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Resumo

A quantidade de dados disponivel em ambientes computacionais tem aumentado consideravel-
mente a cada dia. Os bancos de dados relacionais sdo responsaveis por armazenar e recuperar
dados de forma eficiente. No entanto, atualmente, somente estas atividades nao garantem
a continuidade dos negocios. Cada vez mais é necessirio que se tire um proveito maior dos
dados.

Dados armazenados podem esconder diversos tipos de padrdes e comportamentos relevan-
tes que a principio ndo podem ser descobertos utilizando-se linguagens de consulta. Neste
contexto aconteceu o surgimento da area conhecida como mineracdo de dados. Processos de
mineracao de dados permitem a transformacgao de dados, uma matéria bruta, em informacao e
conhecimento uteis em diversas areas de aplicacao, tais como administracao, financas, saude,
educagdo, marketing, entre outras.

De forma simples, tarefas em mineracao de dados podem ser definidas como processos
automatizados de descoberta de novas informacoes a partir de grandes massas de dados arma-
zenadas. O processo de descoberta de informagdo (conhecimento) é composto das seguintes
fases: limpeza dos dados, integracao dos dados, reducao de dados, transformacao de dados,
mineracao, pds-processamento e visualizacao dos resultados.

O desenvolvimento de novas técnicas de reducao de dados que aumentem a eficacia do
processo de descoberta de informacao poderd trazer contribuicbes importantes para a area de
mineracao de dados. A presente proposta visa a avaliacdo de uma nova abordagem para uma
técnica de selecdo de atributos.

Palavras-chave: Bancos de dados. Mineracdo de dados. Reducao de dados. Selecao de

atributos.



Abstract

The amount of data available in computer environments has grown considerably each day.
The relational databases are responsible for storing and retrieving data efficiently. However,
currently, only those activities do not guarantee business continuity. Increasingly it is necessary
to take a greater advantage of the data.

Stored data can hide various types of patterns and behaviors relevant that the principle
can not be discovered using query languages.

Data mining processes allow the transforming data, a raw material, in information and
knowledge useful in various application areas such as administration, finance, health, educa-
tion, marketing, among others.

Simply put, data mining tasks can be defined as automated processes for discovery of
new information from large data storage. The process of finding information (knowledge)
is composed of the following phases: data cleansing, data integration, data reduction, data
transformation, mining, post-processing and visualization of results.

The development of new data reduction techniques that increase the efficiency of the
discovery of information can make significant contributions to the area of data mining. This
proposal aims the evaluation of a new approach for feature selection technique.

Keywords: Databases. Data mining. Data reduction. Feature selection.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente empresas e organizagoes estdo cada vez mais coletando e armazenando grandes
quantidades de dados devido & queda dos precos de meios de armazenamento e computadores.
A popularizacdo na utilizacdo de armazém de dados, ou data warehouse, que sdo grandes
bancos de dados criados para andlise e suporte a decisao, tende a aumentar ainda mais a
quantidade de informacoes disponiveis. Os métodos tradicionais de anélise de dados, como
planilhas e consultas SQL nao sdo apropriados para tais volumes de dados, pois podem criar
relatérios informativos sobre os dados, mas nao conseguem analisar o contetido destes relatérios
a fim de obter diversos tipos de padroes e comportamentos relevantes.

Diante deste contexto, a necessidade por ferramentas computacionais capazes de analisar
esses dados motivou o surgimento da area de pesquisa e aplicacdo em ciéncia da computagao
conhecida como Mineragao de Dados [Fayyad et al. (1996)]. Mineragao de dados é o processo
de analise de conjuntos de dados que tem por objetivo a descoberta de padroes interessantes
e que possam representar informacoes uteis. FEstes padroes podem ser expressos na forma de
regras, formulas e outras.

Na verdade, mineracao de dados faz parte de um processo mais amplo denominado
KDD(Knowledge Discovery in Databases) - processo de descoberta de conhecimento em bases

de dados. O mesmo é composto das seguintes etapas:

1. Limpeza dos dados: etapa onde sdo eliminados ruidos e dados inconsistentes.

2. Integracao dos dados: etapa onde diferentes fontes de dados podem ser combinadas

produzindo um tdnico repositério de dados.

3. Reducao de Dados etapa onde se obtém uma representacao reduzida do conjunto de
dados original. A reducio de dados pode envolver a redugdo do nimero de instancias,

de atributos e de valores de um atributo.
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4. Transformacao dos dados: etapa onde os dados sao transformados num formato apro-
priado para aplicacao de algoritmos de mineracao (por exemplo, através de operacoes

de agregacao).

5. Mineragao: etapa essencial do processo consistindo na aplicagao de técnicas inteligentes

a fim de se extrair os padrdes de interesse.

6. Avaliacao ou Pés-processamento: etapa onde sdo selecionados os padrdes interes-

santes de acordo com algum critério do usuéario.

7. Visualizagao dos Resultados: etapa onde sdo utilizadas técnicas de representacao de

conhecimento a fim de apresentar ao usuario o conhecimento minerado.

Os problemas tratados em mineracao de dados sao resolvidos por dois grandes grupos de

solugoes ou tarefas:

e Tarefas descritivas: tém como objetivo encontrar padroes que descrevam os dados, per-
mitindo sua andlise. As principais tarefas descritivas sfo: Extracdo de Regras de Asso-

ciagao e Agrupamento (Clustering).

e Tarefas preditivas: realizam inferéncias sobre os dados existentes para predizer o compor-

tamento de novos dados. As principais tarefas preditivas sdo: Classificacdo e Regressgo.

Dentre as tarefas da area de mineracao de dados, destaca-se a tarefa de classificacdo, que
tem sido alvo de grande esforco de estudo e pesquisa devido & sua aplicabilidade e sucesso
em diversos dominios. Desse modo, um dos grandes desafios dessa area de pesquisa é o
desenvolvimento de classificadores precisos e eficientes que sejam capazes de lidar com bases
de dados grandes em termos de volume e dimensdo. Um aspecto importante para o bom
desempenho das técnicas de classificacao é a qualidade dos dados da base de treinamento.
Atributos redundantes e/ou irrelevantes nas bases de dados de treinamento podem prejudicar
a qualidade do classificador e, além disso, tornar o processo de construcdo do classificador
mais lento.

Normalmente os dados disponiveis para anélise nao estao num formato adequado para a
etapa de mineracdo de dados, ou seja, é muito comum existirem bases de dados contendo rui-
dos, dados inconsistentes e instancias com valores de atributos desconhecidos. Além disso, em
virtude de limitagoes como tempo de processamento ou recursos computacionais, em muitas
situacoes nao é possivel a aplicacdo direta dos algoritmos de mineracdo de dados aos dados
disponiveis. Desse modo, uma fase de preparagdo dos dados (pré-processamento) pode ser
utilizada com o intuito de melhorar a qualidade dos mesmos. Na etapa de pré-processamento
podem ser realizadas transformacgoes nos dados como: limpeza, integracio, selecao, trans-
formacao e reducdo de dados. A reducdo de dados pode envolver a reducao do numero de

instancias, de atributos e de valores de um atributo |Weiss e Indurkhya (1998)].
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A reducdo do niumero de atributos € realizada a partir da selecao de um subconjunto dos
atributos existentes de modo a manter a integridade original dos dados. Existem algumas
técnicas de selecao de atributos cuja abordagem considera cada atributo individualmente,
enquanto outras avaliam subconjuntos de atributos com o objetivo de encontrar aquele que
maximiza a acuracia preditiva do classificador.

Tradicionalmente, técnicas de selecdo de atributos sdo executadas na fase de pré-
processamento - ou preparacao - dos dados e suas decisdes sao definitivas para a fase de
construcao do modelo ou classificacao propriamente dita. Estas sdao classificadas como técni-
cas de selegao prévia (eager). Neste trabalho, propde-se uma nova estratégia de selecao de
atributos onde a idéia é adiar a selecdo de atributos até o momento em que tivermos uma
instancia para ser classificada. Nesse caso, para cada instancia a ser classificada, diferentes
atributos poderao ser escolhidos para a execucdo da classificacdo. A expectativa € de que essa
nova abordagem de selecao de atributos contribua para melhorar a acurécia preditiva do clas-
sificador. Cabe ressaltar que por adiar a selegdo dos atributos ao momento da classificagdo, a

abordagem proposta é direcionada para classificadores também do tipo lazy.



Capitulo 2

Selecao de Atributos

Geralmente a utilizagdo de uma estratégia de selecdo de atributos tem como objetivo um ou
mais dos seguintes resultados [Guyon e Elisseeff (2006)|: (a) aumentar a acuracia preditiva
de um classificador; (b) reduzir o tamanho da base de dados; (c) acelerar o processamento da
tarefa de classificacao; e (d) simplificar o modelo de classificacao gerado.

Estratégias de selegao de atributos sao categorizadas como embedded (embutido), wrapper
(empacotado) ou filter (filtro) [Liu e Motoda (2008)]. Nas secoes a seguir cada uma delas sera
apresentada dando-se énfase maior para o tipo filter, dado que esta abordagem foi a adotada

neste trabalho.

2.1 FEmbedded

Nas estratégias do tipo embedded a selegao de atributos estd diretamente incorporada no
algoritmo responsavel pela inducao do modelo de classificagao. Métodos embedded selecionam
o conjunto de atributos no préprio processo de construcao do modelo de classificacdao, durante
a fase de treinamento, e sdo geralmente especificos para um dado algoritmo de classificagao
|Guyon e Elisseeff (2003)].

2.2 Wrapper

Métodos do tipo wrapper utilizam o préoprio algoritmo de classificacdo como uma caixa preta
para avaliar os subconjuntos de atributos de acordo com a sua capacidade preditiva [Guyon e
Elisseeff (2003)].

As abordagens wrapper precisam realizar uma busca entre os possiveis subconjuntos a
serem avaliados. Nos métodos wrapper o algoritmo de classificacdo é executado para cada
subconjunto de atributo e a avaliacdo geralmente é feita em termos da acuricia preditiva

retornada pelo algoritmo.
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Métodos wrapper geralmente produzem resultados melhores (em termos de acuracia predi-
tiva de classificacao) do que filter, pois a selegao de atributos é guiada pelo proprio algoritmo
de classificagdo que sera usado na fase de mineracao de dados |[Hall (2000)]. Porém, como
esse algoritmo é executado diversas vezes para subconjuntos distintos de atributos, métodos
wrapper podem ter um custo computacional muito elevado tornando-se invidveis em bases de

dados com um numero grande de atributos.

2.3 Filter

Técnicas de selecao de atributos do tipo filter selecionam o subconjunto de atributos de forma
independente do classificador que serd utilizado na fase de mineragao de dados |Guyon e
Elisseeft (2003)].

O nome “filtro” deriva da idéia de que os atributos irrelevantes sao filtrados da base de
dados antes da aplicacdo do algoritmo de classificacao |Blum e Langley (1997)|. Os filtros
usam as informacoes da propria base de treinamento para escolher os atributos a serem uti-
lizados posteriormente. Algumas técnicas do tipo filter avaliam os atributos individualmente
e escolhem um subconjunto selecionando os K atributos melhor avaliados. Esse é o procedi-
mento utilizado pelas técnicas Information Gain Attribute Ranking [Yang e Pedersen (1997),
Dumais et al. (1998)] e Relief |Kira e Rendell (1992), Kononenko (1994)|. Existem também
as técnicas que avaliam subconjuntos de atributos, buscando o melhor subconjunto de acordo
com alguma métrica. As técnicas mais conhecidas desse grupo sao a Correlation-based Feature
Selection [Hall (2000)] e a Consistency-based Feature Selection [Liu e Setiono (1996)].

No entanto, para uma base de dados com n atributos, tem-se 2" subconjuntos de atri-
butos possiveis. Portanto, realizar uma busca exaustiva nesse espaco de solucoes pode ser
computacionalmente intratavel. Desse modo, métodos heuristicos, que exploram um espaco
de solucoes reduzido, sao comumente utilizados pelos métodos que avaliam subconjuntos de
atributos. Duas estratégias comumente utilizadas nos trabalhos de selecdo de atributos sdo a
Hill-climbing e a Best-first [Kohavi e John (1997)].

A seguir, serd apresentada a técnica de selecdo de atributos abordada neste trabalho,

denominada Consistency-based Feature Selection.

2.3.1 Consistency-based Feature Selection

A técnica de selecdo de atributos Consistency-based Feature Selection avalia subconjuntos
de atributos utilizando a medida de consisténcia. Essa técnica busca por combinacoes de
atributos cujos valores dividam os dados em subconjuntos associados a uma classe majoritaria.
Para isso, ela utiliza alguma heurfstica para percorrer o espago de solugoes em busca de um

bom subconjunto de atributos.
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Medida de Consisténcia

O valor da medida de consisténcia de um subconjunto de atributos S de uma base de dados

D é dado por 1 - taxa de inconsisténcia(S,D). A taxa de inconsisténcia (TI(S,D)) é calculada

da seguinte maneira:

a)

b)

duas instancias sdo consideradas inconsistentes se elas possuirem os mesmos valores de

atributos e pertencerem a diferentes classes.

para um conjunto de instancias com os mesmos valores de atributos (exceto para o
atributo classe), a taxa de inconsisténcia é dada pelo nimero total de instancias desse
conjunto menos o ntimero de insténcias associadas com a classe majoritaria nesse con-
junto. Por exemplo, seja um conjunto com n instancias como os mesmos valores de
atributos (exceto para o atributo classe), das quais ¢; instancias estao associadas com a
classe C1, co instancias estdo associadas com a classe Cs e c3 instancias estao associadas
com a classe C3. Portanto, temos que n = ¢ 4+ ¢2 + c3. Considerando que c3 é o maior
valor (entre ¢, c2 € ¢3), a taxa de inconsisténcia para esse conjunto de instancias ¢ dado

por n — cs.

a taxa de inconsisténcia de um subconjunto de atributos S de uma base de dados D é dado
pela soma das taxas de inconsisténcias de cada um dos seus conjuntos de instancias .5;
(cada conjunto S; é formado por instancias que possuem os mesmos valores de atributos

— exceto para o atributo classe) dividido pelo nimero total de instancias de D.

A seguir temos um exemplo. Seja D a seguinte base de dados:
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Outlook Temperature Humidity Windy Play

sunny hot high FALSE no

sunny hot high FALSE yes
overcast hot high FALSE yes
rainy mild high FALSE yes
rainy cool normal FALSE yes
rainy cool normal TRUE no

overcast cool normal TRUE  yes
sunny mild high FALSE no

sunny cool normal FALSE yes
rainy mild normal FALSE yes
sunny mild normal TRUE  yes
overcast mild high TRUE  yes
overcast hot normal FALSE yes
rainy mild high TRUE no

O célculo da consisténcia do subconjunto de atributos S = {Outlook, Temperature e Windy} é
apresentado neste exemplo. A Tabela 2.1 a seguir apresenta o calculo da taxa de inconsisténcia
para cada um dos conjuntos de instancias que possuem os mesmos valores para o subconjunto

de atributos em questdo. A taxa de inconsiténcia (TI(S, D)) sera:

Tabela 2.1: Céalculo das taxas de inconsisténcia.

Padrao S; Classe (Freq.) Taxa de
1 Outlook, Temperature, Windy inconsisténcia de S;
1 sunny, hot, FALSE no(1), yes(1) 2-1=1
2 overcast, hot, FALSE yes(2) 2-2—=0
3 rainy, mild, FALSE yes(2) 2-2=0
4 rainy, cool, FALSE yes(1) 1-1=20
5  rainy, cool, TRUE no(1) 1-1=0
6  overcast, cool, TRUE yes(1) 1-1=0
7  sunny, mild, FALSE no(1) 1-1=0
8  sunny, cool, FALSE yes(1) 1-1=0
9  sunny, mild, TRUE yes(1) 1-1=0
10 overcast, mild, TRUE yes(1) 1-1=0
11  rainy, mild, TRUE no(1) 1-1=0

m
P15, p) - S TIS)

numero de instancias’

onde m é o namero de conjuntos de instancias (padroes).
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Portanto, teremos a seguinte taxa de inconsisténcia (T'1(S, D)):

1
TI(5.D) = +0+0+0+0+104+0+0+0+0+0 _o.0m4,

Por fim, a consisténcia desse subconjunto S seré:
C(S)=1-TI(S,D)=1-0,0714 = 0,929.

Cabe ressaltar que a consisténcia de um subconjunto nunca serda maior que a do conjunto
total de atributos [Dash e Liu (2003)].



Capitulo 3

Selecao Lazy de Atributos

3.1 Consideracoes Iniciais

Em estratégias de selecao de atributos tradicionais (abordagem eager), os atributos sdo sele-
cionados na fase de pré-processamento - ou preparacao - dos dados, e aqueles ndo selecionados
sao descartados da base de dados e nao participam mais do processo de classificacao.

Neste trabalho, propde-se uma estratégia de selegdo de atributos do tipo lazy, baseada
na idéia de que adiar a selecao de atributos até o ponto em que a instdncia é submetida ao
classificador pode contribuir na identificacdo dos melhores atributos para a correta classificacdo
dessa instancia em particular. Para cada diferente instancia a ser classificada, é possivel
selecionar um subconjunto de atributos distinto e mais apropriado para ela.

A seguir é dado um exemplo para ilustrar o fato de que a classificacao de certas instan-
cias poderia se beneficiar de atributos que provavelmente seriam descartados por estratégias
convencionais de selecdo de atributos (abordagem eager). Ou seja, o exemplo evidencia que
atributos podem ter maior ou menor importancia dependendo 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 representacdo da esquerda estd ordenada pelos valores do atributo
X e a da direita estd ordenada pelos valores de Y. Na parte esquerda, pode ser observado que
os valores de X estao fortemente correlacionados com os valores da classe, indicando que este
¢ um atributo importante para a tarefa de classificacdo. Apenas o valor X = 4 nfo discrimina
perfeitamente a classe. Por outro lado, como mostrado na representacao da direita, o atributo
Y seria um forte candidato a ser eliminado da base por uma estratégia de selegao de atributos
eager, ja que a maioria dos seus valores ndo discrimina bem as classes. Porém, ha uma forte
correlacdo do valor 4 do atributo Y com o valor B do atributo classe, que seria perdido se
esse atributo fosse eliminado. No caso deste exemplo, a classificacao de uma instancia com
o valor 4 no atributo Y poderia claramente beneficiar-se com a presenca desse atributo. No
entanto, uma estratégia de selecdo de atributos eager provavelmente selecionaria o atributo X

em detrimento do atributo Y , independentemente das instancias que fossem submetidas para
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classificacao.

Tabela 3.1: Exemplo de Base de Dados: Motivacao

Base ordenada por X | Base ordenada por Y
-X-]1-Y-| -C- |-X-]-Y-| -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

De acordo com [Liu e Motoda (2008)], uma vantagem importante de abordagens do tipo
lazy é que elas podem responder a condigdes inesperadas de maneiras que nao sao possiveis
para as abordagens eager, pois elas nao perdem informagoes cruciais que poderao ser utilizadas
para gerar predi¢Ges mais acuradas. Logo, a principal motivagdo da selegao lazy de atributos
proposta é a capacidade de acessar os valores dos atributos da instancia a ser classificada, e
utilizar essa informacdo para selecionar atributos que discriminem bem as classes para esses
valores em particular. Como resultado, para cada instancia, é possivel selecionar atributos
que sdo Uteis para a clagsificacdo dessa insténcia especifica.

Neste trabalho, avaliou-se a adaptacao da técnica Consistency-based Feature Selection para
a abordagem lazy. KEssa técnica avalia subconjuntos de atributos utilizando a medida de
consisténcia. Desse modo, a adaptagao para a forma lazy envolveu uma adequagdo da métrica
de consisténcia. Nessa abordagem lazy, para cada instancia a ser classificada seleciona-se um
subconjunto de atributos que pode (ou nao) ser diferente dos subconjuntos selecionados para
outras instancias. Além disso, a técnica aqui proposta utilizou a estratégia Best-first para
percorrer o espaco de solucoes em busca de um bom subconjunto de atributos, cuja avaliagdo
foi feita conforme a medida de consisténcia adaptada para abordagem lazy.

O restante deste capitulo encontra-se organizado como descrito a seguir. Na Secao 3.2
a adaptagdo da medida de consisténcia para a abordagem lazy € apresentada. A Secdo 3.3
contém uma breve descri¢ao da heuristica Best-first. Em seguida, na Secao 3.4, pseudocodigos
sao utilizados para descrever o funcionamento da abordagem lazy para a técnica Consistency-

based Feature Selection.
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3.2 Adaptacao da medida de consisténcia

A adaptacao da medida de consisténcia para trabalharmos segundo a abordagem lazy foi feita

da seguinte forma:

e A consisténcia de um subconjunto de valores de atributos S; ¢ dada por C(S;) = 1 —
TI(S;), onde TI(S;) é a taxa de inconsisténcia de S;.

e A taxa de inconsisténcia de um subconjunto de valores de atributos S; em uma base de
dados D é dada pelo niimero total de ocorréncias de S; na base de dados D menos o
nimero de vezes que S; aparece na base associado com a classe majoritéaria (referente ao
conjunto de instancias S; na base de dados D) dividido pelo namero total de ocorréncias
de S; em D.

Considerando a base de dados do exemplo apresentado na Segdo 2.3, a consisténcia do
subconjunto de valores S; ={Outlook = sunny, Temperature = hot e Windy = FALSE} sera
C(S1)=1-TI(S).

A taxa de inconsisténcia (T'I(S)) sera:

2—-1

TI(S) =5~ =0.5.

Por fim, a consisténcia do subconjunto de valores Sy sera:

C(S1)=1-TI(S;)=1-0,5=0,5.

3.3 A Heuristica Best-first

Em uma avaliacdo de subconjuntos de atributos para uma base de n atributos, tem-se 2"
subconjuntos de atributos possiveis. Portanto, realizar uma busca exaustiva nesse espaco
de solucoes pode ser computacionalmente intratavel. Desse modo, métodos heuristicos, que
exploram um espago de solugdes reduzido, sdo comumente utilizados na tarefa de selecionar
um subconjunto de atributos.

A Figura 3.1 mostra um grafo que representa todos os subconjuntos de atributos possiveis
para um problema contendo quatro atributos. Os nds desse grafo sdo rotulados com seqiiéncias
de zeros e uns, que codificam os subconjuntos de atributos. Como o problema considerado
nesse exemplo possui quatro atributos, os noés serao rotulados com quatro bits. O valor zero
significa a auséncia de um atributo e o valor 1, a presenga do mesmo. Além disso, cada no
estd conectado a outros nés que possuem um atributo a mais ou um atributo a menos do que
ele.

Segundo os autores do trabalho proposto em [Blum e Langley (1997)], a natureza dos

métodos heuristicos de selecao de atributos é determinada por quatro itens béasicos:
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a) Ponto de partida.
b) A estratégia que serd utilizada para percorrer o espago de solugoes.
¢) A forma de avaliagdo dos subconjuntos de atributos.

d) Critério de parada.

Selecdo Forward
plemyoeg aedalag

Figura 3.1: Espaco de Solugoes

Em primeiro lugar, deve-se determinar o ponto(s) de partida no espaco de solugdes. Pode-
se, por exemplo, comecar com o conjunto vazio de atributos e ir sucessivamente adicionando
atributos, ou comegar com o conjunto completo de atributos para depois realizar uma sucessao
de remog¢oes dos mesmos. A primeira abordagem é conhecida como selecao forward e a tltima,
como selecdo backward. A Figura 3.1 apresenta a direcdo percorrida no espaco de solugoes
para cada uma das abordagens citadas anteriormente.

O préximo passo consiste em determinar qual estratégia serd utilizada para se percorrer o
espago de solucdes. No caso do trabalho proposto a heuristica Best-first foi utilizada. Nessa
estratégia, em cada iteracao, expande-se a solucao corrente gerando-se varias solugoes vizinhas,
e move-se para a melhor solugdo gerada até o momento, que ainda nao tenha sido expandida.
Nesse caso, o critério de parada pode ser dado pelo nimero de iteragoes seguidas sem alcangar
melhorias. A estratégia em questdo permite que solugoes geradas em iteragdes anteriores, que

ainda nao tenham sido expandidas, se tornem a solucao corrente do processo de busca.
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3.4 Pseudocdodigos

A selecao de atributos de forma lazy para a técnica Consistency-based Feature Selection foi
realizada de duas maneiras: a selecdo lazy pura e selecao hibrida.

A selecao de atributos lazy pura é uma estratégia que utiliza somente a técnica de se-
lecdo de atributos proposta aqui neste trabalho. O Algoritmo 3.1 apresenta o ntcleo da
estratégia lazy pura de selecao de atributos. S8o parametros de entrada: uma base de da-
dos D(A1, Ag, ..., Ayn,C), onde Ay, Ag, ..., A, sdo os atributos independentes e C' & o atributo
classe, e uma instancia a ser classificada I[vy,ve,...,v,]. A partir desses dados, nas linhas
2 e 3 as varidveis melhorSubconjunto e maiorConsisténcia sao inicializadas. Nas linhas 4
e 5 calcula-se a consisténcia lazy para cada subconjunto de valores gerado pela heuristica
Best-first e armazena-se essa consisténcia na variavel C'L. Feito isso, entre as linhas 6 e 8 é
definido, através do valores de consisténcia de cada subconjunto de valores S;, qual é o melhor
subconjunto de atributo. Por fim, na linha 9 é retornado o subconjunto de atributo que foi

selecionado e que sera utilizado pelo algoritmo de classificagao.

Algoritmo 3.1: Algoritmo de Sele¢ao Lazy Pura

Procedimento Sele¢aoLazyPura (D(Ay, Ag, ..., An, C), I[v1,v2, ..., v5])
melhorSubconjunto «— SEM SUBCONJUNTO;
maiorConsisténcia «+— —1;
for cada subconjunto de valores S; C I gerado pelo Best-first do
CL « ConsistencyLazy(.S;);
if (maiorConsisténcia < CL) then
L melhorSubconjunto « 5;;

® N O RN =

maiorConsisténcia «— CL;

©

Retorne melhorSubconjunto;

Além da sele¢do de atributos lazy pura, desenvolveu-se nesse trabalho uma estratégia de
selecao de atributos hibrida. Essa estratégia mescla a selecao de atributos eager e a técnica
de selecao de atributos lazy pura aqui proposta.

O desenvolvimento da selegdo de atributos hibrida se deve ao fato de que na selecao de
atributos lazy, alguns subconjuntos de valores de atributos selecionados podem ter sua me-
dida de consisténcia nao tao boa quanto a medida de consisténcia obtida com a sele¢ao de
atributos eager. Acontecendo isso, um determinado subconjunto de atributos selecionado de
forma lazy, provavelmente nao seria tdo interessante para se fazer classificacdo de uma instan-
cia especifica. Diante disso, desenvolveu-se uma estratégia hibrida que compara a consisténcia
do subconjunto obtido na selecao de atributos lazy com a medida de consisténcia do subcon-
junto obtido na selecao de atributos eager. A partir disso define-se qual das duas sele¢oes
de atributos sera considerada para uma determinada insténcia. O Algoritmo 3.2 apresenta o

nucleo da estratégia utilizada na selecdo hibrida. Sao parametros de entrada: uma base de
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dados D(A1, A, ..., Ay, C), onde Ay, Ay, ..., A, s80 os atributos independentes e C' é o atributo
classe, e uma instancia a ser classificada I[vy,va, ..., v,]. A partir desses dados, nas linhas 2 e
3 as variaveis melhorSubconjunto e maiorConsisténcia sdo inicializadas. Na linha 4 o maior
valor de consisténcia obtido na selecao de atributos eager é guardado na variavel matorConsis-
ténciaFager, e na linha 5 o subconjunto de atributos selecionado de forma eager é armazenado
na, varidvel melhorSubconjuntoFEager. Entre as linhas 6 e 10, seleciona-se e armazena-se atra-
vés da estratégia lazy pura, um subconjunto de atributo e o seu valor de consisténcia. Apods
isso, na linha 11 é feita uma comparacao que verifica se o melhor valor de consisténcia obtido
na selecdo lazy é maior ou igual ao melhor valor de consisténcia obtido na selecao eager, e
se o melhor subconjunto de atributos selecionados de forma lazy é menor do que o melhor
subconjunto de atributos selecionado de forma eager. Se a condicio for verdadeira retorna-se o
subconjunto atributo selecionado com a abordagem lazy (Linha 12), caso contrério, retorna-se

o subconjunto de atributo selecionado com a abordagem eager (Linha 14).

Algoritmo 3.2: Algoritmo de Sele¢ao Hibrida

Procedimento Sele¢caoHibrida (D(A1, A, ..., Ap, C), I[v1, v, ..., vp))
melhorSubconjuntoLazy «<— SEM SUBCONJUNTO;
maiorConsisténcialazy < —1;
maiorConsisténciaEager < ConsistencyEager(D);
melhorSubconjuntoEager < SUBCONJUNTO SELECIONADO DE FORMA EAGER,
for cada subconjunto de valores S; C I, gerado pelo Best-first do

CL « ConsistencyLazy(.S;);

if (maiorConsisténciaLazy < CL) then

L melhorSubconjuntoLazy «— S;;

© ® N O R kN =

[
o

maiorConsisténcialazy < CL;

if

(melhorConsisténciaLazy > melhorConsisténciaEager)A (Tamanho(melhorSubconjuntoLazy) < Tamanho(melhorSubconjuntoFEager))
then

12 L Retorne melhorSubconjuntoLazy;

=
[

13 else
14 L Retorne melhorSubconjuntoFager;

Através do subconjunto de atributos selecionado, o algoritmo de classificagdo devera esti-
mar a classe da instancia I[vy, ve, ..., v,]. Neste trabalho, optou-se por realizar os experimentos
utilizando-se o algoritmo de classificacdo k-NN [Cover e Hart (1967), Dasarathy (1991)]. Os
algoritmos de selecao lazy pura e selecio hibrida foram integrados & implementacao original

do k-NN, disponivel na ferramenta Weka com o nome IBK.



Capitulo 4

Experimentos e Resultados

O objetivo principal desses experimentos computacionais realizados é mostrar que, para de-
terminadas bases de dados, a estratégia de selecao de atributos lazy pode ser mais eficiente
que a selecao de atributos feita de forma eager. Para tanto, serdo comparadas a estratégia de
selecao de atributos eager, do tipo filter, baseada na medida de consisténcia, implementada
na ferramenta Weka ( Waikato Environment for Knowledge Analysis) [Witten e Frank (2005)]
com o nome Consistency-based Feature Selection, e a estratégia lazy proposta neste trabalho,
que foi implementada em Java e incorporada a mesma ferramenta. Em todos os experimentos
realizados neste trabalho, os parametros foram configurados para os seus valores default na
ferramenta Weka versao 3.7.1 (Developer version).

A acuréicia preditiva foi o critério utilizado na avaliacdo comparativa entre o método pro-
posto e a selecdo de atributos eager. Os valores de acurécia preditiva obtidos pelos classificado-
res foram avaliados a partir de um procedimento de validacao cruzada ( Cross-validation) com
dez partigoes [Han e Kamber (2006)], na qual cada partigao foi obtida de maneira aleatoria.
A acuracia dos classificadores corresponde a uma média dos valores obtidos em cada particéo.
As mesmas particoes foram utilizadas nos experimentos de cada técnica empregada.

A selecao lazy ocorre quando o classificador recebe uma nova instancia a ser classificada.
Como para cada nova instancia um subconjunto distinto de atributos deve ser considerado
pelo classificador, os atributos ndo selecionados pelas estratégias lazy para uma dada instan-
cia nao sao removidos da base de dados, mas apenas desconsiderados pelo procedimento de
classificacdo.

Na Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3, apresentam-se as acurécias preditivas do classificador k-NN,
com k igual a 1, k igual a 3 e k igual a 5, tanto para as estratégias de selecdo lazy e hibrida,
quanto para a estratégia de selecao eager. As bases utilizadas nos experimentos apresentados
sdo: Iris (com 4 atributos, 222 instancias e 3 classes), Breast-cancer (com 9 atributos, 286
instancias e 2 classes) e Wine (com 13 atributos, 178 instancias e 3 classes). As linhas das
tabelas referem-se aos resultados dos testes para as bases citadas anteriormente. Valores em

negrito indicam os resultados superiores.

15
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Observa-se na Tabela 4.1, que para a base Wine as estratégias de selecao lazy e hibrida ob-
tiveram os melhores resultados para todos os valores de K. O valor de acurécia (98,30065%)
para as duas estratégias permaneceu sempre o mesmo independente do valor do parametro
K. Ja para a selecao eager na medida em que o K foi aumentando o valor de acurécia dimi-
nuiu. Esses resultados ilustram que a selecao de atributos lazy e hibrida foram mais eficientes
(levando-se em consideracao o valor de acurdcia) do que a selegao eager.

A Tabela 4.2 apresenta os resultados obtidos para a base Iris. Observa-se que a selecao de
atributos eager e a selecdo hibrida, obtiveram os melhores resultados para todos os valores de
K. A medida em que K aumentou, o valor de acuracia do classificador com a selecdo eager e
com selecdo hibrida aumentou, ja com a selecao lazy permaneceu o mesmo. Esses resultados
ilustram que a selecdo de atributos hibrida e eager foram igualmente as melhores.

Conforme a Tabela 4.3, no caso da base Breast-cancer observa-se que as estratégias de
selecao lazy e hibrida obtiveram os melhores resultados para K = 1. Porém para K = 3 e
K =5, a selegdo eager obteve melhores resultados. Pode-se afirmar entdo que para essa base,
na maioria dos testes, a selecao de atributos eager proporcionou os melhores resultados de

acuracia.

Tabela 4.1: Resultados obtidos para a base de dados Wine
wine K=1 K=3 K=5
Eager | 9555554 | 94,96731 90,42481
Lazy | 98,30065 | 98,30065 | 98,30065
Hibrido | 98,30065 | 98,30065 | 98,30065

Tabela 4.2: Resultados obtidos para a base de dados Iris

18 K=1 K=3 K=5
Eager | 93,99999 | 94,66666 | 95,99999
Lazy 92,66666 92,66666 92,66666
Hibrido | 93,99999 | 94,66666 | 95,99999
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Tabela 4.3: Resultados obtidos para a base de dados Breast-cancer

breast-cancer K=1 K=3 K=5
Eager | 67,06896 | 71,24384 | 73,04187

Lazy | 70,23397 | 70,92364 | 70,56650
Hibrido | 69,85221 70,56650 70,56650




Capitulo 5

Conclusoes

Neste trabalho, foi proposta uma abordagem [lazy de selecdo de subconjuntos de atributos
para o problema de classificacao. Trata-se de uma proposta em que a selecao de atributos
nao ocorre na fase de pré-processamento dos dados (abordagem eager), mas ¢ adiada para
o momento da classificacdo de uma instancia. Acredita-se que, dessa forma, a selecao pode
se beneficiar do conhecimento dos valores dos atributos da insténcia a ser classificada. Os
resultados experimentais presentes neste trabalho indicaram que, de fato, determinadas bases
de dados podem se beneficiar da estratégia aqui proposta tanto na selegdo lazy pura quanto
na selecao hibrida.

Como trabalhos futuros sugere-se:

e Avaliar essa estratégia de sele¢do de atributos lazy com um nimero maior de bases de
dados.

e Avaliar os casos em que a selecao de atributos lazy ndo se mostra interessante para tentar

compreender as limitacoes dessa abordagem.

18
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