que o célculo dessas distancias podera ser
feito utilizando subconjuntos diferentes de atributos para diferentes instancias a serem

classificadas.

Os resultados da implementacgao original do k-NN, disponivel na ferramenta Weka com
o nome IBk, foram comparados com os resultados da versao adaptada da implementacao
IBk que executa a selecao de atributos lazy antes de classificar cada instancia de teste.
Ambas foram executadas com diferentes valores do parametro k: 1, 3 e 5. Em todos os
experimentos relatados neste trabalho, os parametros nao mencionados foram configura-
dos para os seus valores default na ferramenta Weka, que sdo: distanceWeighting—No,

meanSquared=false, noNormalization=false e windowSize=0.

Inicialmente, sao reportados os resultados obtidos pelas estratégias de selecao eager
e lazy quando aplicadas em trés bases de dados especificas: Wine, Heart-Hungarian e
Vowel. O principal objetivo dessa primeira analise é apresentar alguns resultados em
detalhes, para que a metodologia experimental seja melhor entendida. Além disso, sao
apresentadas evidéncias de que a estratégia lazy pode superar a estratégia eager para

determinadas bases de dados.

As Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4 mostram as acuracias preditivas obtidas pelo algoritmo k-
NN, utilizando tanto a estratégia de selecao eager quanto a selecao lazy, com o parametro
k igual a 1 (colunas 2 e 3), k igual a 3 (colunas 4 e 5), e k igual a 5 (colunas 6 e 7), para
as bases de dados Wine, Heart-Hungarian e Vowel, respectivamente. Cada linha dessas
tabelas representa a execucao das estratégias de selecao com um nimero fixo de atributos
a serem selecionados. A primeira coluna indica o niimero de atributos selecionados a partir
de uma percentagem do ntimero total de atributos na base de dados — o ntimero absoluto
de atributos é indicado entre parénteses. A tltima linha (100%) representa a execugao
utilizando o conjunto total de atributos, ou seja, quando nao é feita nenhuma selecao
de atributos. Cada valor de acuracia é obtido utilizando um procedimento de validagao
cruzada com dez particoes, conforme descrito no inicio do capitulo. Na comparacao das

duas estratégias de selecao de atributos, valores em negrito indicam o melhor resultado.



4.1 Resultados Experimentais com o k-NN 22

A Tabela 4.2 mostra os resultados da base Wine. E possivel observar que a estratégia
lazy apresentou resultados melhores que a estratégia eager, independente do nimero de
atributos selecionados. Os resultados com a estratégia lazy foram inclusive melhores que
os obtidos sem selecao de atributos. A estratégia lazy alcancou a acuracia de 100% quando
3 dos 13 atributos foram selecionados, com o valor de k igual a 3 e 5. Esses resultados
sao uma evidéncia de que a estratégia lazy pode ser melhor que uma abordagem eager e

melhor também do que a classificacao sem selecao de atributos.

Tabela 4.2: Acuracias para a base Wine

Atributos 1-NN 3-NN 5-NN
Selecionados | Eager Lazy | Eager Lazy | Eager Lazy
10% (1) 82,6 95,5 82,6 95,5 82,6 95,5
20% (3) 95,5 97,8 94,4 100,0 94,4 100,0
30% (4) 95,5 98,3 93,3 98,9 93,3 98,9
40% (5) 97,2 98,9 93,3 98,9 93,3 98,9
50% (7) 97,8 98,3 96,6 98,3 96,6 98,3
60% (8) 98,9 98,9 96,6 98,3 96,6 98,3
70% (9) 97,2 97,8 94,9 97,8 94,9 97,8
80% (10) 97,2 98,3 94,4 97,2 94,4 97,2
90% (12) 96,6 97,8 96,1 96,6 96,1 96,6
100% (13) 98,3 96,1 96,1

A Tabela 4.3 apresenta os resultados obtidos com a base Heart-Hungarian. Neste
experimento, a estratégia eager obteve um comportamento superior ao da estratégia lazy
quando o nimero de atributos selecionados foi inferior a 60%. As duas estratégias apre-
sentaram as mesmas acuracias quando o nimero de atributos selecionados foi superior a
60%. Além disso, as duas estratégias foram capazes de obter acuracias melhores que as

obtidas pela classificagao sem sele¢ao de atributos.

Tabela 4.3: Acuracias para a base Heart-Hungarian

Atributos 1-NN 3-NN 5-NN
Selecionados | Eager Lazy | Eager Lazy | Eager Lazy
10% (1) 80,3 78,6 80,3 79,3 80,3 79,3
20% (3) 82,0 81,3 84,0 83,0 84,0 83,0
30% (4) 82,7 81,3 83,0 82,7 83,0 82,7
40% (5) 80,6 79,6 81,6 81,0 81,6 81,0
50% (7) 80,6 80,6 83,0 82,7 83,0 82,7
60% (8) 81,0 81,6 82,7 83,3 82,7 83,3
70% (9) 80,3 80,3 83,0 83,0 83,0 83,0
80% (10) 80,3 80,3 82,3 82,3 82,3 82,3
90% (12) 80,3 80,3 82,3 82,3 82,3 82,3

100% (13) 80,3 82,3 82,3

A Tabela 4.4 mostra os resultados da base Vowel, em que a selecao de atributos nao
contribui para o processo de classificacao. Os resultados para essa base de dados indicam

que nem a estratégia lazy nem a eager foram capazes de superar os resultados obtidos
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pela classificacao sem selecao de atributos. Isso indica que todos os atributos da base de
dados contribuem para o desempenho geral do classificador. Também é possivel observar
que quanto menor o nimero de atributos selecionados, menor é a acuracia do classificador,

para as duas estratégias.

Tabela 4.4: Acuracias para a base Vowel

Atributos 1-NN 3-NN 5-NN
Selecionados | Eager Lazy | Eager Lazy | Eager Lazy
10% (1) 26,5 30,5 26,5 30,5 26,5 30,5
20% (3) 51,6 53,1 50,1 50,9 50,1 50,9
30% (4) 59,7 59,3 52,2 52,9 52,2 52,9
40% (5) 69,9 68,9 59,3 58,0 59,3 58,0
50% (7) 76,5 77,6 64,2 64,6 64,2 64,6
60% (8) 80,1 80,7 69,6 68,1 69,6 68,1
70% (9) 82,7 82,7 71,2 71,2 71,2 71,2
80% (10) 86,3 86,3 74,0 74,0 74,0 74,0
90% (12) 89,8 89,8 78,3 78,1 78,3 78,1

100% (13) 89,8 78,6 78,6

Na Tabela 4.5, estao sumarizados os resultados obtidos pelas estratégias eager e lazy
usando os classificadores 1-NN, 3-NN e 5-NN, para as 40 bases de dados. Para cada
classificador e base de dados, foram comparadas as acuracias das estratégias ao se variar
o percentual de atributos selecionados de 10% a 90% do total de atributos, com um
incremento regular de 10%, considerando as nove execugoes distintas das duas estratégias.
As colunas “Eager” e “Lazy” indicam o nimero de vezes em que cada estratégia obteve a
maior acuracia preditiva, considerando as nove comparacoes. O melhor comportamento
é indicado por valores em negrito. A coluna “Empate” representa o niimero de vezes em
que as estratégias obtiveram a mesma acurécia, ou seja, o mesmo nimero de acertos. A

ultima linha mostra a soma total de melhores resultados obtidos por cada estratégia.

Como pode ser observado na tultima linha da Tabela 4.5, para a maior parte das
execucoes, a estratégia lazy alcancou um ntmero maior de resultados superiores do que a
estratégia eager, independente do valor de k. Quando k é igual a 1, a estratégia lazy obteve
o melhor resultado 220 vezes contra 87 vezes para a estratégia eager, com 57 empates. O

comportamento foi semelhante para k igual a 3 e 5.

Para as bases Letter, Mol-Bio-Splice, Pendigits e Wine, a estratégia lazy obteve os
melhores resultados em todos os testes, independente do niimero de atributos escolhidos
ou do parametro k do classificador. Para as bases Chess-kr-vs-kp, Ionosphere, Labor,
Primary-Tumor e Spambase, para pelo menos um dos parametros de k a estratégia lazy
alcancou o melhor resultado em todos os nove testes. O comportamento oposto nao

ocorreu, ou seja, uma prevaléncia da estratégia eager em todos os nove testes, para alguma
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Tabela 4.5: Numero de execugoes em que cada estratégia obteve o melhor resultado
utilizando o classificador k-NN

Base 1-NN 3-NN 5-NN
Eager Lazy Empate | Eager Lazy Empate | Eager Lazy Empate

anneal 1 3 6 3 1 5 3
audiology
autos
breast-cancer
breast-w
chess-kr-vs-kp
credit-a
diabetes

flags

glass
heartcleveland
hearthungarian
hepatitis
horse-colic
hypo-thyroid
ionosphere
labor

letter

lymph
mol-bio-promot,
mol-bio-splice
mushroom
optdigits
pendigits
postoperative
primary-tumor
solar-flarel
solar-flare2
sonar
soybean-large
spambase
statlog-heart
statlog-segment
statlog-vehicle
thyroid-sick
vote

vowel
waveform-5000
wine

700
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base de dados.

Para k igual a 1, em 28 de 40 bases de dados, a estratégia lazy obteve um ntimero
superior de melhores resultados do que o ntimero de empates e do que o niimero em que
a estratégia eager prevaleceu. Isso ocorreu com a estratégia eager em apenas sete bases
de dados. As ocorréncias correspondentes a esses casos estao indicadas por nimeros em
negrito na tabela. Nos outros cinco casos, ocorreu um numero igual ou maior de empates

entre as estratégias eager e lazy.

Para k igual a 3 e 5, esses numeros também foram 28 vezes para a estratégia lazy
e sete para a eager, indicando uma regularidade nos resultados e que o comportamento

superior da estratégia lazy nao ¢ dependente do valor do parametro k.

Até aqui, as duas estratégias foram comparadas sempre considerando o mesmo nimero
de atributos a serem selecionados, variando percentualmente de 10% a 90% do total de
atributos da base. Na proxima andlise, os resultados sao avaliados considerando que
a melhor opcao de nimero de atributos seria adotada por cada estratégia, dentro das
faixas apresentadas anteriormente. Na pratica, essa percentagem de atributos poderia ser
estimada de maneira independente para cada estratégia, utilizando-se, por exemplo, um

procedimento de validagao cruzada.

Na Tabela 4.6, sao relatadas, para cada base de dados, as melhores acuracias obtidas
com cada estratégia de selecao de atributos, considerando as nove diferentes quantidades
percentuais de atributos. Para os classificadores 1-NN, 3-NN e 5-NN, sao apresentadas nas
colunas “Eager” e “Lazy” as melhores acuracias obtidas por cada estratégia. O nimero
entre parénteses indica a percentagem de atributos selecionados em que essa acuracia
foi obtida. A coluna “SemSel” representa a acuracia obtida quando nenhuma selecao de
atributos é realizada. Para cada base de dados e execucao do k-NN, os valores em negrito
indicam os melhores resultados obtidos. Na tltima linha da tabela, estao sumarizados os
totais de bases em que cada estratégia de selecao obteve o melhor resultado para as 40

bases de dados.

E possivel observar que, nesse cenério, a estratégia lazy tende a alcancar acuracias
superiores as da estratégia eager, independente do parametro k. Para o valor de k igual a
1, a estratégia lazy obteve a melhor acuracia 28 vezes, enquanto a eager obteve a melhor
acuracia 21 vezes. Para k igual a 3, os resultados apontaram 29 melhores resultados
da estratégia lazy contra 15 da eager e, para k igual a 5, o resultado foi 26 a favor da

estratégia lazy contra 17 da estratégia eager.
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Tabela 4.6: As melhores acuracias preditivas alcancadas por cada estratégia utilizando o

classificador k-NN

Base 1-NN 3-NN 5-NN
Eager Lazy SemSel Eager Lazy SemSel Eager Lazy SemSel

anneal 99,3 (60) 99,6 (30) 99,2 98,0 (70) 98,4 (20) 98,0 97,2 (80) 97,8 (20) 97,2
audiology 75,7 (30) 77,0 (20) 76,1 68,6 (20) 72,1 (20) 65,9 69,5 (30) 73,0 (20) 60,6
autos 88,3 (50) 87,3 (50) 85,9 81,5 (90) 81,5 (90) 81,5 77,1 (90) 77,1 (90) 77,1
breast-cancer 72,7 (70) 74,1 (30) 69,9 72,7 (70) 73,4 (30) 70,3 74,1 (90) 75,2 (70) 74,1
breast-w 97,3 (70) 97,1 (40) 97,1 97,0 (80) 97,0 (90) 96,9 97,1 (80) 97,1 (90) 97,0
chess-kr-kp 96,4 (40) 96,8 (40) 96,6 96,1 (40) 96,2 (40) 96,6 95,7 (40) 95,6 (40) 96,1
credit-a 85,5 (10) 85,5 (30) 82,3 85,5 (10) 85,9 (30) 84,2 85,9 (80) 85,8 (80) 84,6
diabetes 77,3 (60) 78,0 (50) 76,4 78,0 (60) 78,3 (50) 76,8 78,1 (60) 78,0 (60) 77,2
flags 63,4 (10) 60,8 (30) 59,8 63,4 (40) 61,3 (30) 55,2 62,4 (30) 63,4 (30) 57,7
glass 77,1 (80) 77,1 (80) 77,1 75,7 (80) 75,7 (80) 75,7 73,8 (80) 73,8 (80) 73,8
heart-clevela 84,5 (20) 82,8 (20) 80,5 84,2 (20) 82,8 (20) 82,5 83,5 (20) 82,8 (90) 82,8
heart-hungari 82,7 (30) 81,6 (60) 80,3 83,0 (60) 83,7 (60) 83,0 84,0 (20) 83,3 (60) 82,3
hepatitis 83,9 (40) 86,5 (70) 83,9 86,5 (50) 86,5 (60) 83,9 84,5 (50) 85,2 (50) 84,5
horse-colic 83,4 (20) 83,7 (30) 78,5 83,2 (20) 82,9 (30) 77,2 83,2 (20) 82,1 (20) 7.4
hypo-thyroid 94,6 (20) 97,0 (10) 91,5 94,8 (20) 97,5 (10) 93,2 94,6 (20) 97,3 (10) 93,3
ionosphere 93,4 (60) 94,6 (40) 92,6 91,5 (50) 92,3 (20) 90,6 90,9 (50) 92,3 (10) 89,7
labor 96,5 (60) 100 (60) 96,5 96,5 (90) 98,2 (90) 96,5 96,5 (80) 96,5 (60) 91,2
letter 91,9 (70) 91,9 (70) 91,9 90,4 (90) 90,6 (90) 90,6 89,7 (90) 89,8 (90) 89,8
lymph 85,1 (70) 85,1 (90) 82,4 83,1 (80) 83,8 (90) 83,8 84,5 (90) 85,1 (90) 83,8
mol-bio-promo | 90,6 (10) 89,6 (10) 80,2 91,5 (10) 88,7 (10) 80,2 87,7 (10) 89,6 (30) 79,2
mol-bio-splic 89,7 (10) 90,7 (10) 73,3 88,5 (10) 91,2 (10) 77,4 88,2 (10) 91,2 (10) 79,4
mushroom 100 (40) 100 (30) 100 100 (40) 100 (30) 100 100 (40) 100 (40) 100
optdigits 94,8 (70) 94,8 (70) 94,3 95,4 (60) 95,5 (60) 95,3 95,6 (80) 95,5 (80) 95,5
pendigits 96,3 (90) 96,8 (90) 97,1 96,0 (90) 96,5 (90) 96,7 95,5 (90) 96,1 (90) 96,5
postoperative 71,1 (20) 71,1 (20) 63,3 71,1 (10) 71,1 (10) 68,9 71,1 (10) 71,1 (10) 71,1
primary-tumor | 42,8 (40) 42,5 (20) 38,3 44,2 (70) 44,5 (30) 43,7 45,7 (90) 46,6 (80) 46,3
solar-flarel 72,8 (20) 71,5 (20) 65,9 73,1 (20) 72,1 (20) 65,3 71,2 (20) 70,9 (50) 66,6
solar-flare2 75,9 (20) 76,3 (20) 73,5 75,7 (20) 76,0 (20) 74,0 75,7 (20) 76,2 (20) 73,8
sonar 88,5 (60) 86,5 (60) 86,5 88,0 (90) 88,5 (40) 86,1 83,7 (30) 85,6 (80) 84,6
soybean-large | 93,4 (80) 93,4 (80) 92,2 92,4 (90) 92,4 (90) 91,5 91,9 (90) 91,9 (90) 90,8
spambase 93,1 (90) 93,7 (30) 93,0 93,3 (90) 93,6 (90) 93,3 93,2 (90) 93,3 (90) 93,2
statlog-heart 84,8 (30) 85,2 (50) 84,1 84,8 (30) 84,4 (50) 80,7 85,6 (50) 85,9 (40) 82,2
statlog-segme 94,8 (90) 94,7 (90) 94,7 93,9 (90) 93,9 (90) 94,0 93,1 (90) 92,9 (90) 93,1
statlog-vehic 71,4 (50) 71,4 (90) 70,9 71,4 (90) 71,5 (80) 71,3 70,6 (90) 71,0 (70) 70,7
thyroid-sick 97,7 (40) 97,5 (60) 97,5 97,5 (10) 97,3 (20) 97,1 97,6 (40) 97,5 (20) 96,6
vote 95,2 (50) 96,1 (10) 92,2 95,2 (50) 95,6 (20) 92,4 95,2 (10) 95,4 (10) 92,9
vowel 89,8 (90) 89,8 (90) 89,8 84,1 (90) 84,1 (90) 84,6 78,3 (90) 78,1 (90) 78,6
waveform-5000 | 74,6 (40) 75,5 (10) 73,8 79,0 (40) 79,1 (40) 78,6 80,8 (40) 80,8 (40) 79,7
wine 98,9 (60) 98,9 (40) 98,3 97,2 (50) 98,9 (20) 96,6 96,6 (50) 100 (20) 96,1
Z00 97,0 (80) 97,0 (80) 96,0 97,0 (80) 97,0 (80) 93,1 93,1 (90) 92,1 (80) 93,1
TOTAIS 21 28 4 15 29 8 17 26 10
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Também ¢é possivel identificar que, em apenas algumas bases de dados, a selecao de
atributos parece nao ser util para a classificacao. A execucao sem selecao de atributos
— indicado na coluna “SemSel” — alcancou o melhor resultado nove vezes, considerando
todos os valores de k. Outro resultado interessante é que, para algumas bases, como
a Wine, Audiology, Hypo-Thyroid e Ionosphere, a acuracia méaxima foi obtida com um

numero relativamente baixo de atributos selecionados.

Nos resultados apresentados até agora, foram comparadas as acuracias, obtidas por
uma média de dez valores, sem levar em conta a sua significancia estatistica. Em seguida,
é empregado o teste estatistico de comparacao de médias ¢t-Student, bi-caudal e pareado,
com o objetivo de identificar quais acuracias preditivas comparadas sao significativamente

diferentes.

Nas comparacoes conduzidas anteriormente, cada valor de acuracia preditiva foi calcu-
lado como uma meédia de um procedimento de validagao cruzada com dez particoes. Para
aplicar a analise do teste {—Student, sera considerado cada um dos resultados individuais

em cada uma das dez particoes.

A Tabela 4.7 apresenta o resultado dessa analise estatistica. Cada linha representa
os resultados obtidos por uma aplicagao distinta do k-NN, com k igual a 1, 3 e 5. As
colunas “Eager” e “Lazy” destacam os niimeros relatados na tiltima coluna da Tabela 4.5,
que é o nimero de vezes em que cada estratégia obteve o melhor valor de acuracia. Entre
parénteses estd o numero de vezes em que cada estratégia obteve a melhor acuracia,
considerando a significancia estatistica com um valor de p < 0,05, que significa que a
probabilidade da diferenca de desempenho das estratégias ter sido causada por fatores
aleatorios ¢ menor que 5%. A tltima coluna mostra o nimero de casos em que as duas

acuracias foram iguais.

Observa-se que os resultados de acurdcia com a estratégia lazy foram novamente
superiores aos da estratégia eager. Para as execucoes do 1-NN, a estratégia lazy obteve
os melhores resultados com significancia estatistica em 87 vezes, contra apenas sete vezes
da estratégia eager. Para os classificadores 3-NN e 5-NN, os resultados foram similares e

mostram um desempenho superior da estratégia lazy.

Apos levar em consideracao o teste de significancia estatistica, a estratégia lazy alcan-
¢ou uma acuracia igual ou melhor do que outra estratégia em 24 das 40 bases de dados,
independente do valor de k£ ou do ntimero de atributos selecionados. O mesmo s6 ocorreu
para a estratégia eager em quatro bases, e nas 12 restantes ora a lazy foi melhor, ora a

eager prevaleceu. Isso indica que selecionar atributos de modo lazy é geralmente uma
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Tabela 4.7: Resultados do teste T-Student com nivel de significancia de 0,05

Classifier | Eager Lazy  Empate
1-NN 87 (7) 220 (87) 53
3-NN 87 (10) 231 (84) 42
5-NN 94 (8) 219 (78) 47

opcao melhor do que executar a selecao eager na fase de pré-processamento.

4.2 Resultados Experimentais com o Naive Bayes

De forma similar aos experimentos conduzidos com o k-NN a estratégia lazy foi utilizada
em conjunto com o classificador Naive Bayes, que é uma técnica de classificacao baseada
no teorema de Bayes. O classificador emprega esse teorema assumindo que os atributos
contribuem de maneira independente para determinar o valor da classe — e apesar dessa
premissa nao ser sempre precisa, o classificador geralmente produz resultados aceitéveis

na pratica.

A selecao de atributos lazy foi incorporada ao algoritmo no passo anterior ao da
classificacdo. Dessa forma, o Naive Bayes considera apenas os r atributos selecionados
de maneira lazy para calcular as suas probabilidades, para cada instancia de teste. De
forma analoga aos experimentos com o k-NN, isso implica que para diferentes instancias
serao utilizados subconjuntos distintos de atributos. A implementacao foi adaptada da
versao do classificador Naive Bayes presente na ferramenta Weka, sem alteracoes além
da selecdao de atributos. As execuctes foram conduzidas com os parametros default desse

classificador, que sao: useKernelEstimator=false e userSupervisedDiscretization=false.

A Tabela 4.8 mostra o niimero de vezes em que cada estratégia, eager ou lazy, alcancou
uma acuricia superior a outra, para as nove execucoes em que foi variada a percentagem
de atributos escolhidos entre 10% e 90%, em incrementos de 10%. Como mostrado na
ultima linha “Totais”, os resultados mostram uma prevaléncia da estratégia lazy sobre a
estratégia eager, apesar dessa superioridade ser menos acentuada do que a observada com

o k-NN.

Na Tabela 4.9, as colunas “Eager” e “Lazy” indicam as melhores acuréicias obtidas
para cada estratégia de selecao pelo classificador Naive Bayes, de forma similar ao que
foi mostrado na Tabela 4.6 para o classificador k-NN. O niimero entre parénteses indica a

percentagem de atributos selecionados em que essa acuracia foi obtida. A coluna “SemSel”
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Tabela 4.8: Numero de execucoes em que cada estratégia obteve o melhor resultado
utilizando o classificador Naive Bayes

Base Naive Bayes
Eager Lazy Empate
2

anneal
audiology
autos
breast-cancer
breast-w
chess-kr-vs-kp
credit-a
diabetes

flags

glass
heart-cleveland
heart-hungarian
hepatitis
horse-colic
hypo-thyroid
ionosphere
labor

letter

lymph
molecular-biology-promoters
molecular-biology-splice
mushroom
optdigits
pendigits
postoperative
primary-tumor
solar-flarel
solar-flare2
sonar
soybean-large
spambase
statlog-heart
statlog-segment
statlog-vehicle
thyroid-sick
vote

vowel
waveform-5000
wine

200
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representa a acuracia obtida quando nenhuma selecao de atributos é realizada. Para cada
base de dados, os valores em negrito indicam os melhores resultados. Na tltima linha da
tabela, estao sumarizados os totais de bases de dados em que cada estratégia de selecao

obteve o melhor resultado.

A estratégia lazy atingiu a melhor acuracia em 27 casos e a técnica eager em 24 casos.
Esses resultados confirmam que um nimero relevante de bases de dados pode se beneficiar

da selecao lazy.

Finalmente, um teste estatistico t—Student foi executado para os resultados obtidos
com o classificador Naive Bayes, com os mesmos parametros utilizados anteriormente para

os resultados do k-NN, ou seja, p = 0,05, com uma configuracao bi-caudal e pareada. Os
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Tabela 4.9: As melhores acuréacias preditivas alcancadas por cada estratégia utilizando o
classificador Naive Bayes

Base de Dados Eager Lazy Sem Sel.
anneal 94,9 (80) | 96,3 (10 94,9
audiology 74,3 (40) | 76,6  (60) 73,0
autos 81,0 (20) | 77,6  (20) 72,7
breast-cancer 73,1 (40) 72,4 (30) 71,7
breast-w 97,6 (90) | 97,6  (90) 97,0
chess-kr-vs-kp 89,6 (20) | 91,2 (20) 87,7
credit-a 86,7 (70) | 86,5  (70) 86,4
diabetes 788  (60) | 79,0  (60) 78,1
flags 62,9 (60) | 61,9  (90) 61,3
glass 74,3  (80) | 74,3  (80) 74,3
heart-cleveland 84,5 (20) 84,2 (50) 82,8
heart-hungarian 84,0 (20) | 84,0 (50) 84,0
hepatitis 858 (50) | 86,5  (40) 83,9
horse-colic 85,6 (20) 84,5 (20) 82,1
hypo-thyroid 95,3 (60) | 94,8  (80) 95,3
ionosphere 92,0 (50) | 92,6 (10) 90,9
labor 98,3 (60) | 98,3 (70) 98,3
letter 74,3 (70) | 74,7 (70) 74,0
lymph 86,5 (70) | 86,5  (80) 86,5
mol-bio-promot 94,3 (10) 93,4 (80) 93,4
mol-bio-splice 96,1 (60) | 953  (90) 95,5
mushroom 98,8 (10) | 99,4 (10) 95,5
optdigits 92,5 (90) | 92,5 (70) 92,5
pendigits 87,2 (90) | 87,5  (90) 87,8
postoperative 71,1  (20) 71,1 (20) 70,0
primary-tumor 49,6  (80) 50,7  (80) 49,3
solar-flarel 72,8  (30) | 72,1  (30) 65,0
solar-flare2 75,2 (30) | 75,7 (10) 74,8
sonar 68,3 (10) | 71,6  (10) 67,8
soybean-large 89,9 (80) | 90,0 (30) 89,9
spambase 90,5 (20) | 91,6 (10) 90,2
statlog-heart 84,4 (50) | 84,4  (40) 83,0
statlog-segment 91,6 (90) | 91,6  (90) 91,6
statlog-vehicle 62,9 (60) | 63,0 (70) 62,2
thyroid-sick 97,2 (10) | 97,2  (30) 97,0
vote 95,2 (10) | 94,3  (10) 90,1
vowel 57,7 (70) | 57,7  (70) 52,7
waveform-5000 | 81,1  (40) | 81,1  (40) 80,7
wine 98,9  (90) | 100,0 (30) 98,9
200 96,0 (80) | 96,0 (80) 93,1
TOTAIS 24 27 8

resultados sao os seguintes: a estratégia eager prevaleceu 118 vezes sobre a estratégia lazy,
mas apenas 25 vezes com significincia estatistica. A estratégia lazy superou a eager 195

vezes, e dessas, 80 vezes com significancia estatistica. Em 47 testes ocorreu um empate.

Mais uma vez, a estratégia lazy se mostrou mais eficiente, em termos de acurécia, do
que a estratégia comparada para diversas bases de dados, reforcando a sua aplicabilidade

a diferentes tipos de classificadores.
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4.3 Resultados Experimentais com o HiSP

Um terceiro classificador com caracteristicas lazy foi utilizado para validar a estratégia de
sele¢do de atributos proposta. O HiSP (Highest Subset Probability) |28] é uma técnica de
classificacao que se baseia no teorema de Bayes, e avalia todos os subconjuntos de valores
de atributos especificos da instancia que se deseja classificar. Os subconjuntos com as
maiores probabilidades de pertencerem a determinadas classes definem a classificacao da

nova instancia.

No entanto, dependendo das dimensoes da base de dados e das caracteristicas da
instancia, o custo computacional do processamento desses subconjuntos pode ser muito
elevado. Assim, para viabilizar a utilizacao do HiSP para certas bases de dados, é necessa-
rio reduzi-las por meio de uma etapa de sele¢ao de atributos. Em [28], foram empregadas
trés técnicas eager de selecao de atributos para avaliar 18 bases de dados que continham

mais de 15 atributos.

Como para a maioria das bases o HiSP s6 pode ser executado em um tempo razoavel
com 16 ou menos atributos, os experimentos com esse classificador foram conduzidos
de forma diferente do que os experimentos com os demais: as bases de dados foram
divididas em dois grupos: o Grupo 1 com bases de até 16 atributos, e o Grupo 2 com
bases de mais de 16 atributos. O ntmero de atributos a serem selecionados variou de
10% a 90%, em incrementos de 10%. Para as bases do Grupo 1 foram executados todos
os nove testes. Para as bases do Grupo 2, foram realizadas tantas execucoes quanto
possiveis, limitadas pelo limite de 16 atributos. Consequentemente, o ntimero total de
execucoes com o classificador HiSP foi menor do que com os demais classificadores: 270
experimentos para as mesmas 40 bases de dados. As analises dessas execugoes serao feitas

separadamente.

Ao se comparar o nimero de vezes em que cada estratégia, eager ou lazy, alcangou
uma acuracia superior a da outra, para cada execucao individual em uma base de dados
com um valor distinto de atributos selecionados, a estratégia lazy mostrou novamente
resultados favoraveis, expressos nas Tabelas 4.10 e 4.11, para as bases do Grupo 1 e 2,

respectivamente.

Nessas duas tabelas, a segunda e a terceira coluna mostram o niimero de vezes em
que cada estratégia, eager ou lazy, alcangou uma acuracia superior a outra, para as nove
execucoes em que foi variada a percentagem de atributos escolhidos entre 10% e 90%,

em incrementos de 10%. A quarta coluna mostra o ntimero de vezes em que ocorreu
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Tabela 4.10: Numero de execucoes em que cada estratégia obteve o melhor resultado
utilizando o classificador HiSP, para as bases do Grupo 1

Base HiSP Grupo 1
Eager Lazy Empate

breast-cancer
breast-w
credit-a
diabetes

glass
heart-cleveland
heart-hungarian
labor

letter

pendigits
postoperative
solar-flarel
solar-flare2
statlog-heart
vote

vowel

wine
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Tabela 4.11: Numero de execucoes em que cada estratégia obteve o melhor resultado
utilizando o classificador HiSP, para as bases do Grupo 2

Base HiSP Grupo 2
Eager Lazy Empate
anneal 0 4 0
audiology 0 2 0
autos 4 2 0
chess-kr-vs-kp 0 4 0
flags 2 3 0
hepatitis 3 5 0
horse-colic 3 3 0
hypo-thyroid 0 5 0
ionosphere 0 4 0
lymph 7 2 0
mol-bio-promoters 1 1 0
mol-bio-splice 2 0 0
mushroom 0 4 3
optdigits 0 2 0
primary-tumor 2 7 0
sonar 1 1 0
soybean-large 0 4 0
spambase 0 2 0
statlog-segment 0 8 0
statlog-vehicle 2 7 0
thyroid-sick 4 0 0
waveform-5000 1 3 0
200 0 6 3
TOTAIS 32 79 6

um empate na execucao das duas estratégias. A dltima linha, “Totais”, confirma uma
prevaléncia da estratégia lazy sobre a estratégia eager: para as 17 bases do Grupo 1,
que seguiram o mesmo modelo de execucao efetuado para os demais classificadores, a
estratégia lazy apresentou o melhor desempenho 81 vezes, enquanto a eager obteve um

resultado melhor 41 vezes. Ocorreram também 31 empates.
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Para as demais 23 bases do Grupo 2, foram executadas tantos experimentos quanto
possiveis, de acordo com o nimero de atributos selecionados. A estratégia lazy alcancou
resultados superiores 79 vezes, contra 32 da eager. Em 6 execucoes ocorreu um empate.
E importante observar que nesse experimento especifico, o nimero de execugées totais é

diferente para cada base de dados.

Totalizando os resultados das tabelas, os seguintes resultados foram alcancados: do
total de 270 execucoes, a lazy foi melhor em 160 vezes contra 73 da eager, e 37 empates.
Se forem considerados apenas os resultados com significancia estatistica, a exemplo dos
experimentos conduzidos com os outros classificadores, a estratégia lazy prevaleceu em 60
execucoes, contra apenas 10 da eager, e os demais 200 casos foram iguais ou com uma

diferenca sem significancia estatistica.

As Tabelas 4.12 e 4.13 comparam os resultados de acuracia obtidos com o HiSP para
as bases de dados do Grupo 1 e do Grupo 2, respectivamente. Para cada base de dados
do experimento, as colunas “Eager” e “Lazy” indicam a melhor acuracia preditiva obtida
com o classificador HiSP apoés a selecao de atributos com a técnica lazy proposta neste
trabalho e a técnica eager, também empregada no trabalho original do HiSP [28] para
as bases com muitos atributos, Information Gain Attribute Ranking. Entre parénteses é
indicado o ntiimero percentual de atributos em que essa acuracia foi obtida. Nas bases do
Grupo 1 estao indicados os resultados sem selecao de atributos na coluna “Sem Sel.”. Para
as bases do Grupo 2 nao foi possivel executar o experimento sem selecao de atributos, por

exceder o limite imposto de 16 atributos.

Tabela 4.12: As melhores acuracias preditivas alcancadas por cada estratégia utilizando
o classificador HiSP para as bases do Grupo 1

Base de Dados Eager Lazy Sem Sel.
breast-cancer 76,22%  (90%) 75,87% (70%) | 76,22%
breast-w 97,14%  (70%) | 97,00%  (90%) | 97,14%
credit-a 87,25%  (90%) | 86,96%  (80%) | 86,23%

diabetes 77,99%  (60%) | 77,86%  (70%) | 77,86%

glass 73,36%  (80%) | 73,36%  (30%) | 73,36%

heart-cleveland 84,49% (20%) 83,50% (40%) 82,18%

heart-hungarian 83,33% (20%) 82,99% (20%) 82,65%

labor 98,25%  (60%) | 100,00%  (60%) | 100,00%
letter 93,90%  (90%) | 94,02%  (90%) | 93,98%

pendigits 97,23%  (90%) | 97,64%  (90%) | 97,89%

postoperative 71,11%  (20%) 71,11% (20%) 71,11%

solar-flarel 72,14%  (30%) | 73,68%  (30%) | 70,28%

solar-flare2 75,05%  (40%) | 74,20%  (30%) | 73,55%

statlog-heart 85,19%  (70%) | 85,19%  (40%) | 85,19%

vote 95,17%  (30%) | 94,94%  (90%) | 94,25%

vowel 90,40%  (90%) | 90,40%  (90%) | 90,20%

wine 99,44%  (90%) | 99,44%  (40%) | 99,44%

TOTAIS 8 4 2
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Tabela 4.13: As melhores acurécias preditivas alcangadas por cada estratégia utilizando
o classificador HiSP para as bases do Grupo 2

Base de Dados Eager Lazy
anncal 98,44%  (40%) | 98,55%  (40%)
audiology 72,12%  (20%) | 76,55%  (20%)
autos 89,27% (60%) | 88,29%  (60%)
chess-kr-vs-kp 95,93%  (40%) | 96,15%  (40%)
flags 61,86%  (40%) | 63,40%  (30%)
hepatitis 85,81%  (40%) | 86,45% (70%)
horse-colic 82,61%  (20%) | 82,61%  (40%)
hypo-thyroid 93,43%  (10%) | 93,98%  (10%)
ionosphere 93,16%  (40%) | 93,16%  (30%)
lymph 87,16% (70%) | 85,81%  (70%)
mol-bio-promoters | 94,34% (10%) | 90,57%  (20%)
mol-bio-splice 95,14%  (20%) | 90,00%  (10%)
mushroom 100,00%  (50%) | 100,00%  (30%)
optdigits 90,57%  (20%) | 91,42%  (20%)
primary-tumor 47,79% (70%) | 47,20%  (90%)
sonar 71,63%  (20%) | 7L63%  (10%)
soybean-large 86,09%  (40%) | 89,75%  (40%)
spambase 92,39%  (20%) | 92,50%  (20%)
statlog-segment 95,76%  (70%) | 95,84%  (70%)
statlog-vehicle 71,75%  (50%) | 72,22%  (90%)
thyroid-sick 96,29% (10%) | 95,15%  (10%)
waveform-5000 84,02%  (40%) 83,72% (40%)
200 97,03%  (80%) | 97,03%  (80%)
TOTAIS 7 11

Os resultados de melhor acuricia do HiSP utilizando a selecao lazy indicam uma
supremacia em relagdo a selecdo eager para as bases do Grupo 2, com mais atributos,
0 que nao ocorre para as bases do Grupo 1, com menos atributos. Isso indica que a
estratégia lazy pode ser adequada para bases com muitos atributos, em que certamente a

selecao de atributos é importante para o HiSP ou mesmo outros classificadores.

Portanto, a estratégia lazy permanece como uma opcao interessante para viabilizar o

uso do classificador HiSP para bases de dados de alta dimensionalidade.

4.4 Previsao da eficiéncia da estratégia lazy

Em relacao aos resultados apresentados nas secoes anteriores, pode-se perceber que, para
varias bases, a selecao lazy obteve um melhor desempenho, porém, para outras a selecao
eager se mostrou mais adequada. Consequentemente, seria interessante dispor de um

método para estimar em que condicoes a selecao lazy seria mais eficiente.

Intuitivamente, a estratégia lazy é mais oportuna quando h& uma grande variagao
na entropia de cada valor de um atributo. Quando esse é o caso, alguns atributos
tém mais chance de serem adequados para algumas instancias, mas nao para outras.

Por conseguinte, propoe-se avaliar, para cada atributo A;, 1 < j < n, de uma base



4.4 Previsdo da eficiéncia da estratégia lazy 35

D(Aq, Ag, ..., A,,C), n > 1, a média dos modulos (valores absolutos) das diferencas entre
o valor H(D, A;) e cada um dos valores H(D, A;,a;;), 1 <i < k;, para cada valor a;; do

atributo A;. Esse valor médio é definido por:

k;
V(D,A) = kl Z |H(D, A;,a;) — H(D, A)|]. (4.1)

Para cada base de dados, ¢ possivel calcular a métrica V(D) tomando a média dos
valores V' (D, A;) para cada um dos atributos A;. Quanto maior esse valor, mais provavel

serd o beneficio introduzido pela estratégia lazy para a base D.

Porém, para definir uma métrica mais especifica e apropriada, é necesséario levar em
conta o nimero de atributos a serem selecionados. Portanto, para uma base de dados
D e uma percentagem z de atributos a serem selecionados, calcula-se a métrica V (D, x)

pela média dos valores V (D, A;) do conjunto de atributos com os 2% maiores valores de
V(D, A;).

De forma analoga, quanto maior o valor de V' (D, x), mais provavel serd a aplicabilidade

da estratégia lazy para a base D, ao se realizar a selecao de x% dos atributos.

A Figura 4.1 mostra que um valor alto para essa métrica realmente implica em uma
conviccao maior da superioridade da selecao lazy de atributos. A andlise é baseada em
todas as execucgoes das estratégias eager e lazy com o classificador 1-NN, considerando
todas as 40 bases (D) e a variacdo de percentagem (z) de atributos selecionados de 10%
a 90%, em incrementos de 10%, o que representa um nimero méaximo de 360 execucoes

por estratégia.

Para cada limiar do eixo horizontal, o valor correspondente no eixo vertical, na Curva
1, representa o percentual de casos em que a estratégia lazy obteve uma acuracia preditiva
superior a da estratégia eager, considerando entre os 360 casos aqueles em que o respectivo
valor V' (D, z) é maior ou igual do que o valor correspondente do eixo horizontal. Na Curva
2 é feita a comparacao apenas para os casos com significancia estatistica, também entre

as 360 execucoes.

O ponto mais a esquerda da Curva 1 indica, por exemplo, que, para todas as combi-
nacoes de D e x em que a métrica V (D, z) > 0, a estratégia lazy alcangou, em 61,1% das
vezes (220 de 360 execugoes), resultados melhores do que a estratégia eager. Quando
os experimentos foram restritos as combinagoes de D e valores x em que a métrica

V(D,x) > 0,2, a estratégia lazy prevaleceu em 64,9% dos casos (148 de 228 execucoes),
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Figura 4.1: Avaliagdo da prevaléncia Lazy com a métrica V (D, z) para o 1-NN.

e para V(D,z) > 0,4, os resultados indicam 77,3% de execugdes em que a lazy superou

a eager (ou 34 de 44 execugoes totais).

O mesmo comportamento ocorre para os experimentos conduzidos com a andlise de

significancia estatistica, representada pela Curva 2: quanto maior o valor de V(D,x),

mais provavel a chance de a estratégia de selecao lazy alcancar um resultado melhor que

a estratégia eager.
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Figura 4.2: Avaliagdo da prevaléncia Eager com a métrica V' (D, z) para o 1-NN.

A Figura 4.2, de forma analoga a figura anterior, representa o percentual de casos

em que a estratégia eager obteve uma acuricia preditiva superior a da estratégia lazy,

considerando as mesmas execucoes com o classificador 1-NN. As duas curvas indicam que,
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quanto maior o valor da métrica V (D, x), menor a eficicia da estratégia eager em relagao

a lazy.

Resultados similares foram obtidos com os demais classificadores. Isso indica que, de
fato, a métrica pode ser utilizada para estimar com mais convicgao se a estratégia lazy
proposta é capaz de alcancar um resultado superior para uma base de dados especifica,

dada a percentagem de atributos a serem selecionados.

4.5 Avaliacao do tempo computacional

A estratégia de selecao de atributos eager faz a selecdo em uma etapa de pré-processamento
dos dados, e portanto nao adiciona tempo computacional na classificagao dos exemplos
(pelo contrario, diminui). Ja na sele¢do lazy ndo ha pré-processamento, porém existe um
custo adicional de se fazer a selecao de atributos para cada exemplo. O objetivo dessa

secao é examinar o impacto desse tempo computacional no tempo total de classificagao.

Todos os experimentos foram conduzidos em uma maquina Intel Core 2 Duo CPU
4400 2.0 GHz com 2 Gbytes de RAM.

O tempo de execucao médio do procedimento de selecao lazy para cada instancia
variou de 0,08 milisegundos (para a base de dados Autos) até 0,31 milisegundos (para a
base Lymph). Esse tempo pode ser considerado desprezivel, pois para essas mesmas bases
de dados, o tempo de execugao da classificacio de uma instancia utilizando o 3-NN (por

exemplo) foi de 1,7 e 10,4 milisegundos, respectivamente.

Portanto, o custo computacional introduzido pela estratégia lazy na tarefa de classi-

ficacao do k-NN, Naive Bayes e HiSP pode ser considerado irrelevante.

No caso do HiSP, a selecao de atributos viabiliza a classificacao de instancias perten-
centes a bases com um nimero elevado de atributos. A estratégia de selecao lazy, além de
permitir a utilizacao do HiSP para determinadas bases de dados, pode ser uma alternativa

mais interessante do que estratégias eager.
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Conclusoes

Nesta dissertacao, foi proposto o uso de uma estratégia lazy de selecao de atributos para
o problema de classificacao. Embora a estratégia seja genérica, foi implementada uma
versao que se baseia no ranqueamento de atributos utilizando a medida de entropia. Essa

implementacao foi comparada com a estratégia eager anédloga.

A avaliacao da estratégia foi realizada a partir de quarenta bases de dominio publico
adotadas frequentemente em experimentos de mineragao de dados, obtidas do repositorio

de dados UCI Machine Learning Repository.

Os resultados experimentais mostraram que adiar a escolha dos atributos ao momento
em que uma nova instancia esti pronta para ser classificada, melhorou a acuracia preditiva
da classificacao em relacao & estratégia eager, para a maioria dos casos testados. As
técnicas de classificacao k-NN, Naive Bayes e HiSP foram empregadas nos experimentos.
Esses foram submetidos a um teste de andlise de significancia estatistica para validar a
sua superioridade em relacao aos resultados eager. Os experimentos mostraram também
a viabilidade do método em relagao ao custo computacional adquirido pela incorporacao

do procedimento lazy a classificagao.

Neste trabalho, também foi proposta uma métrica para estimar se uma base de dados
especifica pode se favorecer da estratégia de selecao de atributos lazy. Os resultados
experimentais demonstraram que um valor alto dessa métrica estd correlacionado com
uma chance maior da base de dados se beneficiar da estratégia lazy em relagao a estratégia

eager.

Portanto, os resultados obtidos nos experimentos deste trabalho demonstraram que a
selecao de atributos lazy é uma estratégia que pode ser utilizada de forma eficiente para

diferentes tipos de bases de dados.
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A implementacao da técnica lazy desta dissertacao foi desenvolvida tomando por base
uma técnica eager que utiliza o conceito de entropia para avaliar os atributos de maneira
individual. Apesar de a entropia ser, em geral, uma boa medida para avaliar a relevancia
de um atributo, seria interessante avaliar a eficacia da adaptacao para a abordagem eager
de outras medidas de ranqueamento para a selecao de atributos, tais como gain ratio, chi
square ou gini indexr. Desse modo, como trabalho futuro, estd planejada a conducao de

experimentos com outras medidas de avaliacao de atributos.

Além disso, pretende-se estender a implementacao da selecao lazy para estratégias fil-
tro que avaliam subconjuntos de atributos, ao invés de examina-los de maneira individual.
Planeja-se também a extensao da concepcao lazy para técnicas de selecao de atributos do
tipo wrapper, que tradicionalmente alcancam resultados superiores do que a selecao filtro,

em termos de acuracia preditiva do classificador.

Finalmente, propoe-se como extensao deste trabalho um procedimento para estimar
o melhor parametro r, que determina o ntimero de atributos a serem selecionados pela
técnica lazy. Esse parametro influi nos resultados da classificacao e, embora nao seja um
problema especifico da estratégia lazy, espera-se que um procedimento automatico para

estima-lo possa aperfeicoar o processo de classificacao.
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