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RESUMO

M étodos indutivos de aprendizado de maquina aprendem a expressdo do conceito a
partir de um conjunto de treinamento. Conjuntos de treinamento sdo, na maioria das
vezes, compostos por instancias descritas por pares atributo-valor e uma classe
associada. O conjunto de atributos usado para descrever as insténcias de treinamento

tem um forte impacto na expressdo induzida do conceito.

As técnicas para a selecdo de subconjuntos de atributos no contexto de aprendizado
de méguina objetivam identificar os atributos que efetivamente contribuem para a
caracterizagdo da classe de uma instancia. Essas técnicas podem ser caracterizadas
como do tipo wrapper (se estdo associadas a um método especifico de aprendizado de
méquina) ou filtro e muitas delas funcionam articuladas a um método de busca (hd ainda

o tipo integrado, pouco representativo).

Este trabalho aborda o problema de selecéo de subconjuntos de atributos por meio
dainvestigacéo do desempenho de duas familias de wrappers — a familia NN (Neareast
Neighbor) e a DistAl — e de trés familias de filtros — Relief, Focus e LVF. Os varios
integrantes da familia NN (bem como da familia DistAl) diferem entre si com relacéo

ao método de busca utilizado.

O trabalho apresenta e discute os experimentos realizados em varios dominios de
conhecimento e seus resultados permitem uma avaliagdo comparativa de desempenho
(precisdo e dimensionalidade) dos elementos das vérias familias avaliadas.



ABSTRACT

Inductive machine learning methods learn the expression of the concept from a
training set. Training sets are, generally, composed by instances described by attribute-
value pairs and an associated class. The attribute set used for describing the training

instances has a strong impact on the induced concepts.

In a machine learning environment, attribute subset selection techniques aim at the
identification of the attributes which effectively contribute for establishing the class of
an instance. These techniques can be characterized as wrappers (if they are associated
with a specific machine learning method) or filter and many of them work in
conjunction with a search method (there are also embedded feature selection methods,
not very representative).

This work approaches the attribute subset selection problem by investigating the
performance of two families of wrappers — the NN (Nearest Neighbor) and DistAl
families — and three filter families — Relief, Focus and LVF. The many members of the
NN family (as well as of the DistAl family) differ among themselves with relation to the
search method they use.

The work presents and discusses the experiments conducted in many knowledge
domains and their results allow a comparative evaluation (as far as accuracy and
dimensionality are concerned) among the members of the families.
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INTRODUCAO

CAPITULO

Este capitulo apresenta os principais conceitos e idéias que subsidiam a area de
Aprendizado de Méaguina (AM), que é a area na qual esse trabalho se insere, e descreve
o problema focalizado na pesquisa realizada, que é o da selecdo de subconjuntos de

atributos relevantes em conjuntos de treinamentos utilizados em AM.

1.1 Consideragoes sobre Aprendizado

Este trabalho investiga algumas técnicas que, entre outros resultados, colaboram para
gue uma maquina realize aprendizado automatico de maneira mais eficiente (menor
tempo, menor espago de busca e, possivelmente, melhor precisdo). Para uma melhor
compreensdo do gue segue, O restante dessa secdo identifica algumas tendéncias na
caracterizacdo de aprendizado como um processo inerente a organismos Vivos para, sO

entéo, abordar a questdo do aprendizado em sistemas computacionais, na Secéo 1.2.

Na literatura as definicdes propostas para aprendizado sdo diversas, uma vez que é
um conceito altamente complexo, que envolve processos e variaveis ainda ndo muito
bem identificados e entendidos. Dada sua importancia nas mais variadas areas do
conhecimento humano, aprendizado pode ser abordado e definido com diferentes
enfoques tais como o comportamentalista, o cognitivista, 0 humanista ou o socia, entre

outros.

A corrente comportamentalista tem seu foco na mudanga de comportamento a
partir de um estimulo externo e, portanto, possui relagdo com os sistemas
computacionais, 0 mesmo ocorrendo com a corrente cognitivista, que focaliza a
mudanca e estruturacdo dos processos internos da prépria mente, de acordo com Smith,

em [Smith 1999]. Ja as duas outras correntes, isto € a humanista e a social, estdo mais



voltadas para fatores afetivos ou sociais e, por isso, ainda ndo sdo tdo interessantes do

ponto de vista computacional.

Em [Walker 1967] é proposta uma definicdo extremamente simples e direta,
pertinente a0 enfoque comportamentalista, que caracteriza aprendizado como uma
mudanca no desempenho como resultado da experiéncia. Esta definicdo destaca trés
aspectos relevantes, que séo a alteracdo do desempenho em uma determinada tarefa, a
necessidade de uma experiéncia propicia para esta alteracdo e o fato de ocorrer uma
mudanca e ndo necessariamente uma melhoria, o que deixaimplicito que o desempenho
pode até piorar apds o aprendizado, fato que pode ser observado mesmo em sistemas

computacionais.

Ja avisdo de aprendizado da corrente cognitivista tem seu foco voltado para outros
aspectos. Segundo propde [Hartley 1998] o aprendizado resulta de inferéncias,
expectativas e na construcdo de conexdes; ao invés de adquirir habitos, um aprendiz
adquire planos e estratégias e, para isso, um conhecimento anterior € importante. Esta
definicdo cognitivista destaca a ateracdo do estado inicia do agente que aprende, por
meio da elaboracdo de estratégias que servirdo para situagdes futuras.

Com base nesses dois enfoques € possivel concluir que aprendizado envolve a
aquisicdo de conhecimentos que propiciam o desenvolvimento de novas habilidades e
estratégias e que (possivelmente) resultam numa ateragcdo do comportamento em

eventos futuros.

Em qualquer situacéo de aprendizado, portanto, é de extrema relevancia a maneira
como ainformacao é fornecida a um organismo (ou sistema) bem como a maneira como
esta informacdo serd interpretada e/ou transformada pelo aprendiz. Este trabalho de
pesquisa investiga métodos capazes de selecionar informacOes relevantes a serem
utilizadas em sistemas computacionais, com foco em sistemas caracterizados como
sistemas de aprendizado de méaguina

1.2 Aprendizado de Maquina

Um sistema computacional capaz de aprender precisa, primeiramente, ter a capacidade
de adquirir e integrar novos conhecimentos, a fim de otimizar sua capacidade de
operacdo, por meio da utilizagdo de métodos focalizados em sua prépria melhoria
[Dietterich 1990].



A subérea da Inteligéncia Artificia (IA) chamada de Aprendizado de Maguina
(AM) reline algumas frentes de pesgquisa que buscam, com enfoques diferentes, a
melhor maneira de fazer um sistema computacional aprender. As redes neurais, 0
aprendizado baseado em instancias, os algoritmos genéticos, os métodos de inducdo de
regras e de arvores de decisdo e a programacado |6gica indutiva séo algumas das linhas
de pesguisa mais importantes em AM (ver [Mitchell 1997], onde cada um desses
model os é abordado em suas principais caracteristicas).

1.2.1 Caracterizagao e Principais Conceitos

A pesquisa em AM é focada basicamente no estudo de métodos computacionais que
buscam melhorar a sua performance por meio da mecanizagdo da aquisicdo de
conhecimento a partir da experiéncia, segundo definicdo em [Langley & Simon 1995], o
que reforca a caracterizacdo de aprendizado apresentada inicialmente. Devido a prépria
congtituicdo da &rea de AM, que integra varias areas do conhecimento humano, na
literatura podem ser encontradas diversas maneiras de abordar aprendizado que, nem

sempre, S80 convergentes.

A maneira como os métodos e técnicas da drea de AM estdo organizados néo
possui um padréo bem definido e eles podem ser agrupados usando diferentes critérios.
Pode-se, por exemplo, adotar como critério 0 método de inferéncia utilizado por eles, o
gue faz com que os métodos e técnicas de AM segjam classificados em dedutivos ou
indutivos. JA se o critério utilizado for a existéncia (ou ndo) de conhecimento extra
fornecido pelo ambiente, os métodos podem ser agrupados em supervisionados e ndo-
supervisionados.

E importante ressaltar que os métodos de aprendizado nem sempre se encaixam
completamente em uma destas classificacfes e/ou um dos grupos; esse é o caso, por
exemplo, do aprendizado por analogia, que combina ambos os métodos de inferéncia, o
dedutivo e o indutivo. Ndo pode ser esguecida, também, a tendéncia cada vez mais
evidente na érea de AM que € a da hibridizacdo de diferentes métodos, por meio de sua
integracéo e/ou colaboragdo, na busca por um modelo de aprendizado que combine as
vantagens dos métodos e que minimize suas deficiéncias (ver, por exemplo [Borrgjo &
Veloso 1997]).

Os métodos de aprendizado dedutivos (ou analiticos) atuam somente nas



informagdes implicitas do conhecimento inicial [Briscoe & Caelli 1996] e, assim, ndo
sd0 capazes de generalizar o conhecimento a partir de eventos observados. Sistemas
dedutivos sdo adequados a melhor compreender o conhecimento e ndo a expandi-lo. Os
sistemas puramente dedutivos sdo parte de uma pesquisa restrita, cujos principais
representantes sdo sistemas que se caracterizam por realizar Aprendizado Baseado em
Explicagdo (ver [Carbonell et a. 1991]).

Ja os métodos indutivos sdo mais abrangentes, no sentido de permitirem que um
sistema computacional seja capaz de aprender de fato um conceito (ou sgja, uma funcéo
capaz de associar uma dada entrada a uma determinada saida) e, por isso, sdo
amplamente pesquisados. Os paradigmas de redes neurais, agoritmos genéticos,
induc&o de regras e aprendizado baseado em instancias séo todos indutivos (embora este
ultimo possa ser classificado a parte) e representam alguns dos principais modelos de
aprendizado de méqguina existentes atual mente.

O aprendizado indutivo consiste, basicamente, num processo de generalizacéo a
partir de um conjunto de situacBes concretas em um determinado dominio de
conhecimento (Situagbes essas existentes no ambiente e fornecidas ao sistema) de
maneira que, apés a generalizacdo ter sido feita pelo sistema, sua expressao pode ser
usada para a caracterizacdo de novas situacfes, no dominio em questdo. Esse conjunto
de situacfes fornecidas ao sistema como entrada € conhecido como conjunto de
treinamento e cada uma das situacBes € chamada de insténcia de treinamento (ou
exemplo de treinamento).

Geramente cada instancia no conjunto de treinamento € descrita por um conjunto
de atributos e seus valores associados. Além disso, cada instancia pode conter uma
classe associada a elas, que indica uma classificagdo previamente feita por um
especiaista humano (ou ndo) na area de conhecimento em questdo. Quando a classe a
gua a instancia pertence é informada, o aprendizado €é caracterizado como

supervisionado, caso contrario, como nao-supervisionado.

Em problemas de aprendizado mais complexos, a utilizagdo somente de
informagdes sobre as insténcias pode ndo ser suficiente para a inducdo de uma
expressdo representativa do conceito. O uso da Teoria do Dominio é uma alternativa
importante nestes casos, ja que € integrado ao sistema um conhecimento prévio sobre o
dominio do problema em questéo (a chamada Teoria do Dominio), o que permite, em
muitos casos, a construgdo do conceito pretendido [Nicoletti 1994].



E importante notar que a forma como s30 representadas as instancias, o conceito
induzido e também a Teoria do Dominio sdo especialmente relevantes e definem a

abrangéncia do aprendizado.

A linguagem de descricéo de instancias € empregada para a descricdo de instancias
do conjunto de treinamento e, geralmente, consiste de uma linguagem proposicional
baseada na especificacdo de atributos e valores de atributos, e uma classe associada. A
linguagem de descricdo de conceitos € a linguagem empregada para a representacdo do
conceito induzido e, via de regra, consiste na expressao proposicional de uma regra de

decisdo e suas variantes, tais como arvores de decisao.

Como comentado anteriormente, métodos que investem no uso de Teoria do
Dominio sdo métodos que se propdem a lidar com o aprendizado de conceitos mais
complexos que, consequentemente, exigem uma linguagem de representacdo mais
sofisticada e poderosa para serem expressos. Esse € 0 caso da area de Programacéo
Logica Indutiva (PLI), que emprega um subconjunto da l6gica de primeira ordem,
aquele formado por clausulas de Horn, para representar conjunto de treinamento,
conceitos e Teoria do Dominio (ver [Nicoletti 1994] para uma discussdo sobre esse
assunto).

Um aspecto importante em AM é aquele relativo a maneira como os dados séo
apresentados a0 método de aprendizado. E chamado de aprendizado n&o-incremental
aquele aprendizado onde todo o conjunto de treinamento deve ser fornecido de uma so
vez, jA que o conceito é induzido utilizando todas as insténcias de treinamento
simultaneamente. Um método de aprendizado ndo-incremental n&o € capaz de continuar
aprendendo ap0s o conceito ter sido induzido, usando novas instancias de treinamento, a
ndo ser que todo o processo indutivo sga realizado novamente. Ja o aprendizado
conhecido como incremental é construido exemplo a exemplo, conforme as insténcias
sdo apresentadas a0 método de aprendizado, o que permite um aprendizado continuo de
um determinado conceito, cuja representacdo vai sendo alterada a medida que novas

instancias sdo apresentadas.

Considerando ambas as maneiras de se fornecer as instdncias a0 método de
aprendizado, é possivel observar que a maneira incremental € mais adequada para um
aprendizado continuo, ja& que é mais eficiente revisar uma hipétese existente do que
refazer o aprendizado desde o inicio, cada vez que uma nova instancia é observada
[Utgoff 1989].



1.2.2 O Processo de Avaliagdo da Precisdo em Aprendizado de Mdaquina

Em AM é bastante importante determinar quéo representativa é a expressao do conceito
induzido por algum método de aprendizado. A pesquisa € uso de métodos de
aprendizado, portanto, sempre contemplam a avaliacdo do conceito induzido pelo
método, de maneira a poder validar e referendar 0 seu uso em situagdes subseqlientes.
Nesse contexto, por avaliagdo entende-se uma estimativa da caracterizag&o correta (isto
€, classe correta) de uma instancia qualquer.

Tendo em vista a avaliagcdo, as pesquisas na &rea de aprendizado geramente
adotam a seguinte estratégia: o conjunto de treinamento disponibilizado inicialmente é
particionado em dois, um que efetivamente sera usado como conjunto de treinamento
para a inducéo da expressdo do conceito e outro, geralmente chamado de conjunto de
teste, que sera usado para avaliar a expressao aprendida pelo método.

A forma mais simples de realizar esta tarefa é dividir o conjunto original em duas
partes, uma para o conjunto de treinamento (usualmente uma quantidade equivalente a
pelo menos 80% do conjunto de dados inicial, embora esse valor possa variar,
dependendo da aplicacdo) e outra para determinar a precisdo do conceito induzido nas
classificagBes, contendo o restante das instancias. Esta técnica € chamada de validagdo
holdout ou ent&o teste de estimativa simples [Reich & Barai 1999].

O conjunto de treinamento é usado para o aprendizado do conceito e, entéo, o
conceito induzido é avaliado nas insténcias do conjunto de teste, como mostra o
esgquema da Figura 1.1. A avaliacdo simplesmente compara o0 resultado (classe)
fornecido pela expressdo induzida do conceito versus a classe que é parte da descricéo
da insténcia de teste. Em caso de igualdade, o conceito induzido fez uma classificacdo

correta dainsténcia, caso contrario, fez uma classificago incorreta.

A precisdo de um conceito induzido por um determinado método de aprendizado é
obtida dividindo-se 0 nimero de instancias do conjunto de teste que foram classificadas

corretamente pelo total de instancias de tal conjunto.

E importante notar que, dependendo do dominio, alguns erros na classificagéo
podem ser mais criticos que outros. Como apontado em [Dietterich 2003], na deteccdo
de doencas, caso um paciente doente sgja classificado erroneamente como saudavel,
tem-se um caso de falso negativo, o que caracteriza um erro inaceitavel (dado que o
paciente pode ter sua situacdo agravada com este erro). Ja no caso de outro paciente que



estegja de fato saudavel, se ele for classificado como doente, em uma situacdo
caracterizada como falso positivo, sua situagdo ndo serd tdo prejudicial quanto a
anterior, uma vez que as consequéncias deste tipo de erro, provavelmente, ndo serdo
fatais. Este aspecto € fundamental para considerar quais erros serdo toleréveis e quais
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Figural.1l. Modelo para a avaliagdo do conceito induzido em um método de AM.

Quanto a divisdo dos dados originais em conjunto de treinamento e conjunto de
teste, costuma-se ndo fazer apenas uma simples divisdo, como explicado inicialmente na
validacéo holdout, ja que neste caso o resultado obtido pode néo refletir a real precisio
do conceito induzido dado um determinado conjunto de treinamento. Diz-se que este
método ndo utiliza os dados eficientemente [Kohavi 1995], pois realiza o treinamento e
0 teste sobre apenas uma amostra, que pode, eventualmente, ndo ser significativa.

Uma forma bastante difundida de contornar este problema é utilizar uma estratégia
conhecida por n-validagdo cruzada (ou K-validagdo cruzada), que se caracteriza por
realizar n divisdes no conjunto de dados inicial, gerando n subconjuntos de instancias de
tamanhos aproximadamente iguais. O processo exige que sejam feitos n treinamentos e
0s correspondentes testes; cada treinamento é realizado deixando um dos subconjuntos
de insténcias separado para a realizacdo do correspondente teste de precisdo. O
resultado final é calculado como a média aritmética dos n valores de precisdo obtidos



(ver [Blum et al. 1999] para maiores detal hes).

Por exemplo, quando se tem um conjunto com 1000 instancias e n = 10 (10-
validagdo cruzada), formam-se 10 subconjuntos de 100 instancias. S&o entéo realizados
10 experimentos, cada um deles envolvendo treinamento com 9 subconjuntos e teste
com o subconjunto restante. Cada vez o treinamento é realizado com 900 instancias e 0
teste correspondente realizado com as 100 instancias que ndo participaram do
treinamento. A precisdo final € obtida fazendo a média aritmética dos vaores de
precisdo obtidos (ver Figura 1.2).

Total de Instancias (1000)

Experimento 1

Experimento 2

Experimento 3

Experimento 5

Experimento 6

Experimento 7

Experimento 8

Experimento 9

I
I
|
Experimento 4 |
I
I
|
I
I
I

— it il e

Experimento 10

=~

100 instancias [ Conjunto de Treinamento

[ Conjunto de Teste

Figura 1.2. Esquema de avaliagdo de precisdo do aprendizado utilizando 10-validagdo cruzada.

Valores mais atos de n normalmente garantem maior proximidade com a situagéo
real. Quando n € igua ao total de instancias presentes temrse um caso particular
chamado de leave-one-out [Kearns & Ron 1997], ou sgja, para cada instancia €
realizado um treinamento com todas as outras insténcias e o teste de precisdo € realizado
apenas com a instancia ndo incluida. No total sdo realizados tantos treinamentos/testes
guantas forem as instancias. O custo computacional dessa estratégia, entretanto, pode
ser bastante alto e praticamente inviabiliza seu uso em um ndmero significativamente
grande de aplicacoes.

Neste trabalho foi adotada a 10-validagéo cruzada para a avaliacéo da precisdo dos
métodos de aprendizado utilizados, de forma a ndo exigir demais do sistema

computacional e, também, ndo perder confiabilidade no resultado final obtido, conforme



sugerido em [Kohavi 1995], que realizou estudo bastante minucioso sobre os métodos
de estimativa da precisdo de classificadores e apontou a 10-validagdo cruzada como

uma técnica que pode ser até melhor que o método leave-one-out.

Existem ainda outras formas de realizar esta separacdo a fim de avaliar a precisdo
do conceito induzido tais como a validagdo bootstrap, como descrita em [Efron &
Tibshirani 1993] e também o random subsampling cross-validation [Kohavi 1995]. Um
resumo das possibilidades mais relevantes para este trabalho quanto a avaliacdo da
precisdo de um classificador € apresentada na Tabela 1.1, baseada em [Jain et a. 2000].

Tabela 1.1. Resumo de algumas possibilidades quanto a avaliacéo da precisio de um classificador.
Método de validacao Descricao Comentarios

ParticBes diferentes
podem estimar a
precisdo do
classificador
diferentemente.

Os dados séo divididos em duas partes,
uma para treinamento e outra para testes;
conjunto de teste e treinamento sdo
totalmente distintos.

Holdout

O conjunto de treinamento utiliza (n - 1)
instancias, com o teste sendo realizado na | Muita variacdo entre os
Leave-one-out instancia de fora; o processo é repetido n experimentos; alto
vezes para cada instancia de teste que fica| custo computacional.

fora do conjunto de treinamento.

Divide o total de instancias em n
subconjuntos, com quantidades similares
de instancias; utiliza (n - 1) subconjuntos
n-validacéo cruzada | para treinamento e o subconjunto restante
para testes; o processo € repetido n vezes

para cada subconjunto de teste que fica
fora do conjunto de treinamento.

Uma solucdo
intermediaria entre os
métodos leave-one-out
e holdout.

Em agumas situagdes, como no problema de selegdo de atributos, o conjunto de
dados costuma ser dividido em trés partes, uma delas sendo o conjunto de validacéo,
além dos conjuntos de treinamento e teste. Este conjunto de validagdo auxilia na
avaliacdo da qualidade final do subconjunto de atributos encontrado, enquanto os
conjuntos de treinamento e teste auxiliam na busca por um bom subconjunto. Este
conceito de validacdo é melhor explorado na Subsecéo 3.4.1.

1.3 Contextualizagao e Objetivos

Um aspecto critico para um bom desempenho de qualquer técnica de aprendizado de
maquina indutivo, sobretudo em situacOes reais, é aguele relativo aos dados a serem
utilizados para alimentar o algoritmo de aprendizado.



O senso comum acredita que a utilizagcdo de uma maior quantidade de informacéo é
mais vantgjosa ja que, idealmente, seria possivel um aprendizado mais refinado. No
entanto, tal Situagdo muitas vezes ndo pode ser atendida, ou por limitagoes
computacionais ou por deficiéncia na obtencdo dos dados, ou ainda, pode ndo ser
vantgjosa, em casos onde os dados sdo redundantes ou sdo totalmente irrelevantes.
Infelizmente em grande parte dos casos ndo € possivel conhecer, antecipadamente, quais
os dados necessérios para a obtencéo do melhor resultado [Dash & Liu 1997].

A questdo do volume de dados a serem utilizados por um método de aprendizado
pode ser interpretada como uma questdo de dimensionalidade, considerando dois

possiveis aspectos a serem tratados, a saber, o total de instancias e o total de atributos.

Assim sendo, busca-se a reducdo de qualquer um desses aspectos, a fim de
minimizar o volume de dados a serem tratados e aumentar a capacidade de
generalizagcdo dos métodos de aprendizado devido a eliminagdo de dados irrelevantes ou

redundantes.

Diversas técnicas de reducédo de dimensionalidade dos dados tém sido propostas e
estudadas nos Ultimos anos, principamente no contexto de aprendizado indutivo
supervisionado [de Castro et al. 2004] [Dash & Liu 1997] [Langley 1994] [Liu &
Motoda 1998]. Com a utilizac8o destas técnicas, foi possivel observar, entre outras
melhorias, um aumento na eficiéncia do aprendizado bem como um aumento na
compreensibilidade dos resultados aprendidos [ Talavera 1999].

As abordagens para este problema sdo diversas, mas pode-se separa-las em dois
grandes grupos, que se diferenciam basicamente com relagdo a0 aspecto no qual
investem:

Redugdo do nimero de atributos: grupo de técnicas que focalizam a reducéo do
nimero de atributos (ou selecionam os atributos relevantes) que descrevem as
insténcias de treinamento; é o grupo que concentra a maior quantidade de
técnicas que sdo referenciadas como selecdo de subconjuntos de atributos,

selecdo de atributos, selecdo automatica de atributos ou extracao de atributos;

Redugdo do nimero de instancias: grupo de técnicas que focalizam a reducéo
do nimero de insténcias que irdo participar do treinamento. Geralmente realizam
amostragem seletiva das instancias, evitando a utilizagcdo de instancias que néo
acrescentam informagdes ja obtidas a partir de outras instancias ja consideradas.
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O principal objetivo deste trabalho de pesquisa é a investigacdo de métodos e
técnicas que visam minimizar o conjunto de atributos no contexto de aprendizado
indutivo de méquina. O trabalho focaliza e investiga métodos relativos as duas
principais abordagens de selecéo de atributos existentes na literatura, conhecidas como
wrapper e filtro [Almualim & Dietterich 1991] [Kira & Rendell 1992] [Yang &
Honavar 1998].

A abordagem wrapper € sempre realizada articulada a um método de aprendizado
enguanto que a abordagem filtro é sempre feita independentemente. Esta simples
diferenca torna as duas abordagens bastante distintas, tanto com relacdo a eficiéncia
final do aprendizado, quanto com relacdo ao desempenho computacional, aém de
outros aspectos que serdo considerados oportunamente.

Ambos os métodos sdo empregados com sucesso na tarefa de reduzir a quantidade
de atributos necessarios para 0 aprendizado de forma a manter ou mesmo aumentar a
capacidade de generalizacdo dos métodos de aprendizado. Tal sucesso € um fato
esperado se for considerado que diversos algoritmos de aprendizado de méaguina, como
0 C4.5 [Quinlan 1993] e 0 CN2 [Clark & Niblett 1989], sofrem uma certa degradacédo
da precisdo de predicdo quando atributos desnecessérios fazem parte do conjunto de
treinamento, como apontado em [Kohavi & Sommerfield 1995]. Nesta mesma
referéncia, € comentado que alguns algoritmos, tal como o Naive-Bayes ndo sofrem
significativamente com tal problema, mas acabam por perder eficiéncia quando
atributos redundantes ou com relagdes entre eles estdo presentes.

Outros objetivos deste trabalho séo: o estudo do conceito de atributo relevante; a
avaliacdo do impacto de diferentes métodos de busca nos métodos wrapper em relacéo
a otimizacdo na precisdo de classificagdo utilizando algoritmos de AM, reducédo da
dimensionalidade e eficiéncia computacional; avaliagdo da influéncia de diferentes
estratégias de direcionamento na busca; e a avaliacdo de métodos filtro em relacdo a

reducdo da dimensionalidade e manutencdo da precisdo de classificacéo.

Na literatura atualmente pode ser observado um grande esfor¢co dedicado a
otimizacdo das diversas técnicas e algoritmos de aprendizado, bem como a integracéo
das diversas propostas existentes [Dietterich 1997] [Ji & Ma 1999] [Saitta 2001] [Wurst
et al. 2002]. Com o progresso e refinamento dos métodos de aprendizado, cada vez mais
se torna perceptivel o crescimento da area de AM [Mitchell 1997], possibilitando a

aplicagdo de técnicas de AM em aplicagbes comerciais, com resultados bastante
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satisfatorios em situacdes reais.

A selecdo de atributos é uma técnica que, sem davida, vem contribuindo para um
aumento na aplicacdo prética de métodos de AM, sobretudo em situacdes de
aprendizado com grande nimero de atributos, tornando possivel o aprendizado em
situacdes antes impossiveis [Liu et al. 2002]. Em [Guyon & Elisseeff 2003] é reportado
a utilizacdo de métodos de selecdo de atributos aplicados em situacdes de aprendizado
com algumas centenas de atributos e até mesmo a dezenas de milhares de atributos.

Em todos os experimentos realizados o sistema utilizado foi um Pentium 4 2.8
GHz, com 512MB DDR400, em uma placaméde com chipset Intel i865PE. Os
algoritmos foram todos implementados em C++ e compilados com o Borland C++
Builder 5.5. Estes dados sdo relevantes quando sdo constatados os tempos de
processamento dos al goritmos.

Com o objetivo de investigar o processo de selecéo de atributos e de algumas das
vérias técnicas que a operacionalizam, esse trabalho esta organizado da seguinte
maneira. O Capitulo 2 caracteriza e formaliza o conceito de atributo relevante conforme
abordado na literatura, contextualiza detalhadamente o problema da reducdo do
conjunto de atributos, discute as principais técnicas existentes na érea e evidencia 0s
principais métodos de busca existentes na literatura, em conex@ com o problema de
selecao de atributos.

O Capitulo 3 aborda métodos de selecdo de atributos do tipo wrapper e investiga o
impacto que o processo de busca e a estratégia de direcionamento, que sdo partes
integrantes do método, desempenham. S&o avaliados experimentalmente cinco métodos
de busca combinados com até trés estratégias de direcionamento no contexto de selecéo
de atributos do tipo wrapper.

No Capitulo 4 sdo investigadas trés familias de métodos de selecéo de atributos do
tipo filtro com o objetivo de evidenciar a qualidade da selecéo realizada por esses
métodos, suas abrangéncias, limitacbes e potenciaidades. Sdo feitas avaliagbes e
analises comparativas de desempenho dos métodos filtros versus wrappers.

O Capitulo 5 condensa os principais resultados obtidos com a pesguisa e identifica
vérias linhas de pesquisa como continuidade do trabal ho realizado.
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SOBRE O PROCESSO DE
SELECAO DE SUBCONJUNTOS
DE ATRIBUTOS

CAPITULO

Este capitulo aborda os conceitos bésicos relativos ao processo de selecdo de atributos.
S80 descritas as motivacdes e caracteristicas dos principais modelos e métodos de
selecdo de atributos propostos na literatura, destacando-se os modelos wrapper e filtro.
SituacOes onde a selecdo de atributos deve ou ndo ser utilizada sdo consideradas e
discutidas.

2.1 Consideragoes sobre o Processo de Selecdao de Atributos

A selecéo do conjunto de atributos € um problema que vem sendo estudado ha algumas
décadas, conforme comentado em [Aha & Bankert 1995], sobretudo na érea de
reconhecimento de padrbes, onde pesguisadores tém atuado desde a década de 70
[Mucciardi & Gose 1971].

A pesquisa relacionada especificamente a seleco de atributos articulada a AM é
relativamente mais recente e se intensificou a partir da década de 90 [Almualim &
Dietterich 1991] [Doak 1992] [John et al. 1994] [Kira & Rendell 1992].

Com a explosdo no volume de dados armazenados e a consolidacgo da Mineragcéo
de Dados (MD) como &rea de pesquisa, a selecdo de atributos se evidenciou também
como um problema dessa area, conforme comentado em [Han et al. 1996]. Muitas das
técnicas utilizadas em MD, entretanto, podem ser caracterizadas como técnicas de

reconhecimento de padrdes utilizando métodos estatisticos.

Apesar da pesquisa relativa a selecdo de subconjuntos de atributos estar
acontecendo associada a diferentes areas de pesquisa, alguns conceitos e objetivos sdo
compartilhados por elas, principalmente no que diz respeito a reducdo do volume de

dados. Embora na area de reconhecimento de padrdes a énfase na reducéo do volume de
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dados e 0 aumento da precisdo do classificador sgjam os Unicos resultados esperados
[Portinale & Saitta 2002], em AM outros fatores tais como a compreensibilidade do
conceito aprendido e aumento da robustez do método de aprendizado sdo também
relevantes [Talavera 1999].

Uma importante consideracdo feita em [John et al. 1994] é a de que boa parte da
pesquisa realizada em reconhecimento de padrées assume como valido o principio da
monotonicidade, que estabelece que 0 aumento do conjunto de atributos s6 melhora a
performance de um classificador, 0 que nem sempre acontece em situagles praticas de
aprendizado de méquina. Este fato é discutido em [Portinale & Saitta 2002], também no
contexto de AM, e tais autores comentam que “...acuracia geralmente é ndo monotonica
com relacdo a adicdo de atributos, e mesmo quando o agoritmo de aprendizado é
robusto com relacdo a atributos irrelevantes (como por exemplo a abordagem Naive-
Bayes [Mitchell 1997]) é, usualmente, significativamente afetado pela correlacéo entre
atributos.”

Muito embora sejam intuitivamente semel hantes em muitos aspectos, as definicoes
formais para o problema da selecéo de atributos sdo diversas e dependem do enfoque
adotado. Dash & Liu em [Dash & Liu 1997] apresentam quatro diferentes definicoes

para a selecdo de atributos, identificadas pel os autores como conceitualmente diferentes.

1) Idealizada: 0 objetivo é encontrar 0 menor subconjunto de atributos necessario
e suficiente para descrever o conceito alvo [Kira & Rendell 1992];

2) Cléssica: 0 objetivo é selecionar um subconjunto de M atributos a partir de um
conjunto de N atributos, com [M| < |N|, de forma que M é o melhor subconjunto
dentre todos os possiveis subconjuntos com tamanho |[M|, de acordo com uma
funcéo de avaliacdo [Narendra & Fukunaga 1977];

3) Melhora da taxa de precisdo: 0 oObjetivo é selecionar um subconjunto de
atributos de forma a aumentar a precisdo da classificacdo em relagdo ao
conjunto de todos os atributos ou, entéo, reduzir o conjunto de atributos inicial
sem diminuir significativamente a taxa de precisio de um método de
aprendizado em um determinado dominio [Koller & Sahami 1996];

4) Aproximagdo da distribuicdo original das classes: 0 objetivo € selecionar um
subconjunto pequeno de atributos de forma que a distribuicdo das classes
utilizando apenas estes atributos sgja a mais préxima possivel da distribuicao
utilizando todos os atributos [Koller & Sahami 1996].
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E importante notar também que a seleco de atributos pode ser vista como uma
especializacdo dos métodos de atribuicdo de pesos aos atributos, uma area de pesquisa
também bastante ativa [Wettschereck et al. 1997], onde os atributos recebem pesos
proporcionais a sua importancia na representacao do conceito. O processo de selecdo de
atributos € um caso particular do processo de atribuicdo de pesos a atributos, onde

atributos rel evantes e ndo rel evantes estao associados a pesos 1 e 0 respectivamente.

Grande parte da pesquisa relacionada a selecéo de atributos tem como objetivo a
melhoria de um méodo de AM quanto a sua taxa de precisdo. No contexto de AM,
entretanto, existem outros fatores a serem considerados. Em [Michie et a. 1994], séo
relacionadas quatro caracteristicas associadas a métodos de AM, sendo que trés delas
podem ser diretamente otimizadas com a utilizacdo de métodos de selegdo do conjunto
de atributos:

1) Precisdo: a capacidade de classificacdo de instancias ndo observadas € uma das
principais motivactes do estudo de técnicas para a selecéo de atributos em AM.
Quando se realiza a selecdo de atributos, se espera que atributos irrelevantes e
redundantes sejam removidos, o que normalmente leva a um aumento da

precisdo do método de aprendizado;

2) Velocidade na classificagdo: uma maior rapidez na classificagdo de novas
instdncias pode ser determinante em muitos casos. Esta caracteristica é
amplamente otimizada com as técnicas de selecdo de atributos, pois o conceito
induzido tende a ser menos complexo ap6s a reducdo da quantidade de
atributos. A selecdo de atributos leva a reducéo do volume de dados, com a
consequiente reducdo da carga computacional exigida;

3) Tempo de aprendizado: a velocidade do aprendizado € importante em casos
onde o0 ambiente de aprendizado muda constantemente; esta caracteristica nem
sempre é otimizada, jA que um tempo adicional deve ser levado em
consideragdo, relativo a redugdo do numero de atributos. Por outro lado,
entretanto, em qualquer situagdo, quanto maior 0 nimero de atributos que
descrevem as instancias de treinamento, maior o tempo de aprendizado do
conceito representado por elas (por isso, os filtros podem eventualmente
melhorar o tempo de aprendizado, j& os wrappers ndo, devido a metodologia

adotada neste, que envolve a utilizagdo de um método de aprendizado);
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4) Compreensibilidade: em muitos dominios de conhecimento é fundamenta que
a expressao do conceito induzido possa ser entendida pelo usuario. A
compreensibilidade é normamente melhorada com a reducdo dos atributos e a

consequente ssimplificagdo do conceito induzido.

O processo de selecdo de atributos é particularmente importante em situaces em
gue instancias sdo descritas usando um numero grande de atributos e se desconhece a
relevancia de cada um desses atributos na representacdo do conceito.

Métodos de selecdo podem evitar/minimizar o problema conhecido como
‘maldicdo da dimensionalidade’ em muitas situactes de aprendizado [Koller & Sahami
1996]. Por esta expressao entende-se a crescente complexidade de se encontrar uma boa
modelagem para um conceito devido a expansdo no espaco de busca provocada pela

presenca de mais atributos.

Com a reducdo do numero de atributos realizada por um método de selecéo de
atributos, o sistema de aprendizado fica menos sobrecarregado, apesar da inclusdo de
um outro método ao processo, aquele que faz a selecdo dos atributos relevantes. Com a
reducdo do nuimero de atributos, além da reducdo da sobrecarga computacional, o
conceito induzido torna-se mais compreensivel, sobretudo quando utilizados métodos
simbdlicos de AM (por exemplo, &rvores de decisao).

A reducdo de atributos pode colaborar, também, com a eliminacdo dos processos
associados a obtencdo dos valores dos atributos julgados desnecessérios (irrelevantes ou
redundantes). Isso significa, por exemplo, eliminar sensores ou exames medicos,
implicando a reducéo de custos. Da mesma forma, em situagdes onde os dados devem
ser armazenados, a reducdo de atributos (e também de instancias) implica reducdo em

espaco de armazenamento.

Por outro lado, ndo deve ser esquecido que a reducdo no nimero de atributos pode,
eventualmente, implicar perda no poder de discriminagdo do classificador e,
consequientemente, uma menor precisdo do sistema.

Em geral a selecéo de atributos colabora com a otimizagdo da capacidade de
generalizacdo do método de aprendizado, ja que sdo selecionados apenas os atributos
relevantes, eliminando-se aqueles que n&o contribuem ou que atrapalham o aprendizado.
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2.2 O Conceito de Atributo Relevante

O conceito de atributo relevante pode ter diversas interpretagdes. Para a identificacgo de
atributos relevantes € fundamental, primeiro, que se estabeleca o conceito de atributo

relevante e, também, se defina relevancia do atributo em relagéo a que.

Um levantamento bibliografico sobre definicdes de atributo relevante realizado e
descrito em [John et a. 1994], evidenciou algumas definicbes na literatura. Esses
autores notaram, entretanto, que para um problema simples (XOR correlacionado), os
atributos caracterizados como relevantes usando cada uma das definigdes variavam
consideravelmente. Este fato motivou os autores a redefinirem o conceito de atributo
relevante, propondo dois graus de relevancia, identificados como fraco e forte.

No que segue, as definigdes de relevancia existentes na literatura séo apresentadas,
€ mostrada a aplicacdo das definicdes de relevancia em dois exemplos, o de paridade
par e de XOR correlacionado, e sdo apresentados e discutidos os conceitos de relevancia
fraca e forte. Paratal, as seguintes notacdes, convencdes e suposi ¢coes sdo adotadas.

- A entrada para um algoritmo de aprendizado supervisionado € um conjunto de m
instancias de treinamento;

. Cada instancia de treinamento X T F, " " .." F,onde R (1L£i£n)éo

dominio de valores do atributo X;;

- Insténcias de treinamento sio pares <X,y>, ondey 1 Y € um rétulo (ou saida)
(isto é, a classe da insténcia X) e Y é o conjunto dos possiveis rétulos que
descrevem as instancias,

- Dada umainstancia X, o valor do atributo X; em X € denotado por x;;

- A tarefa de um algoritmo indutivo de AM € induzir uma estrutura (por exemplo,
arvore de decisdo) tal que, dada uma nova insténcia, € possivel prever suaclassey;

. E adotada uma medida de probabilidade pnoespaco F1~ F” ..." F,” Y.

Na discussdo que segue ndo sdo feitas suposicdes sobre os tipos de atributos ou

classes.

Definigdo 1 [Almuallim & Dietterich 1991]. Um atributo X; € relevante para
um conceito C se X; comparece em toda férmula booleana que representa C e

é irrelevante caso contrario.
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A Definico 1 caracteriza relevancia supondo que todos os atributos e classes séo

booleanos e que ndo existe ruido.

Definigdo 2 [Gennari et al. 1989]. Um atributo X; é relevante se e somente se
existe algum x; ey para os quais p(X; = x;) > 0 tal que

p(Y =y [ Xi=x)* p(Y =y)

A Definicdo 2 estabelece que um atributo X; é relevante se 0 conhecimento de seu
valor pode mudar a estimativa para a classe Y, ou sga, a classe é condicionalmente
dependente de X;. Note que a Definicdo 2 falha na identificagcéo de atributos relevantes
no conceito de paridade par, como mostrado no Exemplo 2.1.

Exemplo 2.1.
Considere o conceito de paridade par definido por trés atributos booleanos Xi, X, e X3
representado na Tabela 2.1.

Tabela 2.1. Conceito de paridade par.

X1 | Xo | X3 | Classe
0O|0]| O 0
0|01 1
0O(1]0 1
0|11 0
11010 1
1 (0|1 0
1 (1|0 0
1111 1

De acordo com a Definicdo 2, nenhum atributo é relevante para a caracterizagdo do
conceito paridade par, umavez que p(Y =y | Xi=x) * p(Y =y) ndo acontece, como
mostram os célculos a seguir:

p(Y =0)=4/8=1/2
p(Y =1) =4/8=1/2

pY =0|X,=0)=2/4=1/2 p(Y =0|X,=1) = 2/4=1/2
p(Y =1|X,=0)=2/4=1/2 p(Y =1|X,=1)=2/4=1/2
p(Y =0|X,=0)=2/4=1/2 p(Y =0|X,=1) = 2/4=1/2
p(Y =1|X,=0)=2/4=1/2 p(Y =1|X,=1) =2/4=1/2
p(Y =0|X5=0)=2/4=1/2 p(Y =0|Xs=1) = 2/4=1/2
p(Y =1|Xs=0)=2/4=1/2 pY =1|Xs=1)=2/4=1/2
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Para contornar este problema, a Definicdo 2 foi aterada, com a inclusdo de duas

novas suposi ¢oes.

Sgja S o conjunto de todos os atributos exceto X, ou sgja, S = { X1, X2, ..., Xj1,
Xit1y ey X}

Seja s uma atribuicdo de valores atodos os atributos em S,.

Definigdo 3. Um atributo X; é relevante se e somente se existe algum x;, y € §
paraos quais p(X; = x) > 0tal que
p(Y =y, S=s|Xi=x)* p(Y =y,S5=5)

A Definicdo 3 também falha na identificac8o dos atributos relevantes, identificando
todos os atributos como relevantes no conceito de paridade par, como mostra o Exemplo
2.2.

Exemplo 2.2
De acordo com a Definicdo 3, todos atributos sdo relevantes para a caracterizagéo

do conceito paridade par, umavez quep(Y =y,S=s | Xi=x)* p(Y =y,S=59)

é verificado em todas as situagdes, como mostram os calculos a seguir:

p(Y=0, X, = 0, X5 = 0) = 1/2
p(Yzl, Xo= O, X3 = O) =1/2
p(Y=O, Xz = O, X3 =0 | X]_:O) =1 p(Y=O, Xz = O, X3 =0 | X]_:l) =0
p(Yzl, Xz = O, X3 =0 | X]_:O) =0 p(Yzl, Xz = O, X3 =0 | X]_:l) =1
p(Y=0, X; =0, X3 = 0) = 1/2
p(Yzl, Xi= O, X3 = O) =1/2
p(Y=O, X]_:O, X3=0|X2=0):1 p(Y=O, X]_:O, X3=0|X2=1):O
p(Yzl, X]_:O, X3=0|X2=0):O p(Yzl, X]_:O, X3=0|X2=1):1
p(Y=0, X, =0, X, = 0) = 1/2
p(Yzl, Xi= O, Xo= O) =1/2
p(Y=O, X]_:O, X2=0|X3=0):1 p(Y=O, X]_:O, X2=0|X3=1):O
p(Yzl, X]_ = O, Xz =

0|X3:0):0 p(Y:]-!Xl:Oixzzolxszl):l

Definigdo 4. Um atributo X; é relevante se e somente se existe algum x;, y € §
paraos quais p(X; =X, S =5) >0ta que
p(Y =y [Xi=x,S=95)* p(Y =y [S=5)
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De acordo com a Definicdo 4, o atributo X; é relevante se a probabilidade da classe

(dados todos atributos) pode mudar quando o valor de X; ndo é considerado.

Conforme apontado em [John et a. 1994], para o exemplo do XOR correlacionado
(mostrado no Exemplo 2.3), todas as defini¢des anteriores dao resultados inesperados.

Exemplo 2.3.
Sejam X, X2, X3, X4 € X5 atributos booleanos. O espaco de insténcias € tal que X, e X3

s30 negativamente correlacionados com X4 e Xs respectivamente, ou sgja, X4 = X, e
Xs = X,. Existem apenas oito instncias possiveis nesse espago e assume-se que elas
sdo equiprovaveis. Considere que o conceito alvo é dado por:
Y =X A X5t

Note que o conceito avo tem uma expressdo booleana equivalente dada por
Y = X; A X,. A Tabela 2.2 mostra as oito possiveis instncias do conjunto de
instancias e o valor de classe associado.

Para a expressdo do conceito, os atributos X3 e X5 sdo completamente irrelevantes
jd que ndo participam da expressdo que define o conceito avo. O atributo X; é

indispensavel e um dos atributos X, ou X, pode ser descartado. Quando um deles é
descartado o outro se torna essencial .

Tabela 2.2. XOR correlacionado.

X1 | Xo | Xz | Xa | X5 | X;A X0 X;A X4
0 0 0 1 1 0
0 0 1 1 0 0
0 1 0 0 1 1
0 1 1 0 0 1
1 0 0 1 1 1
1 0 1 1 0 1
1 1 0 0 1 0
1 1 1 0 0 0

A Tabela 2.3 mostra, para 0 conceito em questdo e para cada uma das definicoes,
guais sdo os atributos considerados relevantes.

1 0 simbolo A denota a operagdio XOR (ou exclusivo).
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Tabela 2.3. Atributos relevantes e irrelevantes para cada definicdo (no XOR correlacionado)

Defini¢céo Relevante Irrelevante
Definicdo 1 X1 Xo, X3, X4, X5
Defini¢do 2 Nenhum Todos
Defini¢cdo 3 Todos Nenhum
Definicédo 4 X1 Xa, X3, X4, X5

Considerando a Definicéo 4, o Unico atributo relevante é o X1 jaque:

p(Y =0 | X = O, Xo= O, X3= O, Xs=1, X5= 1) 1 p(Y =0 | Xo= O, X3= O, Xs=1, X5= 1)

N r)=1 N [ry=05
p(Y=1|X1=0,X2=0,X3=0,X4=1,X5=1)1p(Y=1|X2=0,X3=0,X4=1,X5=1)
= P(.)=0 N~ P(.)=05

Os autores John, Kohavi e Pfleger em [John et a. 1994] cogitam que S0
necess&rios dois graus de relevancia. A Definicdo 4 estabelece a relevancia forte.
Relevancia forte implica o atributo ser indispensavel; ndo pode ser removido sem que

haja perda na acurécia da predi¢do do conceito.

Definicdo 5 (Relevancia fraca). Um atributo X; é fracamente relevante se e

somente se ndo for fortemente relevante e se existe um subconjunto de atributos

S £ S paraoqua existealgum x, y esi comp(Xi=x; S =5) >0ta que
p(Y =y [Xi=x,Si=si)* p(Y =y |Si=5)

Relevéancia fraca implica o atributo poder algumas vezes contribuir para a acuracia
na predicdo. Atributos so relevantes se sdo fracamente ou fortemente relevantes e sdo
irrelevantes caso contrario. Atributos irrelevantes nunca contribuem para a acurécia na
predicao.

Para 0 Exemplo 2.3, entéo, atributo X, € fortemente relevante; atributos X, e X4

sao fracamente relevantes e X3 e X5 SA0 irrelevantes.

De acordo com [Blum & Langley 1997], as nocOes de relevancia forte (Definicéo
4) e relevancia fraca (Definicdo 5) podem ser caracterizadas como relevancia em
relacdo a uma distribuicdo a qual pode ser interpretada como a nogcdo de ‘relevancia

com relagdo a amostra’.
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Como comentado em [John et al. 1994], algoritmos tais como o Focus, proposto
em [Almualim & Dietterich 1991] e tratado em detalhes no Capitulo 4 dessa
dissertacdo, encontram um conjunto minimo de atributos que sdo suficientes para
caracterizar o conceito. Dado um volume suficiente de insténcias de treinamento, esses
algoritmos irdo selecionar todos os atributos fortemente relevantes, nenhum atributo
irrelevante e apenas um pequeno conjunto de atributos fracamente relevantes que séo
suficientes para caracterizar o conceito. Algoritmos tais como o Relief [Kira & Rendell
1992] [Kononenko 1994], tratado em detalhes no Capitulo 4 dessa dissertacdo, tentam

aproximar eficientemente o conjunto de atributos relevantes.

A Figura 2.1 mostra um diagrama extraido de [John et a. 1994] no qual os autores
procuram representar o conjunto de atributos que os métodos Focus e Relief buscam

aproximar.

Irrelevantes Relevancia Fraca Relevancia Forte

_ O subconjunto de atributos que o Relief tenta aproximar

- O subconjunto que o Focus tenta aproximar

Figura 2.1. Representacdo de atributos com relevancia fraca e forte [John et al. 1994]

E importante notar que as definicdes de relevancia de atributos ndo implicam
obrigatoriamente que todo processo de selecéo de atributos que busca a melhor preciséo
na classificagdo devera conter apenas os atributos considerados relevantes e
desconsiderar todos os atributos irrelevantes. Em alguns casos os atributos ndo
relevantes incluem um bias que auxilia na precisdo da predicéo (ver [Kohavi & John
1997]).
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2.2 Sobre a Categorizagdo de Métodos de Selecdo de Atributos

Como comentado anteriormente, na literatura existe uma grande diversidade de métodos
para a selecdo de atributos. Por isso, é fundamental que haja uma taxonomia para
organizé-los de maneira sistematica, facilitando assim a caracterizacdo de cada um
deles, bem como a andlise das diferencas e similaridades entre eles.

Na literatura existem algumas propostas de agrupamento de métodos/técnicas para
selecdo de atributos que sdo, via de regra, subsidiadas por diferentes critérios. Duas
delas sdo de interesse nesse trabalho devido, principalmente, a sua abrangéncia. A
proposta descrita em [Blum & Langley 1997] caracteriza 0 processo de selecdo de
atributos como uma busca heuristica e a proposta descrita em [Dash & Liu 1997]
diferencia os métodos/técnicas de selecdo de atributos usando como critério tanto a
maneira como 0s subconjuntos de atributos sdo avaliados quanto o tipo de busca
realizada. Essas duas propostas de classificacdo de métodos de selecéo de atributos sao

resumidas nas duas subsecdes seguintes.

2.2.1 A Proposta Blum & Langley

Em [Blum & Langley 1997] o processo de selegdo de atributos € visto como um
processo de busca heuristica. A proposta (referenciada como proposta Blum & Langley)
parte do principio que existem varios estados no espaco de estados definido por
variacles de um conjunto de atributos. O método de selecéo de atributos deve ser capaz
de encontrar o estado (subconjunto de atributos) que melhor satisfaz o objetivo proposto
(por exemplo, maximizar a precisao do classificador). O processo de busca pode entéo

ser caracterizado em quatro aspectos:

1) Estado inicial: referente ao(s) subconjunto(s) de atributos a partir do(s) qual(is) a
busca vai iniciar; implica também a definicéo dos operadores usados para gerar
0s proximos estados. Trés modos sdo cogitados:

1.1) Todos os atributos: iniciar a busca a partir do estado representado por todos

0s atributos. A busca entdo 0s remove sucessivamente, em uma estratégia
conhecida backward elimination;

1.2) Nenhum atributo: iniciar a busca a partir do estado representado por
nenhum atributo. A busca os adiciona progressivamente, em uma estratégia
conhecida como forward selection;
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1.3) Subconjunto de atributos randdmico: iniciar a busca a partir do estado
representado por atributos selecionados randomicamente, variando a cada
execucdo. Um exemplo pode ser encontrado em [Dvijver & Kittler 1982]
onde é proposto um operador de busca que adiciona k atributos e retira um.
A busca pode também ser conduzida por um algoritmo genético que, via
operadores de cruzamento e mutacdo, induz outros tipos de conectividade

Nno espaco de estados;

2) Organizacdo da busca: caracteriza a forma como a busca € organizada. S&o

cogitados dois modos bésicos e algumas variantes:

2.1) Exaustiva: € a alternativa mais simples que verifica exaustivamente todos os
estados possiveis. Ndo é uma alternativa viavel em muitos casos, ja que o
tamanho do espago de busca é de 2" estados, n sendo o nimero total de
atributos. Na Figura 2.2 € mostrado todo o espago de busca para um

conjunto com apenas quatro atributos;

2.2) Greedy: € uma maneira mais viavel de percorrer 0 espaco de busca em
situacOes reais. A cada estado sdo consideradas as possivels mudancas
locais a0 estado, uma € selecionada e, entdo, uma nova iteracdo €
considerada. Um método de busca como o Hill-Climbing pode ser

empregado;

3) Estratégia de avaliacdo do subconjunto de atributos: diz respeito & maneira
como os subconjuntos de atributos sdo avaliados. Uma medida comumente
usada envolve medir a habilidade do atributo em discriminar entre as classes que
ocorrem no conjunto de treinamento. Essas estratégias podem ser divididas em
trés grandes grupos que se diferenciam pela maneira como a estratégia de
selecdo de atributos interage com o método de AM bésico (utilizado para a

inducédo do conceito):

3.1) Filtro: a relevancia dos atributos é avaliada independentemente — n&o

envolve o0 uso de um método de AM;

3.2) Wrapper: avalia 0 subconjunto de atributos articulado a0 método de AM

que realizara aindugdo do conceito;
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3.3) Integrada: caracterizam processos de selecdo de atributos que sdo parte
integrante do préprio método de AM. Estes métodos de AM sdo agueles
gue, de alguma maneira, ddo preferéncia a alguns dos atributos em
detrimento de outros. Podem ser citados o ID3 [Quinlan 1986], C4.5
[Quinlan 1993], CART [Breiman et a. 1984] ou até mesmo as redes neurais
artificiais, embora neste Ultimo caso a abordagem segja mais ampla, como

num algoritmo que atribui pesos aos atributos;

0000

N

1000 0100 0010 0001

o= =\

1100 1010 1001 0110 0101 0011

N

1110 1101 1011 0111

— o =

1111

Figura 2.2. Espaco de busca em um problema de selecéo de atributos [Kohavi & John 1997]
(os Os representam atributos ndo selecionados e os 1s atributos sel ecionados).

4) Critério de parada: a busca pelo subconjunto de atributos pode ser interrompida

de acordo com alguns critérios pré-estabel ecidos:

4.1) Quantidade de atributos: apOs a identificacdo do melhor subconjunto
contendo um ndmero pré-determinado atributos;

4.2) Nao hd melhora na precisdo da classificagdo: quando a insercdo de um
novo atributo ndo resulta em nenhuma melhoria na preciséo da classificagdo
(quando for utilizada uma estratégia de busca heuristica como o forward

selection, por exempl0);

4.3) Hd degradagcdo na precisdo da classificagdo: quando a insercdo ou

remocado de um atributo degrada a preciséo da classificagéo;
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4.4) selecao do melhor, apés busca completa: a busca é realizada sobre todos
0s possiveis subconjuntos de atributos para, ao fina ser selecionado o
melhor subconjunto.

O modelo integrado estd em um nivel diferente dos outros dois modelos
considerados, o filtro e o wrapper e, por isso, ndo ha um estudo especifico em relacéo a

eles, ja que sdo algoritmos de aprendizado com caracteristicas especiais.

E interessante ressaltar que mesmo os algoritmos de aprendizado que incluem
alguma forma de selecéo de atributos podem ser beneficiados com o uso das abordagens
wrapper ou filtro, algo observado em diversos estudos, tais como 0s que otimizam o
aprendizado de arvores de decisdo [Almuallim & Dietterich 1991] ou de redes neurais
[Yang & Honavar 1998].

2.2.2 A Proposta Dash & Liv

A revisdo dos métodos de selecdo de atributos descrita em [Dash & Liu 1997]
(referenciada como proposta Dash & Liu) € mais abrangente e informativa que a de
Blum & Langley mas, em contrapartida, ndo aborda aspectos tedricos em profundidade.
Embora ambas tenham algumas similaridades, a proposta Dash & Liu ndo trata o
processo de selecdo de atributos apenas como uma busca; ela incorpora alguns
elementos especificos da propria selecdo de atributos, 0 que permite uma andise mais

minuciosa em algumas situagoes.

A proposta Dash & Liu caracteriza os métodos via quatro aspectos fundamentais

descritos a seguir e mostrados no diagrama da Figura 2.3.

1) Procedimento de geracdo dos subconjuntos de atributos: 0 procedimento de
geracdo € o aspecto que engloba o método de busca e o estado inicia da busca.
Os métodos de selecdo devem seguir uma estratégia especifica para a geracéo de
novos subconjuntos de atributos. Para isso € necess&rio que sgja definido um
estado inicial para o conjunto de atributos. Este pode ser iniciado com todos os
atributos, com nenhum atributo ou com atributos selecionados randomicamente.
O procedimento de geracdo também define a forma como acontece a busca pelo
conjunto de atributos, inserindo e/ou removendo atributos, conforme a

configuragéo inicial. Os processos de selecdo de atributos podem buscar o
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conjunto de atributos em todo o espaco de busca (completa), utilizando
heuristicas que buscam regibes de busca mais provaveis ou, entéo,
randomicamente com, por exemplo, um algoritmo genético, assim como

sugerido na proposta Blum & Langley.

__ | Geragdode | subconjunto | Avaliagdo do

Conjunto subconjunto subconjunto

de atributos de atributos de atributos
original Y

Qualidade do
subconjunto

ndo Critério sim VaIida_(;éo do
de » subconjunto de
parada atributos

Figura 2.3. Modelo do processo de selecdo de um conjunto de atributos com validacéo
[Dash & Liu 1997].

2) Fungdo de avaliagdo: € uma medida que avalia cada subconjunto de atributos
criado no processo de geracdo de subconjuntos, com vistas a selecdo do
subconjunto mais adequado aos objetivos do processo de selecdo. Baseado nos
métodos de selecdo existentes, a abordagem Dash & Liu caracteriza as funces
de avaliagdo em cinco grupos descritos a seguir.

2.1) Medidas de distancia: também conhecidas como medidas de separabilidade
ou discriminacdo. Para um problema com duas classes, um atributo X é
preferido em relagdo a um atributo Y se X induz uma diferenca entre as
probabilidades condicionais de duas classes maior do que Y. Se a diferenca
for zero, os atributos X e Y sdo considerados indiscerniveis;

2.2) Medidas de informagdo: determinam o ganho de informag&o com o uso de
um atributo. O ganho de informac&o de um atributo X é definido como a
diferenca entre a incerteza antes e apés a utilizacdo do atributo X. Um
atributo X é preferido em relacdo a um atributo Y se o ganho de informacéo
do atributo X for maior que o do atributo Y;;
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2.3) Medidas de dependéncia: também conhecidas como medidas de
correlacdo. Sdo usadas para predizer o valor de uma variavel a partir do
valor de outra;

2.4) Medidas de consisténcia: define-se um conjunto de dados como total mente
consistente quando ndo ha instancias com mesmos valores para os atributos
e classes diferentes. Busca-se obter o menor nimero de atributos possivels
gue satisfaca uma taxa de inconsisténcia aceitavel, a0 menos préoxima ao
grau de inconsisténcia quando todos os atributos sdo utilizados;

2.5) Taxa de erro do classificador: utiliza o algoritmo de aprendizado que sera
utilizado posteriormente na classificagdo para avaliar os subconjuntos de
atributos. Referente a abordagem wrapper .

3) Critério de parada: € 0 critério que deve ser utilizado para interromper a busca
pelo subconjunto de atributos. Esses critérios podem sofrer influéncias da funcéo
de avaliacdo (0 processo termina quando novos subconjuntos gerados ndo obtém
melhores classificagBes) ou do processo de geracdo (0 processo termina apds a

identificacdo de um determinado nimero de atributos).

4) Validagao do subconjunto de atributos: trata-se da validagdo do subconjunto de
atributos obtido, que pode ser realizada usando um conjunto de dados separado,
ou entdo, comparando os resultados com os obtidos por outros métodos de
selecdo de atributos. Esta caracteristica ndo faz parte do processo de selecdo em
s, mas é fundamental para garantir a efetividade do mesmo.

A maneira de analisar as fungdes de avaliacdo utilizada na proposta Dash & Liu é
baseada na reviso realizada em [Ben-Bassat 1982], que prop6s, no inicio da década de
80, as medidas de incerteza (similar a de informacdo), distancia e dependéncia. A
revisdo em [Dash & Liu 1997] aqui descrita trata-se, portanto, de uma extensdo da
abordagem de [Ben-Bassat 1982], j& que insere duas outras medidas que surgiram mais

recentemente.

Na Tabela 2.4, extraida de [Dash & Liu 1997], sGo comparadas as diferentes
funcbes de avaliacdo quanto a generalidade (se o subconjunto de atributos selecionado
pode ser utilizado em conjunto com diferentes métodos de AM), compl exidade temporal
(tempo necessério para a selecdo do subconjunto de atributos) e acurécia (quéo precisa é
a classificagéo utilizando o subconjunto de atributos selecionado). No caso da acurécia,
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apenas em relacdo a taxa de erro do classificador é possivel determinar que a acurécia
serd dta, ja que o subconjunto selecionado € otimizado para 0 método de AM utilizado

posteriormente.

Tabela 2.4. Comparacdo entre as fungdes de avaliagcdo [Dash & Liu 1997].

Funcéo de Avaliacdo Generalidade Co_lr_r;%(:;g:jaallde Acuracia
Medidas de Distancia Sim Baixa -
Medidas de Informacéo Sim Baixa -
Medidas de Dependéncia Sim Baixa -
Medidas de Consisténcia Sim Média -

Taxa de erro do classificador N&o Alta Muito alta

As informagdes presentes na Tabela 2.4 permitem dizer que a funcéo de avaliacdo
‘taxa de erro do classificador’, apesar de garantir uma ata acurécia, deve ser evitada
quando héa limitagio de tempo. E informado também que se a func&o de avaliacio usada
for a taxa de erro do classificador o processo perde em generalidade. Experimentos
descritos em [Santoro & Nicoletti 2005], entretanto, evidenciam que em algumas
situacdes, atributos selecionados usando a taxa de erro de um determinado classificador

podem ser utilizados com sucesso por outros.

2.2.3 Conclusoes sobre as Propostas de Categorizagdo de Métodos de Selegdo
de Atributos

Considerando ambas as propostas de categorizacdo, a descrita em [Blum & Langley
1997] e adescritaem [Dash e Liu 1997], pode-se afirmar que um método de selecdo de
atributos possui duas caracteristicas principais, a saber, uma funcdo de avaliacdo que
avalia cada subconjunto de atributos e um processo de busca pelo melhor subconjunto
de atributos, normalmente aquele que obtém o melhor resultado usando a funcdo de
avaliacédo.

No caso dos filtros, a caracteristica fundamental a ser investigada € a maneira como
os atributos sdo avaliados, enquanto que nos wrappers é necessaria uma maior atencéo
aos métodos de busca, ja que sdo utilizados algoritmos de aprendizado para a avaliagéo
dos conjuntos de atributos. E interessante notar que a proposta Dash & Liu ndo enfatiza
tanto a divisdo entre wrapper e filtro, embora destaque também as diferencas entre
ambos os modelos.
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Na Tabela 2.5 as buscas exaustiva, sequiencia e randémica sdo analisadas quanto a
eficiéncia (capacidade de encontrar boas solugdes), complexidade (relativo ao espaco de
busca explorado), e suas vantagens e desvantagens, que apontam para as Situages onde
devem ser preferenciais.

Tabela 2.5. Principais caracteristicas das buscas exaustiva, seqiiencia e randémica.

Busca Eficiéncia Complexidade Vantagens Desvantagens
. Sempre encontra . - .
Exaustiva solucdo 6tima Exponencial Alta precisdo | Alta complexidade
Boa, se nao for
L necessario L Simples e Nao realiza
Seqiencial realizar Quadratica rapida backtracking
backtracking
Boa, utilizando Escapa de e .
Randbémica | bons parametros Norma_lmente minimos Diticil det?rmlnar
baixa . bons parédmetros
de controle locais

2.3 O Modelo Wrapper

A abordagem de selecdo de atributos computacionalmente mais exigente € aguela que
utiliza um algoritmo de aprendizado para avaliar a qualidade de cada subconjunto de
atributos (0 mesmo que serd utilizado posteriormente no aprendizado), em um modelo

conhecido como wrapper [John et al. 1994].

Um algoritmo wrapper tipico realiza a busca no mesmo espago de subconjuntos de
atributos que os métodos filtro e integrado (ver Figura 2.2). Avalia os diversos
subconjuntos, entretanto, induzindo um classificador a partir do conjunto de treinamento
e usa a acuracia deste classificador (no conjunto de teste) como medida para avaliar o
subconjunto de atributos. A Figura 2.4, extraida de [John et a. 1994], mostra um

diagrama do modelo wrapper.

A utilizacdo do modelo wrapper é relativamente recente em pesquisas na area de
AM. Conceituamente, entretanto, esta proposta faz parte da literatura em Estatistica e
Reconhecimento de Padrdes ha muito tempo. Trabal hos antigos, embora néo definissem
0s métodos como wrappers, ja utilizam o mesmo conceito definido por esta abordagem.
Os autores Siedlecki & Sklansky, em [Siedlecki & Sklansky 1988], afirmam que o
anico modo legitimo de avaliar os subconjuntos de atributos deve ser por meio da taxa

de erro do classificador para o qual o subconjunto esta sendo identificado.
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Atlrzltr)]ltj:gjade > Busca do »| Algoritmo de
Subconjunto de Atributos Inducéo
v
WRAPPER Avaliacdo do

Subconjunto de Atributos
A

\4

Algoritmo de Indugéo

Figura 2.4. Modelo de um método de selecéo de subconjunto de atributos do tipo wrapper
[John et al. 1994].

De fato 0 modelo wrapper é conceituamente mais interessante que o filtro na
perspectiva de otimizar a precisdo de classificagdo, ja que os subconjuntos de atributos
sdo avaliados utilizando 0 mesmo critério usado para estimar a precisdo do algoritmo de
aprendizado. No entanto, utilizar o préprio algoritmo de aprendizado para avaliar cada
subconjunto de atributos requer tamanho poder computaciona que esta estratégia nao
pode ser utilizada com um desempenho satisfatorio em qualquer situacdo. Os wrappers
devem ser evitados especidmente quando o agoritmo de aprendizado €
demasiadamente complexo ou, entdo, quando o volume de dados € muito grande. Esta
segunda restricéo € um limitador que se opde a um dos objetivos da selecdo de atributos,
gue € areducdo do volume de dados [Liu & Setiono 19964d].

Normalmente algoritmos de aprendizado que exigem menor poder computacional
sdo utilizados, como o NN ou érvores de decisdo mas, mesmo nestes casos, técnicas de
otimizacdo na busca sdo necessarias, para garantir um melhor desempenho [Blum &
Langley 1997].

No modelo wrapper a forma como a precisdo da classificacéo é avaliada é
determinante, ja que esta sera utilizada para avaliar a qualidade de cada subconjunto de
atributos. A n-validacéo cruzada € a técnica de avaliagdo de precisdo recomendada em
[John et al. 1994] para estar associada a um wrapper e, por isso, é adotada neste
trabalho. Em [Kohavi & John 1997] é proposta a utilizacéo da 5-validagdo cruzada, com
a possibilidade de mais de uma execucéo da avaliagdo sobre 0 mesmo subconjunto de
atributos caso o0 desvio padréo entre os cinco primeiros conjuntos avaliados seja maior
gue 1%. Para a realizagdo dos experimentos neste trabalho adotou-se a 5-validacéo
cruzada uma Unica vez para a avaliacdo da precisdo do classificador durante o0 processo
de busca.
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Normalmente os modelos wrapper propostos na literatura déo bastante énfase aos
métodos de busca utilizados, ja que a forma de avaliacdo depende apenas do agoritmo
de aprendizado. Para a implementacdo de sistemas wrapper eficazes, é também
fundamental a escolha de um algoritmo de aprendizado que ndo sga
computacionalmente oneroso e que segja flexivel na utilizagdo de uma quantidade

variavel de atributos.

Buscas completas sdo utilizadas apenas em alguns trabalhos, ja que a avaliacdo de
cada possivel subconjunto deve ser feita, demandando alto poder computacional. Em
[Liu & Yu 2002], que € uma versdo revisada de [Dash & Liu 1997], é descrito um
estudo recente das atuais possibilidades existentes na area de selecéo de atributos, onde
sd0 destacados apenas quatro wrappers que utilizam busca completa, o Aproximate
Monotonic Branch & Bound (AMB&B) [Foroutan & Sklansky 1987], o Beam Search
[Doak 1992] e dois métodos propostos em [Ichino & Sklansky 1984].

O AMB&B é um derivado do Branch & Bound (B&B). O B&B é um agoritmo
gue realiza uma busca em profundidade, iniciando com todos os atributos para, entéo,
remové-los um a um. Como o B&B ¢é baseado no principio da monotonicidade, caso a
remocdo de um atributo ndo seja vantajosa (Situacdo detectada por meio da reducéo do
valor da funcéo objetivo), os ramos que derivam deste atributo ndo séo explorados. No
caso do AMB&B, ramos com valor de funcéo objetivo préximos, mesmo que inferiores
a0 valor maximo, também sdo explorados, permitindo a utilizacdo deste algoritmo em
dominios ndo monotdnicos, utilizando funcbes objetivo que ndo sigam o principio da

monotonicidade.

O Beam Search, por sua vez, € uma variagdo do Best-First, com a adicdo de um
vetor que delimita o escopo da busca. Este vetor contém uma quantidade (pré-definida)
de ramos a serem investigados (0s mais promissores). Trata-se, portanto de uma verséo
menos abrangente do método Best-First, contendo-se apenas aos ramos com valores de
funcdo objetivo maiores. Se o vetor ndo for limitado o método realiza uma busca
exaustiva (como o Best-First); se o vetor for limitado em apenas um elemento a busca é
equival ente a busca Hill-Climbing.

Métodos wrapper que realizam uma busca heuristica, por sua vez, sdo utilizados
em diversos trabalhos. Estratégias como o Wrapper Sequential Forward Generation
(WSFG) e Wrapper Sequential Backward Generation (WBSG) [Devijver & Kittler
1992] sdo pioneiras e seguem os modelos bésicos de busca ja definidos anteriormente
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(forward selection e backward elimination), sendo ambos os métodos base para diversas
outras formas de busca heuristica. O Sequential Backward Selection-Sash (SBS-Slash)
[Caruana & Freitag 1994] segue a mesma heuristica do WBSG, mas de forma mais
agressiva, eliminando mais de um atributo a cada etapa. JA o Bi-Directional Search
(BDS) e o (P,Q) Sequential Search (PQSS) [Doak 1992] podem eiminar e adicionar
atributos conforme a necessidade, diferentemente dos outros algoritmos seqiienciais
citados. Diversos outros métodos derivados dos WSFG e WBSG sdo, em geral, apenas
versdes otimizadas dos métodos originais.

As buscas randémicas (ou buscas ndo-deterministicas) também estdo sendo
bastante exploradas no modelo wrapper. S&o cinco os métodos identificados em [Liu &
Yu 2002]. Os Algoritmos Genéticos (AGs) e o Smulated Annealing sdo nao-
deterministicos tanto na geracdo do subconjunto inicial de atributos quanto na prépria
busca. J& 0 méodo identificado como RGSS (Random Generation Plus Sequential
Selection) [Doak 1992] gera apenas um subconjunto inicial de atributos randémico para,
entdo, aplicar uma busca heuristica como o WSBG ou 0 WSFG. Outros algoritmos sdo
0 LVW [Liu & Setiono 1996b], que utiliza o algoritmo de Las Vegas para a geracéo dos
subconjuntos de atributos, e o RMHC-PF1 (Random Mutation Hill Climbing —
Prototype and Feature Selection) que seleciona randomicamente atributos e instancias e
avalia os subconjuntos de atributos com o algoritmo NN, sendo que novos subconjuntos
sd0 gerados por meio da mutagéo de um vetor que armazena os atributos selecionados
anteriormente.

E interessante ressaltar que quando o modelo wrapper € utilizado, o agoritmo de
aprendizado utilizado é tratado como uma caixa preta, onde o conhecimento de seu
funcionamento interno ndo € necess&rio. Por esta razdo é que o0s estudos propostos
utilizando o modelo wrapper focalizam principalmente a estratégia de busca utilizada,
bem como aforma como é avaliada a precisdo da classificacéo.

2.4 O Modelo Filtro

A principa caracteristica de um método de selecdo de atributos identificado como filtro
€ a de ser um processo independente, que pode ser acoplado a qualquer outro processo
(de aprendizado, por exemplo), conforme mostra a Figura 2.5. S&0 métodos pouco
custosos computacionamente, quando comparados com métodos wrapper e,
consequentemente, s&o bastante popul ares.
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FILTRO

Novo conjunto de
treinamento, com M
instancias, obtido a

partir do conjunto de

treinamento original,
descrito usando

apenas os atributos

{Atrib;,... , Atrib}e a
classe associada

Conjunto de
treinamento com
M insténcias e
cada instancia
descrita por N
atributos e uma
classe
associada

Selecdo de um
subconjunto de
atributos distintos
{Atrib;, ..., Atrib;},
1£i,jEN

Figura 2.5. Modelo de um método de selecéo de subconjunto de atributos do tipo filtro, usado
como pré-processamento a um método de AM.

Considere um conjunto de instancias C tal que |C| = M, no qual cada instancia é
descrita por um conjunto de N atributos A = { Atribs, Atriby, ..., Atriby}. Métodos de
selecdo de atributos do tipo filtro® transformam o conjunto C em um conjunto C', tal
gue |C'| = M e cada insténcia em C' é descrita por um conjunto com N’ atributos
distintos, A’ = {Atrib, ..., Atrib}, JA’|=N', 1£i,j ENeN <N.

Na proposta Dash & Liu sdo apontados quatro critérios de avaliagdo de conjuntos

de atributos utilizados atualmente, que podem ser usados em modelos filtro. As medidas

usadas na avaliagdo sdo:
Distancia: discriminagdo entre atributos,
Informag@o: ganho de informagéo com adi¢do ou remocgédo de um atributo;
Dependéncia: relacdo entre atributos e classes,
Consisténcia: reducdo do conjunto de atributos mantendo a consisténcia original.

Estas medidas sdo utilizadas associadas a métodos de busca ou, entdo, sdo
utilizadas na construcdo de um ranking onde, para cada atributo, € encontrado um valor
de relevancia, para entdo serem selecionados aqueles atributos que ultrapassam um

determinado valor de relevancia

Na literatura pode ser evidenciado que a maioria dos algoritmos consagrados de
selecdo atributos sdo do tipo filtro, com destaque para 0 Relief [Kira & Rendell 1992] e
o Focus [Almuallim & Dietterich 1991], e as suas otimizagdes tais como 0 Relief-F
[Kononenko 1994] e os Focus-2 e C-Focus [Almuallim & Dietterich 1992] [Arauzo et
al. 2003] respectivamente, que estardo sendo abordados em detalhes no Capitulo 4.

2 H& também o conceito de filtro para a selecio de instancias, que ndo faz parte dos objetivos de pesquisa
desta dissertacéo.



Enquanto o Relief utiliza uma medida de distancia e o Focus utiliza uma medida de
consisténcia, métodos como 0 DTM [Cardie 1993] e 0 MDLM [Sheinvald et al. 1990]
utilizam a medida de informacdo. O Preset [Modrzejewski 1993] e o POE+ACC
[Mucciardi & Gose 1971] usam como medida a dependéncia entre os atributos e as
classes. Inimeros outros filtros ja foram propostos, tais como o LVF [Liu & Setiono
1996a], o Branch & Bound [Narendra & Fukunaga 1977], um método proposto em
[Koller & Sahami 1996] ou aindao LVI [Liu & Setiono 1998], um método incremental,
baseado no LVF e desenvolvido para melhorar o desempenho computacional em
grandes bases de dados. A seguir sdo brevemente apresentados estes métodos.

O DTM (Decision Tree Method) realiza a selecéo de atributos utilizando o C4.5
sobre o conjunto de dados. S&o sel ecionados os atributos presentes na arvore de decisao,
descartando aqueles atributos ausentes da arvore. Desta maneira, este método néo
realiza uma busca completa, mas sim heuristica, usando a selecdo de atributos integrada
ao C4.5.

O MDLM (Minimum Description Length Method) opta por uma busca completa no
espaco de busca, com intuito de eliminar todos os atributos desnecessarios. A teoria
utilizada como base para este método é o MDLC (Minimum Description Length
Criterion) [Rissanen 1978], que identifica subconjuntos de atributos que podem ser
EXPressos por outros conjuntos com a mesma representatividade. Todos 0s possiveis
subconjuntos de atributos sdo analisados, resultando na selegdo do menor subconjunto a
satisfazer o MDLC. Desta forma é possivel eliminar subconjuntos de atributos que néo

contribuem para a descricéo das instancias pelo critério do MDLC.

O POE+ACC (Probability Of Error & Average Correlation Coefficient) € um
método que utiliza uma busca heuristica para a selecéo de atributos. O primeiro passo é
a selecdo do atributo com a menor probabilidade de erro na classificacdo, para entéo ser
selecionado o atributo que proporciona a soma minima entre a probabilidade de erro na
classificacdo e um coeficiente de correlacdo médio (ACC). Este ACC é referente a
correlacdo entre o novo atributo e aqueles j4 selecionados. A proposta é escolher
atributos que diminuam a probabilidade de erro e que ndo possuam forte correlacéo
entre eles. O processo sO para apos a selecdo de uma quantidade de atributos definida

pelo usuéario.
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Outro método de selecdo de atributos que utiliza como medida a dependéncia entre
os atributos é o Preset, baseado em aguns conceitos da Teoria dos Conjuntos
Aproximados [Pawlak 1984]. E selecionado um reduto, que é caracterizado como um
subconjunto de atributos capaz de classificar as insténcias do conjunto de treinamento
da mesma forma que o conjunto total de atributos. Os atributos selecionados séo aqueles
do reduto.

O LVF utiliza uma medida de consisténcia mais elaborada que o Focus, permitindo
pequenas inconsisténcias para tratar melhor os casos com ruido. Além disso, se
diferencia do Focus por utilizar como método de busca o algoritmo conhecido como Las
Vegas, que gera subconjuntos aleatérios de atributos (0 usuario determina a quantidade
de subconjuntos gerados). Cada subconjunto que satisfaz a condicéo de consisténcia €
informado ao usuério e apenas subconjuntos com 0 Mesmo nUMero ou menos atributos

gue o melhor encontrado até entdo sdo gerados durante a busca.

O LVI éuma versdo aprimorada do LVF, com afinalidade de tratar bases de dados
com grande nimero de instancias. O proprio LVF € utilizado como funcéo de avaliacéo,
mas € utilizada uma peguena amostra das instancias disponiveis (entre 10% e 20%) para
gue o subconjunto de atributos seja encontrado e depois verificado sobre todas as
instancias disponiveis. Caso haja inconsisténcia nesta verificagdo, o LVF é executado
novamente sobre a amostra de instancias inicial, incrementado com as instancias que
apresentaram inconsisténcia. Por este motivo, o algoritmo € chamado de incremental.

O método de Koller & Sahami [Koller & Sahami 1996], procura analisar se 0s
atributos ddo alguma informacao adicional em relacdo a que ja se obtém com o restante
dos atributos. Trata-se de uma medida de informagéo, que utiliza Markov Blanket, para
realizar tal avaliacdo, utilizando uma busca heuristica (ver [Koller & Sahami 1996] para
mais detal hes).

O Branch & Bound € basicamente um mecanismo de busca, que utiliza o conjunto
de todos os atributos como estado inicial, para remové-los um a um. E assumido o
conceito de monotonicidade, que define que um subconjunto de atributos ndo pode ser
melhor que outro subconjunto maior que o contém. A busca realizada é completa, mas
ramos da arvore que apresentam valores inferiores na fungdo de avaliacdo ndo sdo
explorados, devido a utilizacdo da monotonicidade. Também por este motivo, as
medidas de avaliacdo utilizadas devem seguir este principio, como exemplo a distancia
de Mahalanobis [Duran & Odell 1974] ou de Bhattacharya [Narendra & Fukunaga
1977).
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2.5 Ovutras Consideragoes sobre a Selecao de Subconjuntos de
Atributos

Até agui as vantagens da reducdo do conjunto de atributos foram apresentadas e
discutidas; € importante, entretanto, notar que a reducéo do conjunto de atributos pode
ndo ser interessante em algumas situacfes, como em casos onde ndo ha muitos atributos
ou, entdo, quando se sabe sobre arelevancia deles.

Outro ponto importante a ser considerado é que os métodos de selecdo de atributos
existentes ndo sdo de uso geral. Comumente cada um deles apresenta algumas restricoes
com relacdo aos tipos de dados aos quais pode ser aplicado. Em [Dash & Liu 1997] séo
apontadas trés caracteristicas associadas aos dados que devem ser levadas em
consideracdo quando da escolha de um método de selecdo de atributos (no mesmo
estudo podem ser encontrados alguns métodos de selecdo de atributos classificados

quanto a estas caracteristicas):

Tipo dos dados: € necessério observar os tipos de valores que os atributos podem
assumir: discreto, continuo, nominal e booleano. Alguns métodos podem néo ser
capazes de tratar todos estes tipos de dados. Outra consideracdo é sobre as
classes, ja que alguns métodos ndo conseguem lidar com multiplas classes, mas
apenas com classificacdes binarias;

Dimensdo dos dados: quanto a dimensdo, devem ser consideradas tanto a
capacidade do agoritmo lidar com um conjunto de treinamento muito pegqueno

guanto com um grande volume de dados,

Presenca de ruido: 0Ss métodos podem ser capazes ou ndo de manipular dados

com ruido ou, entdo, dados conflitantes.

Em [Guyon & Elisseeff 2003] € proposto um checklist a ser realizado por aqueles
gue pretendem empregar a reducdo do conjunto de atributos, que é apresentado
resumidamente na Figura 2.6 e que, apesar de trivial e simplista, pode ser usado como
guia quando se considera o problema de selecéo de atributos pela primeira vez.
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1. Ha conhecimentos sobre o dominio?
Se sim, construa um conjunto de atributos com estes conhecimentos.

2. Os atributos possuem as mesmas proporc¢des (isto €, 0 mesmo intervalo de
variacdo de valores)?
Se ndo, é interessante normaliza-los.

3. Ha suspeitas de interdependéncia de atributos?
Se sim, aumente o conjunto de atributos construindo atributos agrupados.

4. E necessario eliminar as variaveis de entrada (por razdes de custo, velocidade ou
compreenséo dos dados)?
Se ndo, construa atributos agrupados ou somas ponderadas dos atributos.

5. E necessario avaliar os atributos separadamente (para conhecer sua influéncia
no sistema ou por o numero de atributos ser muito grande exigindo um filtro
prévio)?

Se sim, utilizar um ranking para os atributos; se néo utilizar qualquer método.

6. E realmente necesséario um classificador?
Se nao, pare.

7. Ha suspeitas de que os dados estdo com ruido (tém padrdes de entrada sem
sentido, saidas ruidosas ou classificagfes erradas)?
Se sim, detecte as instancias atipicas utilizando os atributos rankeados obtidos no
passo 5; reavalie estes atributos ou os exclua.

Figura 2.6. Checklist para a utilizagdo de um método de selecdo de atributos.

E importante comentar que a selecdo de atributos ja foi explorada com outras
intencdes além da reducdo do conjunto de dados, como o fizeram Caruana & Sa em
[Caruana & de Sa 1998] e [Caruana & de Sa 2003], que propdem utilizar os atributos
ndo selecionados como atributos de saida em gprendizado multitarefa, 0 que mostra que

o tema pode ser explorado em situagdes outras que aquel as inicialmente cogitadas.

No Capitulo 3 0 modelo wrapper de selecdo de atributos € investigado, sendo
implementados cinco métodos de busca em conjunto com dois diferentes algoritmos de
AM. No Capitulo 4 sdo estudados em profundidade trés familias de métodos do tipo
filtro.
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O MODELO WRAPPER DE
SELECAO DE ATRIBUTOS

CAPITULO

Este capitulo investiga diferentes esquemas de implementacdo do modelo wrapper,
no contexto de selecdo de subconjuntos de atributos, envolvendo cinco métodos de
busca (Hill-Climbing, Random Bit Climber, Beam Search, Las Vegas e Algoritmo
Genético) e dois diferentes algoritmos de AM (Neareast Neighbor, DistAl).

Em virtude do foco deste trabalho ser ainvestigagdo de métodos para a selecéo de
subconjuntos de atributos no contexto de AM, detalhes sobre os métodos de
aprendizado usados est&o no Apéndice B.

3.1 Infrodugdo

Como comentado anteriormente, a selecdo de atributos do tipo wrapper € aguela
caracterizada por utilizar um algoritmo de aprendizado para avaliar a qualidade dos
subconjuntos durante o0 processo de selecdo de atributos. A qualidade de cada
subconjunto € medida como a precisdo do classificador induzido pelo método de

aprendizado, usando o subconjunto de atributos em questéo.

O modelo wrapper assume um método de busca subjacente que identifica, no
espaco de atributos, agueles subconjuntos a serem considerados. E fundamental que o
método de busca permita encontrar da forma mais eficiente (com eficacia) o melhor
subconjunto de atributos, ja que o processo de busca nesse espaco € caracterizado como
um problema de complexidade NP [Amaldi & Kann 1998]. Por este motivo o estudo de
alguns dos principais métodos de busca utilizados no processo de selecéo de atributos

do tipo wrapper é um dos focos deste capitul o.

A abordagem wrapper ndo pressupde o conhecimento do algoritmo de
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aprendizado, que é tratado como uma caixa preta pelo método de busca. Quando da
implementacdo, entretanto, € necessario que a interface do algoritmo sgja conhecida
para poder utilizalo articulado a0 método de busca adotado. Efetivamente, sdo
necessérias informagdes sobre o formato de entrada dos dados e o formato de saida,
para capturar a precisdo de classificacdo, bem como dados mais especificos (quando
disponiveis), tais como a quantidade de nés de uma arvore de decisdo ou o nimero de

regras, que também podem ser utilizados na busca

Nos experimentos realizados e descritos neste capitulo foram utilizados dois
algoritmos de aprendizado, a saber: o Nearest Neighbor (1-NN) [Cover & Hart 1967] e
o DistAl [Yang et a. 1999]. Os resultados da sele¢cdo de atributos utilizando os dois
algoritmos de aprendizado apresentaram diferentes comportamentos, como sera

analisado posteriormente.

Para 0 uso de qualquer método de busca, é necessario definir primeiro a
organizacdo do espaco onde tal busca vai acontecer. No problema de selecdo de
atributos aqui estudado, cada estado desse espago representa um subconjunto de
atributos, descrito por um vetor de valores booleanos com n posi¢des, sendo n o total de
atributos que descrevem uma instancia de treinamento. O valor de cada posi¢éo do vetor

indica se o atributo correspondente pertence ao subconjunto (1) ou néo (0).

Como ja mencionado, o objetivo da busca é encontrar o subconjunto de atributos
gue promove a maior precisdo de classificacdo. Note que ndo necessariamente existe um
Unico destes subconjuntos. Encontrar o melhor subconjunto é uma tarefa extremamente
custosa computaciona mente, visto que o espaco de busca é de 2" estados, para n sendo
0 nimero total de atributos. Por este motivo, as buscas completas em geral ndo sdo
vidveis quando é utilizado o modelo wrapper, sobretudo quando o espaco € descrito por

muitos atributos.

Neste capitulo sdo abordados cinco métodos de busca empregados no modelo
wrapper, que foram investigados nesta dissertacdo, a saber: o Hill-Climbing [Vafaie &
De Jong 1993], o Random Bit Climber [Davis 1991], o Beam Search/Best First [Aha &
Bankert 1995], o Las Vegas [Liu & Setiono 1996b] e Algoritmos Genéticos [ Goldberg
1989]. Dependendo do método de busca, ele pode ainda ser caracterizado em funcéo da
estratégia de direcdo de busca adotada. A Secdo 3.2 descreve as possiveis estratégias de
direcéo e a Secdo 3.3 os métodos de busca utilizados neste trabal ho.
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3.2 Estratégias de Dire¢do da Busca - Forward Selection, Backward

Elimination e Random

Conforme mencionado no Capitulo 2, a busca por subconjunto de atributos tem como
uma de suas caracteristicas o estado a partir da qual ela se inicia (chamado de estado
inicial). Na literatura [Guyon & Eliseef 2003], € frequentemente chamado de Forward
Sdlection (neste trabaho referenciado como Forward) a estratégia de busca que tem
como estado inicial um conjunto vazio de atributos, ao qual, a medida que a busca
progride, vao sendo adicionados atributos. Ja o termo Backward Elimination (neste
trabalho referenciado como Backward) caracteriza uma estratégia de busca que tem
como estado inicial o conjunto com todos os atributos que, a medida que a busca

progride, vao sendo eliminados.

As duas estratégias sdo bastante exploradas na literatura e a Forward é
freglientemente indicada como melhor opcdo para a selecdo de atributos do tipo
wrapper ja que utiliza menos atributos no estagio inicial [Guyon & Eliseef 2003], o que

torna o processo de construcdo e avaliacdo do classificador mais rapido.

Ainda na referéncia [Guyon & Eliseef 2003], € argumentado que quando a
estratégia Backward é utilizada, os métodos de busca tendem a obter um subconjunto de
atributos que resulta em maior precisdo de classificagdo, por serem capazes de
selecionar atributos que, em conjunto, melhoram a precisdo (atributos inter-
relacionados).

E importante enfatizar que os termos Forward e Backward, se referem as
estratégias que definem a direcdo na qual a busca serd redlizada, adicionando ou
eliminando atributos, respectivamente. Ja os métodos de busca Sequential Forward
Sdlection (SFS) e Sequential Backward Elimination (SBE) [Kittler 1978] sdo métodos
de selecdo de atributos que utilizam as estratégias Forward e Backward
respectivamente, em conjunto com o método de busca Hill-Climbing, que sera abordado
na Subsecéo 3.3.1.

Uma terceira estratégia, chamada neste trabalho de Random, parte de um estado
inicial qualquer (isto é, com atributos selecionados randomicamente). Neste caso, cada
processo de busca se inicia a partir de um estado inicial diferente (usualmente), gerando
resultados finais também provavelmente diferentes. Esta estratégia se caracteriza tanto
por adicionar, quanto remover os atributos, sempre em busca do estado que proporciona
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maior precisdo de classificacdo (busca similar a realizada pelo Bi-Directional Search).
Os métodos de busca que utilizam esta estratégia consideram, portanto, a adicdo e
remocao de atributos a cada iteracéo.

Nos experimentos realizados, que serdo descritos e discutidos na Secéo 3.4, séo
utilizadas as trés estratégias em conjunto com os métodos de busca Hill-Climbing e
Beam Search. Com o0 método Random Bit Climber, foram utilizados diferentes estados
iniciais (todos os atributos, nenhum atributo e atributos selecionados randomicamente),
mas sua busca ndo pode ser caracterizada como Forward ou Backward (apenas como
Random), ja que durante a busca atributos podem ser adicionados e removidos. Ja o
Algoritmo Genético e 0 método de busca Las Vegas iniciam a busca a partir de qualquer
estado inicial e implementam uma estratégia de busca propria. Na Figura 3.1 € mostrado
um esquema gréafico das trés diferentes estratégias de busca em um espaco de busca
definido por quatro atributos, onde cada caixa com quatro circulos indica um
subconjunto; os circulos brancos indicam atributos ndo selecionados e os circulos
sombreados indicam atributos sel ecionados.

Forward

Selection OO0 A

Random

v m Backward

Elimination

Figura 3.1 As estratégias de dire¢do da busca Forward, Backward e Random.

3.3 Consideracoes sobre os Métodos de Busca Utilizados

Nesta secéo sao apresentados os métodos de busca utilizados na selecéo de atributos do
tipo wrapper. No que segue, cada um dos cinco métodos € descrito e comentado, sendo
discutidas suas vantagens e desvantagens. Sao apresentados, também, o pseudo-cédigo
de cada um deles, um diagrama mostrando a dinamica de funcionamento de cada um e
um trace dos algoritmos. No contexto deste trabalho a palavra ‘ expansdo’ € usada para
designar os possiveis estados que podem ser obtidos a partir do estado corrente.

Nas Figuras 3.3, 3.5 e 3.7, que representam um diagrama de dindmica do processo
de busca, a seguinte convencéo foi adotada:
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Cada estado é representado como um diagrama [OOOQ)], onde cada circulo
representa um atributo. O circulo sombreado indica que o atributo
correspondente faz parte do estado. No diagrama apresentado neste parégrafo
estdo selecionados 0 segundo e quarto atributos;

Os numeros sobre a parte superior direita dos estados representa a qualidade de
cada estado, sendo 10 o estado com maior ‘qualidade’ e O o com menor
‘qualidade’;

- As letras sobre a parte superior esguerda dos estados € a identificacdo de cada
estado, para ser referenciada no trace do algoritmo, apresentado em conjunto

com o diagrama. O estado IN €0 estado inicia que, em todos os diagramas, é 0
conjunto de atributos vazio;

- As linhas que ligam os estados representam as ligagdes entre os estados com
apenas um atributo alterado;

- As setas tracejadas indicam os estados selecionados em cada iteracdo do loop
principal na execugdo do agoritmo;

Os estados cortados ([0S0 ) sfo aqueles avaliados pelo método de busca mas
gue ndo geram estados filhos, por serem piores que outros ja encontrados,

Os estados com o fundo preto ( XXX) ) sdo aqueles avaliados e mantidos no

vetor open (no caso do método de busca Beam Search);

Os estados com faixas laterais ( [EEE5] ) sdo aqueles avaliados e mantidos no

vetor closed (no caso do método de busca Beam Search);

Os estados pontilhados ( 7 7 ) sdo aqueles ndo avaliados/explorados pelo

método de busca.

3.3.1 Hill-Climbing

O Hill-Climbing é um dos métodos de busca mais simples empregados na selecéo de

atributos. Ha apenas um estado corrente, que € inicializado conforme a estratégia de

busca utilizada. A busca é realizada por meio da criagcdo de novos estados a partir do

estado corrente (i.e. expansdo do estado corrente) que, no caso mais simples de geracdo

de novos estados, é efetivada com a adicdo e/ou remocdo de cada um dos atributos
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existentes (este foi 0 modelo de geragdo de novos subconjuntos utilizado neste
trabal ho).

Dentre os estados resultantes da expansdo do estado corrente, aguele com maior
precisdo é entdo definido como estado corrente, desde que seja melhor que o estado que
0 gerou. O processo entdo se repete com o0 novo estado corrente sendo expandido, s6
sendo interrompido, quando a partir do estado corrente qualquer estado gerado ndo
tenha preciséo de classificacdo melhor que o estado corrente.

E interessante notar que a forma como novos estados (denominados estados filhos)
sdo criados a partir do estado corrente depende da estratégia de direcdo adotada. Caso
sgja utilizada a estratégia Forward, os estados filhos sdo todos aqueles com um atributo
a mais selecionado. Ja no Backward, os estados filhos sdo todos aqueles com um
atributo a mais removido. No caso da estratégia Random, os estados filhos devem ser
gerados nas duas direcdes, com a remocdo e adicdo de cada atributo possivel,

envolvendo assim a avaliagdo de subconjuntos de atributos com menos e mais atributos.

Uma das caracteristicas que diferencia o Hill-Climbing de outros similares tais
como o Random Bit Climber, por exemplo, é que um atributo ja modificado (adicionado
ou removido) ndo é modificado novamente durante a busca e, consequentemente, ndo ha
backtracking. Desta forma, a busca fica bastante direcionada e tende a ser pouco custosa
computacionalmente em relacéo a outros métodos de busca tal como o Best-First/Beam
Search, por exemplo.

Em contrapartida, esta caracteristica de forte direcionamento do Hill-Climbing
muitas vezes acaba encontrando um maximo local, pois os atributos sdo adicionados um
aum, levando a ndo captura de atributos inter-rel acionados (sobretudo quando utilizada
a estratégia Forward). O pseudo-codigo do agoritmo Hill-Climbing, adaptado de
[Kohavi & John 1997] é descrito na Figura 3.2 e a dindmica de funcionamento do
método € mostrada na Figura 3.3, assim como um acompanhamento das principais
variaveis durante a busca (trace do algoritmo).

No pseudo-codigo da Figura 3.2, a funcdo f(0) representa a precisdo de
classificagdo do classificador induzido pelo méodo de aprendizado, usando um
conjunto de treinamento descrito pelos atributos de o.



hill_climbing(estado_inicial, v)
v € estado_inicial, /* 0 estado corrente v recebe o estado_inicial */
repita
expandir < falso; /* s6 havera repeticdo se houver melhora nos filhos */
filhos €< expansao(v); /* expande v em seus filhos, por meio da adicdo/remocéo
de atributos de v */
avalia(filhos); /* realiza a predicéo de classificacdo dos filhos com um
algoritmo de aprendizado */
V' & maior(filhos); [* v’ armazena o filho com maior f(o) */
se (f(v) >f(v)) entéo /* se o melhor filho v’ € maior que o seu gerador v... */
VA SA'S /* ... 0 estado V' passa a ser o estado corrente */
expandir < verdadeiro; /* ... e 0 processo se repete */
fim se
engquanto (expandir)
retorna (v);

Figura 3.2. Algoritmo do método de busca Hill-Climbing, usado em um wrapper.

v=IN
filhos={A,B,C,D}
v'=A (5
v=A

filhos = {E,F,G}
V' =E (6)

v=E
filhos = {K,L}
v =K (7)
v=K

filhos = { O}
v'=0(5)
Melhor estado encontrado 4= Vv = K (7)

Trace =

Figura 3.3. Dinamica de funcionamento do algoritmo do Hill-Climbing com a estratégia
Forward.

3.3.2 Random Bit Climber

O método Random Bit Climber (RBC) foi proposto em [Davis 1991] como um método
de busca especifico para vetores booleanos, como € o caso do problema de selecdo de
atributos aqui tratado. O RBC pode ser abordado como uma variagdo do Hill-Climbing,
variagdo esta que ndo prioriza a escolha entre possiveis melhores estados, aceitando
qualquer melhoria encontrada durante a busca. N&o h& na literatura qualquer trabalho
que usa 0 RBC como método de busca para a selecéo de atributos’.

O RBC é um método de busca simples que, devido ao fato de direcionar a busca
em fungdo de uma ordem aleatéria de inversdo dos bits e usar backtracking, ndo se

® Uma variante do RBC chamada Random Sample Climbing (RSC), entretanto, foi utilizado em
[Guerra-Salcedo et al. 1999] em conjunto com um algoritmo genético hibrido.
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qualifica para a implementacdo das estratégias de direcionamento da busca Forward e
Backward. Nos experimentos realizados com 0 RBC descritos na Segéo 3.4, no entanto,
foram utilizados trés diferentes estados iniciais, o conjunto vazio (nenhum atributo), o
conjunto original de atributos (todos os atributos) e um subconjunto de atributos
randomi camente sel ecionados.

Assim como o Hill-Climbing, esse método considera apenas um estado corrente,
gue pode ser iniciado com um estado inicial qualquer. A busca é caracterizada pela
inversdo dos bits que definem a selecdo dos atributos, sendo esta ordem de inversédo
definida randomicamente. A ordem de inversdo de bits deve ser efetivada
completamente para que uma nova ordem randdmica seja criada.

Durante a busca, caso uma inversdo de bit provoque um subconjunto com melhor
precisdo que o melhor encontrado até entdo, este novo subconjunto passa a ser 0 estado
corrente e as inversdes de bit sdo realizadas sobre este subconjunto até que todos os hits
sgjam invertidos a partir do estado onde a ordem de inversdo dos bits foi definida.

Ao final da inversdo de todos os bits na ordem designada, o melhor subconjunto
gerado até entdo sofre novas inversdes, seguindo uma nova ordem de inversdo. O
algoritmo sb para quando a inversdo de todos os bits do melhor subconjunto encontrado
até entdo ndo fornece qualquer melhoria, isto €, quando um maximo local € encontrado.

O RBC tem como caracteristica principal a capacidade de percorrer o espaco de
busca rapidamente, j4 que qualquer melhoria encontrada durante a busca é aceita,
continuando a busca sem avaliar melhores possibilidades locais. Desta forma, bons
resultados podem ser encontrados rapidamente sendo avaliados poucos subconjuntos de
atributos. A utilizacdo de uma ordem randomica, por sua vez, pode levar a resultados
ndo 6timos, embora aceitaveis em gera (como verificado nos experimentos realizados
na Segédo 3.4).

O pseudo-cédigo do algoritmo RBC, adaptado de [Davis 1991] é descrito na Figura
3.4. Um diagrama que mostra a dindmica de funcionamento do método € mostrado na
Figura 3.5, em conjunto com o trace do algoritmo.
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random_bit_climber(estado_inicial, o, v)
atributos < | 0 |; /* é armazenado o ndmero de atributos do conjunto original */
v € estado_inicial; /* v armazena o subconjunto corrente estado _inicial */
melhor-aval < f(v); [* € armazenada a avaliagdo do melhor subconjunto */
repita
ordem € gera-ordem(); /* é gerado um vetor com a ordem de inversdo dos atributos */
expandir < falso; /* s6 havera repeticdo se houver melhora nos filhos */
para (i=0;i<atributos;i++) /* loop executado atributos vezes */
filho < flip(v, ordem([i]); /* 0 melhor subconjunto gerado tem o bit definido
em ordeml[i] invertido */
filho-aval < f(filho); /* 0 subconjunto gerado é avaliado */
se (filho-aval > melhor-aval) entdo /* se o subconjunto € melhor que seu gerador */
v < filho; [* ... armazena o novo estado */
melhor-aval < filho-aval;, /* ... armazena a avaliacdo deste estado */
expandir < verdadeiro; /* ... e 0 processo se repete */
fim se;
fim para;
enquanto (expandir)
retorna (v);

Figura 3.4. Algoritmo do método de busca Random Bit Climber.

Trace> | V=N

melhor-aval =0
ordem ={3,1,2,4}
i=0
IN filho = C filho-avd =4 v=C (4)
i=1
A > B 3 o4 filho=F filho-aval =5 v=F (5)

L TN

3 SeNs) o
: .5 | filho=K filho-ava =7 v=K (7)
i-_: | = 3
filho=0 filho-aval =5
ordem ={3,2,1,4}
i=0
Ordem de Inversao | filho=E filho-aval =6
(3,1,2,4); (3,2,1,4) i=1
filho=F filho-aval =5
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Figura 3.5. Dinamica de funcionamento do algoritmo do RBC com a estratégia Forward.

3.3.3 Best-First e Beam Search

O método Best-First € mais robusto que o Hill-Climbing [Ginsberg 1993] e por robustez
neste caso entende-se a capacidade de evitar mais eficientemente méximos locais. Esta
qualidade existe devido a geracdo de novos estados ndo apenas a partir do melhor
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subconjunto de atributos encontrado (estado corrente), mas também a partir dagueles
gue apresentam boa precisdo de classificacdo (e que ainda ndo foram expandidos
durante o processo de busca).

Para isso, 0 método Best-First utiliza dois vetores, um chamado de Open, que
armazena os subconjuntos gerados que ndo foram expandidos ainda (armazena também
seus valores de precisdo), e outro chamado de Closed, com os subconjuntos que ja
foram expandidos, de forma a evitar uma nova expansdo desnecessaria. O vetor Open é
sempre ordenado de forma que o subconjunto com maior precisdo permaneca na
primeira posi¢ao, sendo o primeiro candidato a ser expandido.

A expansdo € sempre realizada a partir do melhor subconjunto ja gerado presente
no vetor Open (i.e., seu primeiro elemento), e € similar a realizada no Hill-Climbing,
que é efetivada com a adicdo e/ou remocdo de cada atributo, conforme a estratégia de
busca utilizada.

O processo de busca pode abranger todos os subconjuntos de atributos possivels,
caso nenhuma restri¢do seja imposta. No entanto, € comum limitar a busca, terminando
0 processo quando k expansdes seguidas ndo melhoram a precisdo de classificagdo. O
algoritmo Best-First, adaptado de [Kohavi e John 1997] é mostrado na Figura 3.6.

best_first( estado_inicial, tamanho_beam, k, melhor)

open < estado_inicial; /* 0 vetor open é iniciado com o estado _inicial */
melhor < estado_inicial; /* o estado_inicial é definido como o melhor subconjunto */
closed < &; * o vetor closed € iniciado vazio */
expansoes < 0 /* para limitar a busca, € adicionado um contador de expansdes */
repita
v & maior(open); /* v é definido como o melhor subconjunto do vetor open */
remove(v, open); /* 0 subconjunto v é removido do vetor open */
adiciona(v, closed); /* 0 subconjunto v é adicionado ao vetor closed */

se f(v) > f(melhor) entdo /* se a qualidade de v é melhor que a de melhor... */

melhor < v; /* ...melhor passa a ser v */
expansoes < 0; /* ...e as expans@es sdo zeradas */
fim se
expansfes < expansdes+1; [* acrescenta as expansoes realizadas */
filhos €< expansao(v); /* aplica operadores de adigdo/remocéo de atributos em
Vv, gerando novos subconjuntos, e 0s armazena no vetor
filhos */
avalia(filhos); /* realiza a avaliacdo dos filhos, desde que ndo estejam
nos vetores open ou closed *
adiciona(filhos, open); [* adiciona os subconjuntos filhos avaliados ao vetor open */

limita(open, tamanho_beam); /* no método Beam Search o vetor open é limitado, para
armazenar um determinado nimero de subconjuntos;
para o Best-first este valor € infinito (ndo ha limitagcéo) */
enquanto (expansdes < k)
retorna (melhor);

Figura 3.6. Algoritmo do método de busca Best-First.
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O Beam Search é uma versao modificada do Best-First, onde o tamanho do vetor

dos melhores subconjuntos ainda ndo expandidos (o vetor Open) € limitado, focalizando

assim a busca apenas nos melhores subconjuntos gerados durante a busca (a variavel

tamanho_beam limita o tamanho do vetor Open). Com esta limitagcdo, a busca ndo é

completa, ja que alguns estados nunca sdo expandidos. Mesmo com esta restricdo no

vetor Open, também é recomendavel limitar 0 nimero de expansdes, assim como

sugerido no caso do método Best-First, afim de limitar a abrangéncia e, principal mente,

o tempo de busca.

Na Figura 3.7 é mostrado um diagrama da dinémica de funcionamento do método

Beam-Search, que inclui trés diferentes estagios do processamento, bem como um trace

do algoritmo. A varidvel tamanho_beam € definida como trés neste contexto.
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closed=0@

v=IN
closed = IN

open=0

filhos={A,B,C,D}
open={A,B,C}

v=A open={B,C}
closed = {A}
melhor = A

filhos = { E,F,G}
open ={B,C,E,F,G}
open ={C,E,F}

v=E open={F_C}
closed = {A,E}
melhor = E

filhos = {K,L}
open={C,FK,L}
open ={C,F K}

v=K open={C,F}
closed = {A,EK}
melhor = K

filhos = { O}
... processo continua ...

Figura 3.7. Dinadmica de funcionamento do agoritmo Beam Search.
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3.3.4 Las Vegas

O método de busca do tipo Las Vegas [Brassard & Bratley 1996] usa a geracéo
randdmica de subconjuntos. Seu funcionamento € extremamente simples, num processo
onde sdo gerados sucessivos subconjuntos randémicos, sem qualquer heuristica de
otimizacdo para a busca. A utilizacdo do método de busca Las Vegas para a selecdo de
atributos foi propostaem [Liu & Setiono 1996b].

Durante o processo de busca, cada subconjunto gerado randomicamente é avaliado
e 0 melhor subconjunto gerado durante o processo € 0 Unico armazenado. O processo de
geracdo aleatdria de subconjuntos é realizado até que K subconjuntos em seqiiéncia
sgjam gerados sem que sga encontrado um subconjunto que sga melhor do que o

melhor subconjunto encontrado durante a busca.

Os autores propdem que o valor de K sga definido como 60 © n, sendo n a
quantidade de atributos que descrevem o espaco de busca. A idéia central deste
algoritmo, segundo seus autores, é ndo se preocupar com a escolha dos atributos que,
em métodos como o Hill-Climbing, acabam por interferir de forma determinante na

busca.

Liu e Setiono, em [Liu & Setiono 1996b] garantem que o subconjunto 6timo de
atributos € encontrado se ndo houver restricdo de tempo de execugdo do agoritmo.
Minha opinido é que a afirmacdo dos autores € excessiva, dado que no processo de
selecdo de atributos 0 espaco de busca cresce exponencialmente. Quando o espaco de
busca é bastante grande o Las Vegas se torna computacionalmente inviavel, da mesma
forma gue uma busca completa, j4 que ndo utiliza qualquer heuristica de busca para

auxiliar no processo.

Por este motivo, o chamado Las Vegas Wrapper (LVW) ndo é recomendado para
situagdes com um numero de atributos muito grande ou integrado a um algoritmo de
aprendizado muito custoso computacionalmente, como alguns experimentos descritos
na Secdo 3.4 sugerem. O pseudo-codigo do algoritmo Las Vegas é mostrado na Figura
3.8.
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las_vegas(K, melhor)

k < 0; /* k armazena a quantidade de subconjuntos
gerados sem haver melhoria */

melhor & emptySet( ); /* melhor recebe um subconjunto vazio */

atMelhor < numAtributos(melhor); /* atMelhor armazena o ndmero de atributos

selecionados no subconjunto melhor */

repita
v & randomSet( ); /* v recebe um subconjunto aleatorio */
at < numAtributos(v); /* at armazena o numero de atributos */

selecionados no subconjunto v */
se (f(v) > f(melhor)) ou (f(v) = f(melhor) e at < atMelhor) ent&o
/* Se a qualidade de v é maior que do subconjunto melhor
ou é igual, mas com menos atributos selecionados... */

melhor < v; /* ... 0 subconjunto melhor passa a ser v */
atMelhor < at; /* ... e 0 nUmero de atributos selecionados €é atualizado */
imprime (“Melhor até entdo:” + melhor);  /* melhor é impresso */
k < 0; /* k é zerado, pois houve melhora */
fim se
senao [* caso contrério... */
k < k+1; /*..incrementa o contador de subconjuntos gerados k */
fim senédo
enquanto (k < K) /* repetir a operacdo enquanto o nimero de subconjuntos gerados

sem melhoria for menor que o valor K, definido inicialmente */
retorna (melhor);

Figura 3.8. Pseudo-codigo do método de busca Las Vegas.

3.3.5 Algoritmo Genético

Os AGs tém sido usados na busca por subconjuntos de atributos em diversos estudos
realizados com wrappers [Chang & Lipmann 1991] [GuerraSalcedo et al. 1999]
[Vafaie & Imam 1994] [Yang & Honavar 1998]. Estes estudos mostram que os AGs séo
6timos métodos de busca para a selecdo de atributos, sobretudo quando o espaco de
busca é definido por um nimero elevado de atributos. Os principais conceitos relativos
aAGs estéo no Apéndice A desta dissertacéo.

Na selecdo de atributos, os cromossomos dos AGs correspondem aos
subconjuntos que, a cada geracao, sofrem selecdo, cruzamento e mutagdo, afim de gerar
subconjuntos com maior precisdo de classificagdo. Nos experimentos realizados neste
trabalho de pesquisa, foi utilizada selegdo do tipo roleta com elitismo de 1, cruzamento

de um ponto e mutagéo simples.
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3.4 Experimentos e Resultados

Nesta se¢éo sdo apresentados 0s experimentos realizados com os wrappers, envolvendo
dois métodos de aprendizado e cinco métodos de busca, dos quais dois deles apresentam
trés diferentes estratégias de direcdo da busca (e um apresenta trés diferentes estados
iniciais). Para todos os algoritmos que envolvem condi¢des randdémicas (métodos de
busca RBC, Las Vegas e AG; estratégia Random) os experimentos foram repetidos dez
vezes e 0s valores apresentados correspondem a média aritmética destas execucdes. As
onze bases de dados utilizadas est&o descritas na Subsecéo 3.4.1.1. No total foram

realizados mais de 1600 experimentos com oS Wrappers.

3.4.1 Método de Avadliagdo e Overfitting

Nos experimentos realizados com a finalidade de comparar a eficiéncia real de cada
método de selecdo de atributos, € importante utilizar a boa pratica de dividir os dados
disponiveis em duas partes [Reunanen 2003], uma para a realizacdo do processo de
selecdo e outra para a validagdo desta selecdo. Isto deve ser feito para verificar se o
subconjunto de atributos selecionado apresenta bons resultados também com dados néo

usados pelo método de selecdo, tanto nainducdo do conceito quanto na classificacao.

O problema do overfitting, definido em [Cunningham 2000] como o problema do
mecanismo de aprendizado se adaptar as peculiaridades do conjunto de treinamento em
detrimento da capacidade de generalizaco, muitas vezes ndo teve a devida atencéo em
diversas pesquisas relacionadas a selecdo de atributos, conforme apontado em [Kohavi
& Sommersfeld 1995] [Kohavi & John1997] e [Loughrey & Cunningham 2005].

De fato, aguns trabalhos, como [Yang & Honavar 1998] ndo separam uma parte do
conjunto de dados para a validagdo da selecéo de atributos, levando a resultados muito
otimistas quanto a melhoria da precisdo de classificacdo obtida com a selecdo de
atributos.

Nota-se que a separacdo de uma parte dos dados para validacdo é necesséria apenas
quando os métodos selecso de atributos estdo sendo avaliados quanto & sua capacidade”.

No caso dos wrappers, o conjunto de dados € em geral, separado inicialmente em dois

* Quando um método de selecéo de atributos é utilizado na prética recomenda-se a utilizacso de todos os
dados disponiveis para a realizacdo do processo selecdo de atributos, desde que o método sga
comprovadamente adequado ao dominio em questdo.

52



conjuntos, um para a avaliagdo da qualidade dos subconjuntos de atributos durante a
busca (utilizado pelo méodo de selecdo de atributos) e outro para a validacéo do
subconjunto de atributos final (selecionado pelo método), que ndo participa do processo
de selecdo de atributos. O conjunto utilizado pelo método de selecdo de atributos é
também dividido para estimar a qualidade de classificagdo, podendo ser utilizada a n-

validacdo cruzada ou qualquer outro método de estimativa de precisao.

Nos experimentos realizados nesta dissertagéo, foi adotado o esquema proposto em
[Reunanen 2003], onde metade das instancias disponiveis sdo separadas para a
validacdo e a outra metade participa do processo de selecdo dos atributos. Esta diviséo
(feita randomicamente), apesar de reduzir significativamente o conjunto de dados
utilizado para a selecdo de atributos, garante que o processo de validagdo terd uma
quantidade consideravel de instancias para ser realizada (desde que o conjunto original

tenha um ndmero suficiente de instancias). A Figura 3.9 mostra um diagrama do

esguema adotado.
Conjunto de
Dados Inicial
|
v v
Processo de Validacdo do
Selecdo de Subconjunto de
Atributos Atributos Final
|
v v
Treinamento Teste

Figura 3.9. O esguema de avaliacdo utilizado na avaliaco dos wrappers.

A n-validacéo cruzada foi utilizada tanto durante o processo de selecéo quanto no
de validagdo. Para o processo de selecdo foi utilizada a 5-validagdo cruzada e na
validacdo foi utilizada a 10-validacdo cruzada. Esta diferenca nos métodos de estimativa
de precisdo se justifica devido ao interesse na reducdo da carga computacional durante o

processo de busca pelo melhor subconjunto.

Outra consideracdo importante € que o método de estimativa de precisdo utilizado
na selecdo dos atributos é totalmente independente da validacdo, ja que a validagdo so é
realizada para verificar se 0 subconjunto encontrado apresenta bons resultados também
com dados que ndo participaram do processo de selecdo de atributos (aprendizado).

53



Neste caso, optou-se por utilizar a 10-validacdo cruzada a fim de garantir maior acuracia
na estimativa de precisdo. Os dados relativos a precisao dos algoritmos de aprendizado
disponibilizados nas tabelas de desempenho sdo referentes a validacdo utilizando 10-
validacdo cruzada, 0 mesmo método de avaliacdo utilizado para avaliar a precisdo do
conjunto com todos os atributos (utilizando 0 mesmo conjunto de instancias).

Nas tabelas de desempenho apresentadas nesta secéo, 0s valores em negrito
indicam os casos onde a precisdo de classificacdo foi igual ou superior aquela obtida
com o conjunto original de atributos. As tabelas que mostram a quantidade de atributos
selecionados possuem os métodos com menor nimero de atributos destacados em
itdlico.

Na Figura 3.10 é apresentado um esguema geral dos wrappers, incluindo o
processo de avaliacdo final, que utiliza um conjunto de validagdo que n&o participa do
processo de selecdo de atributos. O wrapper em s é envolvido pela caixa identificada
como Wrapper que inclui um método de busca, que gera subconjuntos de atributos, e
um método de AM que utiliza 5-validacdo cruzada para avaiar os subconjuntos
gerados. Os subconjuntos de atributos sel ecionados s&o representados entre colchetes.

Método de
Busca

{ Subconjuntos } Wrapper

de Atributos

Conjunto de
Dados Método de AM

Subconjunto
de Atributos
Final

Conjunto
utilizado na
Selecdo de

Atributos

g O BD|WIN| -

-validacéo cruzada

Conjunto de }/alidagéo
Validacédo (Método de AM)

10-validagéo cruzada

Figura 3.10. O esquema de avaliagdo utilizado pelos wrappers.



3.4.1.1 Bases de Dados Utilizadas nos Experimentos

Todas as bases de dados (databases) foram extraidas do UCI Machine Learning
Repository [Blake & Merz 1998]. Foram escolhidas bases de dados com caracteristicas
bastante distintas, tanto com poucos quanto com muitos atributos e com o nimero de
classes entre 2 e 7. Sem excegdo, todas as bases de dados possuem atributos numéricos
(continuos €/ou discretos).

Na Tabela 3.1 sdo apresentadas as principais caracteristicas das onze bases de
dados empregadas nos experimentos e, em seguida, elas sdo brevemente descritas.
Como comentado na Subsecéo 3.4.1, as bases de dados foram divididas em duas partes,
uma para a selecdo de atributos e outra para a validagdo. Para isso, foram separadas
50% das instancias para a selecdo e 50% para a validagdo, salvo nos casos onde o
nimero de insténcias superava 2000, onde o nimero de insténcias para a selecéo foi
limitado em 1000, de forma a reduzir o tempo computaciona exigido no processo de

selecdo de atributos.
Nos experimentos que seguem, as bases de dados foram agrupadas usando como
critério o nimero de atributos que as descrevem, em:
Baixa dimensionalidade (4-15): aquela que tem um nimero de atributos entre 4 e 15;
Média dimensionalidade (16-34): aguela que tem um nuimero de atributos entre 16 e 34;

Alta dimensionaidade (60): aquela que tem entre 35 e 60 atributos (apenas uma base).

A escolha das bases de dados procurou contemplar diversidade em relagcéo a

numero de atributos e nimero de classes.

Tabela 3.1. Resumo das bases de dados utilizadas nos experimentos com wrappers.

Instancias .
Database Total Selecdo Validagao Atributos Classes
Iris 150 75 75 4 3
Breast 683 341 342 10 2
Glass 214 107 107 10 6
Wine | 18 . 89 . 89 | 83
Vehicle 846 423 423 18 4
Segment 2310 1000 1310 19 7
Waveform 5000 1000 4000 21 3
WDBC 569 284 285 30 2
WPBC 194 97 97 33 2
lonosphere | 351 175 176 | 34 2
Sonar 208 104 104 60 2
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iris:

Breast:

Glass:

Wine;

Vehicle

Segment:

Wavefor m:

WDBC:

WPBC:

base de dados com apenas 4 atributos para a classificacéo de 3 diferentes
flores. E amplamente utilizada em trabalhos de AM e estatistica, sendo
datada de 1936. Possui 2 das 3 classes linearmente separéveis. Os
atributos sdo numeéricos e possuem certa redundancia.

base de dados com 10 atributos para a identificagdo de cancer de mama
(benigno ou maligno). Um dos atributos € um numero de identificacdo
do exame (possivelmente irrelevante). Das 699 instancias originais,

foram excluidas 16, por conterem atributos ausentes.

base de dados com 10 atributos para a classificacéo de 6 tipos de vidro.
Os atributos sdo referentes a composi¢ao do vidro, refracdo e nimero de
identificacdo (possivelmente irrelevante).

base de dados com 13 atributos para a classificacdo de 3 tipos de vinho,
relativos a localizacdo da regido de cultivo. Os atributos sdo referentes
as andlises quimicas dos vinhos.

base de dados com 18 atributos para a classificacéo de 4 tipos de
veiculos a partir de uma silhueta. Os atributos sdo referentes as
propriedades geométricas das silhuetas.

base de dados com 19 atributos para a segmentacdo de imagens em 7
possiveis classes. Os atributos contém informagdes sobre uma regido da
imagem (3x3), que deve ser classificada para a posterior segmentacéo.
base de dados com 21 atributos para a classificagdo de 3 diferentes
ondas, geradas por computador. S&o 5000 instancias e os valores podem
ter ruido.

base de dados com 30 atributos para o diagnéstico de cancer de mama
(maligno ou benigno). Sdo 10 caracteristicas das células (como area, raio
do nucleo, perimetro, etc), com média, desvio padréo e maior caso para
cada uma delas (informacfes disponiveis devido a metodologia adotada
para a extragéo dos dados).

base de dados com 33 atributos para o prognostico de cancer de mama
(recorrente ou ndo-recorrente). Entre as caracteristicas das células (como
area, raio do nucleo, perimetro, etc), 10 delas possuem média, desvio
padrdo e maior caso (informacBes disponiveis devido a metodologia
adotada para a extragéo dos dados).
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lonosphere: base de dados com 34 atributos para identificar se um radar capta sinais
da ionosfera validos ou ndo. Sao informagdes sobre 17 caracteristicas
com dois atributos para representar cada uma (portanto, com diversos
atributos potencialmente irrelevantes).

Sonar: base de dados com 60 atributos extraidos de um sonar para a
classificagdo de minas (metdlicas) ou pedras. Os atributos contém
informacfes sobre a intensidade energética de respostas a diferentes

faixas de frequéncia.

3.4.2 A Familia de Wrappers NN

Nesta subsecao estdo descritos os experimentos e discutidos os resultados dos wrappers
gue implementam o Nearest Neighbor (NN) como algoritmo de aprendizado. O
chamado Wrapper NN deu origem a diversas variantes devido aos diferentes métodos
de busca e estratégias de direcdo empregados. As préximas subsecdes sdo relativas as
variantes criadas considerando cada um dos cinco métodos de busca investigados neste
trabalho. A Figura 3.11 mostra 0 conjunto de variantes utilizando o NN que foram
avaliadas.

Wrapper
NN
Hill-Climbing RBC Beam Search Las Vegas AG
NN-Hill-Forward NN-RBC NN-Beam-Forward NN-LasVegas NN-AG
NN-Hill-Backward (sem atributos, NN-Beam-Backward
NN-Hill-Random todos atributos e NN-Beam-Random
randémicos)

Figura 3.11. Conjunto de variantes dos wrappers integrados ao NN.

3.4.2.1 Hill-Climbing

Nas Tabelas 3.2 e 3.3 sdo mostrados os resultados dos experimentos de avaliagdo de
cada uma das estratégias (Forward, Backward e Random) usando o NN como algoritmo
de aprendizado e o Hill-Climbing como método de busca, referenciados como as
variantes NN-Hill-Forward, NN-Hill-Backward e NN-Hill-Random.
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Estes experimentos, realizados com as bases de dados descritas na Subsegdo 3.4.1.1
mostram que, na média ndo ha melhoria significativa na precisdo de classificagdo em
relacdo ao conjunto original de atributos utilizando nenhuma das estratégias em
conjunto com o Hill-Climbing. Com as variantes NN-Hill-Backward e NN-Hill-
Random ha, na média, uma sensivel melhoria, como pode ser evidenciado na Tabela
3.2; ja com a variante NN-Hill-Forward hd uma degradacdo da precisdo de
classificagdo. De fato a média geral desta variante é reduzida por desempenhos bastante
indesgjaveis nas bases de dados Sonar, Wine e Breast, 0 que de certa forma reflete

deficiéncias da estratégia Forward associada com o Hill-Climbing.

Tabela 3.2 Desempenho do Hill-Climbing com o NN.
Database  Todos Atributos  NN-Hill-Forward NN-Hill-Backward NN-Hill-Random

Iris 94,67 + 6,94 94,67 + 6,46 94,67 + 6,46 94,67 + 6,46
Breast 96,20 + 3,68 91,81 = 4,77 95,03 + 2,00 94,42 + 2,52
Glass 91,59 + 8,23 94,39 + 4,94 87,85 + 9,92 92,06 + 6,89
Wine _____ 97,75+ 4,99 __ 88,76 1083 _ 9326 + 787 __ 9449 * 696__
Vehicle 69,74 + 10,40 67,14 = 8,53 70,21 + 8,99 67,38 + 9,17
Segment 97,02 + 1,46 97,25 + 0,82 97,48 + 1,25 97,13 + 0,99
Waveform 77,15 + 2,09 76,03 + 1,30 76,93 + 1,62 75,15 + 1,82
WDBC 9544 + 3,71 96,14 + 2,61 96,14 + 3,07 95,12 + 3,99
WPBC 63,92 + 14,72 72,16 + 16,80 73,20 + 6,90 72,78 + 14,04
Jonosphere_ 88,64+ 537 __ 90,91 + 4,88 __ 8864 + 552 __ 9131 73 __
Sonar 80,77 + 8,10 61,54 + 12,62 80,77 + 12,66 78,94 + 11,93
Média 86,63 84,62 86,74 86,68
(4-15) 95,05 92,41 92,70 93,91
(16-34) 81,99 83,27 83,77 83,15

(60) 80,77 61,54 80,77 78,94

Como os resultados evidenciam, a NN-Hill-Forward ndo se mostrou uma boa
alternativa quando se deseja maximizar a precisdo de classificacdo. Ja quando o foco é
minimizar o nUmero de atributos, os resultados com a NN-Hill-Forward foram mais
interessantes quando comparados aos da NN-Hill-Backward e NN-Hill-Random, como
mostra a Tabela 3.3. A mesma tendéncia de valores menores pode ser notada com
relacdo ao nimero de estados visitados (subconjuntos avaliados), que contribui para um

menor tempo de processamento.
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Tabela 3.3. Atributos selecionados e nimero de avaliagdes no Hill-Climbing com o NN.
Original NN-Hill-Forward NN-Hill-Backward NN-Hill-Random

Database ; ) ) )
Atribs Atribs Avals Atribs Avals Atribs Avals
Iris 4 2 9 2 9 2,0 8,6
Breast 10 3 34 8 27 5,3 32,2
Glass 10 3 34 7 34 5,2 435
Wine______ 132 ____36_____ 8 ____. 63 ___62 ___398__
Vehicle 18 6 105 16 51 10,3 79,9
Segment 19 4 85 14 99 8,2 134,3
Waveform 21 9 165 17 95 14,7 121,7
WDBC 30 4 140 18 312 13,4 172,6
WPBC 33 1 65 26 236 16,0 176,7
Jlonosphere __34_____ 3. ____ 130 __24____: 319 ___138 __ 2080 _
Sonar 60 4 290 39 1089 28,6 451,6
Média 22,9 3,7 99,4 16,3 212,2 11,2 133,5
(4-15) 9,3 2,5 28,3 6,3 33,3 4.7 31,0
(16-34) 25,8 45 115,0 19,2 185,3 12,7 148,9
(60) 60,0 4.0 290,0 39,0 1089,0 28,6 451,6

A tendéncia da NN-Hill-Forward de avaliar poucos estados sugere uma deficiéncia
do método Hill-Climbing em escapar de méximos locais. Esta deficiéncia impede que,
quando a NN-Hill-Forward € utilizada, atributos inter-relacionados, isto €, que
combinados produzem melhores resultados do que separadamente, sgjam detectados e
selecionados. Assim, a busca acaba por avaliar poucos subconjuntos, pois logo fica

presa em um maximo local.

Uma prova experimental desta deficiéncia que ocorre com a NN-Hill-Forward pode
ser notada na base de dados Sonar, onde apenas quatro atributos séo selecionados de um
total de 60, levando a uma precisdo de classificacdo bastante reduzida em relagdo ao
original (caiu de 80% para 61%). Intuitivamente conclui-se que a busca logo €
interrompida por chegar a um maximo local, onde nenhum subconjunto com um

atributo amais do que aqueles quatro selecionados otimiza a preciséo de classificagéo.

Entre a NN-Hill-Backward e a NN-Hill-Random, é possivel observar uma maior
consisténcia na NN-Hill-Backward, que obtém bons resultados em 7 das 11 bases de
dados utilizadas. J4 a NN-Hill-Random melhorou ou manteve a precisdo em menos da
metade das bases de dados utilizadas nos experimento (5 das 11). Por outro lado, o
nuimero de atributos selecionados € invariavelmente menor na NN-Hill-Random frente a
NN-Hill-Backward. Quanto aos estados explorados a NN-Hill-Random se mostrou mais

favoravel, sobretudo em bases de dados com dimensionalidade média ou alta.
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A otimizacdo da precisdo de classificacdo nestes experimentos so foi significativa
na base de dados WPBC. Por outro lado, apenas na base de dados Wine houve
degradacéo significativa na preciséo de classificacdo em todos os experimentos, mesmo

havendo reduc&o dos atributos em todos os experimentos realizados.

Conclui-se, portanto, que a NN-Hill-Backward é a variante que se mostrou mais
interessante quando se opta por utilizar o método de busca Hill-Climbing para a selecéo
de atributos, ja que leva a subconjuntos com maior precisdo de classificagcdo que, em
geral, otimizam a precisdo de classificacdo. A NN-Hill-Random, no entanto, é preferivel

guando uma maior reducéo do nimero de atributos € necessaria.

3.4.2.2 Random Bit Climber

Nas Tabelas 3.4 e 3.5 s80 mostrados os resultados dos experimentos de avaliagdo do
método de busca RBC e do algoritmo de aprendizado NN utilizando trés diferentes
estados iniciais, todos os atributos, nenhum atributo e um subconjunto de atributos
randomicamente selecionados, sendo eles referenciados, respectivamente, como
NN-RBC-TA, NN-RBC-NA e NN-RBC-SAR.

Dentre as trés combinacbes com os diferentes estados iniciais, os melhores
resultados foram obtidos com a NN-RBC-SAR (melhorou ou manteve a precisdo em 5
das 11 bases de dados), com uma média de classificagdo superior tanto em relacdo a
NN-RBC-TA, que melhorou ou manteve a precisdo em 3 das 11 bases de dados, por
uma pequena margem, quanto em relagdo a NN-RBC-NA, que melhorou ou manteve a

precisdo em 3 das 11 bases de dados, por uma margem mais significativa.

A média geral de precisdo foi otimizada em relacdo ao conjunto original de
atributos tanto na NN-RBC-SAR quanto na NN-RBC-TA. N&o houve experimentos
com degradacdo significativa da precisdo, com excegdo daqueles usando a base de
dados Wine, onde as combinagbes NN-RBC-NA e NN-RBC-TA foram incapazes de

reduzir o conjunto original de atributos sem degradar a precisao.
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Tabela 3.4. Desempenho do Random Bit Climber com o NN.

Database Todos Atributos NN-RBC-NA NN-RBC-TA NN-RBC-SAR
Iris 94,67 = 6,94 94,67 + 6,46 94,67 + 6,46 94,67 + 6,46
Breast 96,20 + 3,68 94,44 + 2,55 95,03 + 2,38 95,15 + 2,29
Glass 91,59 + 8,23 89,53 + 11,06 90,19 + 7,87 92,52 + 6,78
Wine ____ 97,75 £ 499 9157 + 880 __ 9281 * 552 _ __9506 £ 597 __
Vehicle 69,74 = 10,40 69,10 + 9,62 69,43 8,81 67,87 + 9,28
Segment 97,02 + 1,46 95,96 + 1,02 96,33 + 1,01 96,07 + 1,02
Waveform 77,15 += 2,09 75,73 + 2,04 76,92 + 2,08 75,77 + 2,09
WDBC 95,44 + 3,71 9453 + 3,94 9498 + 4,43 95,72 + 3,95
WPBC 63,92 + 14,72 69,69 + 11,61 74,02 + 12,14 73,81 + 12,09
lonosphere _ 88,64 + 537 __ _ 9063 + 726 _ 9125 + 660 ___ 9125 * 647 __
Sonar 80,77 *= 8,10 75,00 + 14,12 78,85 + 12,52 77,31 + 12,91
Média 86,63 85,53 86,77 86,84

(4-15) 95,05 92,55 93,18 94,35
(16-34) 81,99 82,61 83,82 83,42

(60) 80,77 75,00 78,85 77,31

Considerando o nimero de atributos selecionados, pode ser observado na Tabela

3.5 que 0 NN-RBC-NA obteve subconjuntos menores na maioria dos casos, da mesma

forma que ocorreu com o NN-Hill-Forward em relacéo as outras variantes que utilizam

o Hill-Climbing (variante que, da mesma forma que o NN-RBC-NA, utiliza como

estado inicial um conjunto vazio de atributos).

Tabela 3.5. Atributos selecionados e nimero de avaliac6es no Random Bit Climber com o NN.

Database Original NN-RBC-NA NN-RBC-TA NN-RBC-SAR
Atribs Atribs Avals Atribs Avals Atribs Avals
Iris 4 2,0 12,0 2,0 12,0 2,0 12,4
Breast 10 6,1 32,0 6,0 31,0 6,4 26,0
Glass 10 6,5 20,0 6,0 44,0 4,2 37,0
Wine______ 13_____ 60___ 390 __72 ___ 585 ___60 ___286__
Vehicle 18 10,0 61,2 14,7 43,2 10,7 54,0
Segment 19 6,9 30,0 8,0 20,0 6,0 34,3
Waveform 21 14,3 75,6 17,0 58,8 13,4 56,7
WDBC 30 8,1 96,0 14,4 108,0 11,4 114,0
WPBC 33 53 92,4 21,6 105,6 14,2 112,2
Jlonosphere __ 34_____ 90 ___1088___151___ 1224 _ 112 _ 1360 _
Sonar 60 11,5 162,0 30,2 246,0 22,9 204,0
Média 22,9 7,8 66,3 12,9 77,2 9,9 74,1
(4-15) 9,3 52 25,8 5,3 36,4 4.7 26,0
(16-34) 25,8 8,9 77,3 15,1 76,3 11,2 84,5
(60) 60,0 11,5 162,0 30,2 246,0 22,9 204,0

61



A quantidade de estados avaliados ndo apresentou grandes diferencas entre as trés
combinacdes; ja com relacdo ao tempo de processamento 0 NN-RBC-NA foi em média
mais veloz, devido a utilizacdo de menos atributos durante a avaliacdo da qualidade dos

subconjuntos.

Comparando o RBC ao Hill-Climbing, nota-se a superioridade do RBC que, adém
de obter uma média de precisdo melhor, obteve os resultados avaliando menos
subconjuntos que o Hill-Climbing, o que caracteriza uma busca mais eficaz.

A maior precisdo de classificacdo pode ser explicada devido a menor tendéncia do
RBC aficar preso em méximos locais, como foi verificado com o Hill-Climbing. Esta
caracteristica € evidenciada notando que a NN-RBC-NA seleciona um niimero maior de
atributos que a NN-Hill-Forward; j& a NN-RBC-TA remove um ndmero maior de
atributos que a Hill-Backward-NN, resultando em um menor subconjunto de atributos.
Esses resultados sugerem que o RBC ndo tende a encontrar maximos locais tao

prematuramente quanto o Hill-Climbing.

A NN-RBC-SAR mostrou-se bastante eficaz mesmo quando comparada com
métodos mais elaborados como 0 Beam Search ou Algoritmos Genéticos, sendo um boa
opcao de selecdo de atributos, sobretudo quando é necessario minimizar o nimero de
estados avaiados (por exemplo, quando o algoritmo de aprendizado é
computacional mente custoso).

3.4.2.3 Beam Search

Os resultados obtidos com o método de busca Beam Search utilizando o algoritmo de
aprendizado NN em conjunto com as trés estratégias propostas (Forward, Backward e
Random) estdo nas Tabelas 3.6 e 3.7, referenciadas como as variantes NN-Beam-
Forward, NN-Beam-Backward e NN-Beam-Random. O tamanho do beam utilizado foi

25 e 0 nimero de expansdes sem melhoria (K) foi 50.

Como pode ser visto na Tabela 3.6, as trés estratégias de busca utilizadas em
combinagdo com o método Beam Search apresentaram resultados equilibrados, quando
considerada a média de precisdo final e superaram a média de precisdo do conjunto
origina de atributos. O NN-Beam-Backward obteve o melhor resultado quando

considerada apenas a média de precisdo (melhorou ou manteve a precisdo em 7 das 11
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bases de dados), sendo também o melhor método quanto a precisdo dentre todos os
wrappers utilizando o método de aprendizado NN avaliados nesta dissertacdo. O NN-
Beam-Forward melhorou ou manteve a precisdo em 7 das 11 bases de dados, mas na
média foi similar a0 NN-Beam-Random, que melhorou ou manteve a precisao em 6 das
11 bases de dados.

Tabela 3.6. Desempenho do Beam Search com o NN.

Database Todos Atributos NN-Beam-Forward NN-Beam-Backward NN-Beam-Random

Iris 94,67 + 6,94 94,67 + 6,46 97,33 + 5,27 96,80 + 5,51
Breast 96,20 + 3,68 94,74 + 2,33 94,74 + 2,33 94,97 + 2,58
Glass 91,59 + 8,23 92,52 + 5,83 92,52 + 5,83 92,52 + 5,83
Wine _____ 97,75 + 4,99 __ 9326 * 1073 __ 9326 + 787 ___ 9494 % 713__
Vehicle 69,74 + 10,40 70,45 + 10,38 68,79 £ 8,79 68,79 £ 8,79
Segment 97,02 + 1,46 97,18 + 1,02 97,18 + 0,89 97,21 + 0,94
Waveform 77,15 + 2,09 76,03 + 1,77 76,03 £ 1,77 76,03 £ 1,77
WDBC 95,44 + 3,71 96,49 + 2,30 95,44 + 3,31 95,51 + 4,13
WPBC 63,92 + 14,72 84,54 + 14,85 85,57 + 10,67 82,37 + 11,30
lonosphere _ 88,64 + 537___ 9034 + 657____ 9318 & 508____ 89,72 % 7,16__
Sonar 80,77 + 8,10 78,85 + 12,61 83,65 + 13,07 79,52 + 12,34
Média 86,63 88,10 88,88 88,03
(4-15) 95,05 93,80 94,46 94,81
(16-34) 81,99 85,84 86,03 84,94

(60) 80,77 78,85 83,65 79,52

Os bons resultados com 0 Beam Search, no entanto, sdo obtidos com um grande
esforco computacional. O exemplo mais evidente deste esfor¢co computacional pode ser
visto quando utilizada a base de dados Sonar, onde foram avaliados mais de 6500
subconjuntos, um numero alto e pouco interessante para um algoritmo de aprendizado

com alto custo computacional (ndo o caso do NN).

Como pode ser visto na Tabela 3.7, as diferencas mais representativas entre as
variantes do Beam Search aparecem em relacdo ao nimero de atributos selecionados,
com a NN-Beam-Forward selecionando menos atributos, sobretudo quando a base de
dados apresenta dimensionalidade média ou alta. Analisando estes dados, conclui-se que
caso sgja desgjavel um nimero minimo de atributos selecionados a NN-Beam-Forward

€ recomendado, garantindo ainda uma boa precisao de classificacéo.
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Tabela 3.7. Atributos selecionados e nimero de avaliactes no Beam Search com o NN.
Original  NN-Beam-Forward NN-Beam-Backward NN-Beam-Random

Database ; ) ] ]
Atribs Atribs Avals Atribs Avals Atribs Avals
Iris 4 2 16 3 16 2,8 16,0
Breast 10 9 435 9 365 7,2 383,0
Glass 10 5 418 5 437 5,0 435,0
Wine_______13_____6_____¢ 651 ____ 8 _____ ! 653 ___78 ___6330 _
Vehicle 18 11 1533 13 881 13,0 1168,3
Segment 19 9 1229 9 1400 9,8 1601,3
Waveform 21 15 2022 15 1287 15,0 1184,7
WDBC 30 11 3544 16 2499 13,3 2527,7
WPBC 33 8 1923 12 3624 11,8 2839,7
lonosphere _ 34 _____ 1 3196 ____14_____ 4523 ___11,5 __ 34195 _
Sonar 60 24 6564 35 7500 28,4 6614,4
Média 22,9 10,1 1957,4 12,6 2107,7 11,4 1893,0
(4-15) 9,3 5,5 380,0 6,3 367,8 57 366,8
(16-34) 25,8 10,8 2241,2 13,2 2369,0 12,4 2123,5
(60) 60,0 24,0 6564,0 35,0 7500,0 28,4 6614,4

A NN-Beam-Random é uma aternativa que avaliou um nimero de subconjuntos
similar a NN-Beam-Forward (apenas ligeiramente inferior), mesmo iniciando abusca a
partir de um estado com alguns atributos selecionados. A sua precisdo média ndo

apresentou diferencas significativas comparada as das duas outras variantes.

No geral o método Beam Search apresentou bons resultados, sendo recomendado
para a otimizagdo da precisdo de classificagcdo quando o nimero original de atributos
ndo é superior a 50, que caracteriza um problema com 1,13 ~ 10™ possiveis estados.
Para nimeros de atributos maiores que 50, o nimero de subconjuntos de atributos
avaliados passa a ser muito grande, sendo mais recomendavel um método de busca
menos exaustivo tal como o RBC ou um Algoritmo Genético, a ndo ser que hgja grande

poder computacional disponivel.

3.4.2.4 Las Vegas Wrapper

O Las Vegas Wrapper utilizando o NN como algoritmo de aprendizado, referenciado
como NN-LasVegas, ndo apresenta variagdes quanto a estratégia de busca, ja que a
busca Las Vegas se caracteriza por ser randdmica, ndo se encaixando nas estratégias
Forward ou Backward. Assim, os dados obtidos s6 podem ser comparados frente aos
outros métodos de busca. O niumero maximo de subconjuntos gerados sem haver

melhoria foi definidacomo 60 atributos, variando, portanto, para cada base de dados.
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Com o NN-LasVegas os resultados foram satisfatorios quando considerada apenas
a precisdo de classificacdo obtida (melhorou ou manteve a preciséo em 6 das 11 bases
de dados), que superou em média a precisdo obtida com o conjunto original de atributos.
Como discutido na Subsecdo 3.3.4, o Las Vegas € um agoritmo que utiliza forca bruta,
gerando subconjuntos de atributos randomicamente, sem qualquer heuristica para
otimizar o processo. Por isso, 0 nimero de avaliacles € extremamente alto (como pode
ser verificado na Tabela 3.8), mesmo quando o espaco de busca é pequeno. No caso de
espacos de busca maiores, o niUmero de avaliagdes muitas vezes supera 0 do método
Beam Search, que mostrou melhor capacidade de otimizar a preciséo de classificagéo.

Tabela 3.8. Desempenho do Las Vegas com o NN.

Original NN-LasVegas

Database ) ) ) i

Atribs Preciséo Atribs Preciséo Avals
Iris 4 94,67 = 6,94 2,0 94,67 + 6,46 254,7
Breast 10 96,20 + 3,68 5,0 95,00 + 2,88 1067,9
Glass 10 91,59 + 8,23 4.0 93,74 + 551 895,0
Wine ______ 13___97,75 £ 499 ___ 71 __9461 * 680 __ 11855
Vehicle 18 69,74 = 10,40 13,8 69,22 + 8,74 2132,7
Segment 19 97,02 + 1,46 10,6 97,11 + 1,03 2275,3
Waveform 21 77,15 + 2,09 18,3 76,57 + 1,85 1923,9
WDBC 30 9544 + 3,71 14,9 96,00 + 3,54 3012,9
WPBC 33 63,92 = 14,72 7,6 76,80 + 12,31 3285,9
lonosphere | _ 34___8864 * 537 ___90___8949 * 7,46 __ 37287
Sonar 60 80,77 *= 8,10 26,1 77,40 + 13,45 6936,8
Média 442 86,63 10,8 87,33 2427,2
(4-15) 9,3 95,05 45 94,51 850,8
(16-34) 25,8 81,99 12,4 84,20 2726,6
(60) 60,0 80,77 26,1 77,40 6936,8

A melhor caracteristica do LasVegas para estas bases de dados € a sua capacidade
de encontrar bons subconjuntos com poucos atributos, ja que a média de atributos
selecionados sb é superior aos métodos que utilizam a estratégia Forward; no caso da
NN-Beam-Forward, o LVW € inferior tanto em relacéo a precisdo quanto em nimero de
atributos ou nimero de avaliagdes realizadas.

Assim sendo, o0 NN-LasVegas ndo pode ser considerado um método muito atraente
devido ao seu alto custo computacional que ndo reflete um desempenho otimizado,
como acontece no caso do Beam Search.
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3.4.2.5 Algoritmo Genético

Assim como o NN-LasVegas, o Algoritmo Genético (AG) utilizando o NN como
algoritmo de aprendizado, referenciado como NN-AG, s6 pode ser comparado com 0s
demais métodos de busca que utilizam o NN. A caracteristica mais importante a respeito
do AG é que ée utiliza um nimero fixo e ndo muito ato de avaliacbes (1000, com a
populacdo de 50 cromossomos e 20 geragOes). Mesmo assim 0s resultados sdo
superiores a0 NN-LasVegas, que também melhorou ou manteve a precisdo em 6 das 11

bases de dados, conforme mostram os resultados da Tabela 3.9.

Assim, o0 AG pode ser considerado um dos métodos de busca mais eficientes para
ser empregado nos wrappers, principamente quando as bases de dados possuem um

maior nimero de atributos.

Tabela 3.9. Desempenho do Algoritmo Genético com o NN.

Original NN-AG

Database ) ) ) )

Atribs Preciséo Atribs Preciséo
Iris 4 94,67 + 6,94 2,0 94,67 + 6,46
Breast 10 96,20 + 3,68 4.0 95,03 + 2,75
Glass 10 91,59 + 8,23 4.8 92,71 + 5,74
Wine ______ 13, __97,75 £ 499 ___69__ _9393 £ 7388 _
Vehicle 18 69,74 = 10,40 12,9 68,82 + 8,61
Segment 19 97,02 + 1,46 9,1 97,18 + 1,08
Waveform 21 77,15 + 2,09 16,5 76,58 + 2,09
WDBC 30 95,44 + 3,71 12,2 96,04 + 3,24
WPBC 33 63,92 + 14,72 9,7 78,66 + 11,69
lonosphere__ 34 __ 8864 * 537 __108 90,23 * 641 _
Sonar 60 80,77 = 8,10 30,1 79,42 + 12,69
Média 442 86,63 10,8 87,57
(4-15) 9,3 95,05 4.4 94,09
(16-34) 25,8 81,99 11,9 84,59
(60) 60,0 80,77 30,1 79,42

3.4.2.6 Consideragoes sobre os Wrappers NN

Em gera o aprendizado usando o NN foi beneficiado pelo processo de selecéo de
atributos, havendo significativa reducdo no nimero de atributos na maioria das bases de
dados. Quase ndo aconteceram problemas relativos a degradacdo da precisdo; alguns
dos problemas foram consequiéncias das caracteristicas especificas das bases de dados,
tais como as bases Wine e Breast-Cancer, que possuem poucos atributos, a maioria
aparentemente relevante (nenhum método de busca foi capaz de encontrar um
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subconjunto que otimizasse ou mantivesse a precisdo de classificagdo nessas bases).
Outros problemas de degradacéo na precisdo de classificacdo ocorreram devido a
peculiaridades dos métodos/estratégias de busca que, especificamente nas bases Sonar e
Wine, resultaram em poucos atributos selecionados (n&o representativos), que néo
forneceram bons resultados com o conjunto de validagso.

Em relagdo ao tempo de processamento o NN n&o apresentou grandes problemas,
mesmo no caso de buscas que envolveram mais de 6000 avaliagdes, onde o0 processo
durou apenas dois minutos no sistema utilizado.

3.4.3 A Familia de Wrappers DistAl

Nesta subsecao estdo descritos os experimentos e discutidos os resultados dos wrappers
gue implementam o DistAl como algoritmo de aprendizado. O chamado Wrapper
DistAl deu origem a diversas variantes devido aos diferentes métodos de busca e
estratégias de direcdo empregadas. As proximas subsecdes sdo relativas as variantes
criadas considerando cada um dos cinco métodos de busca investigados neste trabalho.
A Figura 3.12 mostra o conjunto de variantes que foram avaliadas.

Wrapper
DigtAl
Hill Climbing RBC Beam Search Las Vegas AG
DAI-Hill-Forward DAI-RBC DAI-Beam-Forward DAl-LasVegas DAI-AG
DAI-Hill-Backward (sem atributos, DAIl-Beam-Backward
DAI-Hill-Random todos atributos e DAIl-Beam-Random
randémicos)

Figura 3.12. Conjunto de variantes dos wrappers integrados ao DistAl.

3.4.3.1 Hill-Climbing

Nas Tabelas 3.10 e 3.11 sdo mostrados os resultados dos experimentos de avaliagcdo de
cada uma das estratégias (Forward, Backward e Random) usando o DistAl como
algoritmo de aprendizado e o Hill-Climbing como método de busca, referenciados como
variantes DAI-Hill-Forward, DAI-Hill-Backward e DAI-Hill-Random.
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Em geral, houve melhoria na classificagdo frente ao subconjunto original de
atributos nas variantes DAI-Hill-Backward (melhorou ou manteve a precisdo em 10 das
11 bases de dados) e DAI-Hill-Random (melhorou ou manteve a precisdo em 7 das 11
bases de dados), como pode ser evidenciado na Tabela 3.10, sendo que com a DAI-Hill-
Forward houve degradacéo da preciséo de classificagdo em diversos casos (melhorou ou
manteve a precisdo em 6 das 11 bases de dados), o que reflete em uma média final

bastante baixa.

Tabela 3.10. Desempenho do Hill-Climbing com o DistAl.
Database Original DAI-Hill-Forward  DAI-Hill-Backward  DAI-Hill-Random
Iris 92,86 = 9,58 95,71 + 6,55 95,71 + 6,55 95,71 + 6,55
Breast 96,47 + 2,56 96,47 + 2,56 97,06 + 2,94 96,68 + 2,46
Glass 74,00 £ 10,20 95,00 + 5,00 84,00 + 12,81 87,40 + 8,92
Wine ____97,50_% 500 __9125 * 1256 __ 98,75 + 375 ___ 9375 697 __
Vehicle 54,76 + 8,32 6,43 + 14,13 60,24 + 7,61 57,57 + 6,40
Segment 88,93 + 3,06 93,89 + 2,46 92,67 + 1,94 92,88 + 1,78
Waveform 85,13 + 1,73 83,85 + 1,25 85,63 + 1,55 83,18 + 1,25
WDBC 96,07 = 2,50 96,07 = 2,50 96,43 + 3,19 95,71 + 341
WPBC 77,78 + 1491 58,89 + 31,45 71,11 + 15,87 77,00 + 14,20
lonosphere_88,82_+ 6,14 __ 3,53 £ 10,59 __ 8941 % 576 _ __ 9035 * 6,28 __
Sonar 70,00 £+ 1265 74,00 + 8,00 73,00 + 7,81 76,00 + 11,44
Média 83,85 72,28 85,82 86,02
(4-15) 90,21 94,61 93,88 93,39
(16-34) 81,92 57,11 82,58 82,78
(60) 70,00 74,00 73,00 76,00

Desta forma, a busca Hill-Climbing com a estratégia Forward ndo se mostrou uma
aternativa viavel na integracdo com o DistAl, j4& que a preferéncia dessa
buscalestratégia por subconjuntos minimos freqlientemente acaba por degradar
significativamente a precisao de classificacdo. Nas bases de dados lonosphere e Vehicle
houve grande degradacdo devido a selecéo de apenas 2 atributos, que ndo se mostraram
significativos para generalizar o conceito no conjunto de validagdo (o DistAl mostrou-se
mais sensivel que o NN em relacéo a selecdo de atributos mal sucedida)

A mesma deficiéncia verificada a NN-Hill-Forward pode ser verificada aqui, que é
a deficiéncia em escapar de maximos locais. A média de apenas 3,5 atributos
selecionados, considerando todas as bases de dados reforca ainda mais esta deficiéncia
do Hill-Climbing associado a estratégia Forward.

A DAI-Hill-Backward apresentou melhoria de precisdo em praticamente todas as
bases de dados, com destague por ter sido um dos poucos métodos de busca (juntamente
com o DAI-RBC-TA) a ndo escolher um subconjunto que reduzisse a precisdo na base
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de dados Wine, isso em razéo da eliminacdo de apenas 3 atributos, como mostra a
Tabela 3.11 (a deficiéncia de ndo escapar de maximos locais beneficiou 0 método). A
média de atributos selecionados é extremamente alta, muito préxima da média dos
conjuntos originais de atributos (em média foram removidos apenas 3,2 atributos de
cada conjunto original de atributos).

Tabela 3.11. Atributos selecionados e nimero de avaliagdes no Hill-Climbing com o DistAl.
Original  DAI-Hill-Forward  DAI-Hill-Backward DAI-Hill-Random

Database ; ) ) )
Atribs Atribs Avals Atribs Avals Atribs Avals
Iris 4 1 7 3 7 1,4 8,6
Breast 10 1 19 6 40 3,7 34,0
Glass 10 5 45 7 34 5,2 28,4
Wine_______13_____5_____ 63 ____10____: 46_____ 73 ___A416__
Vehicle 18 2 51 16 51 9,9 74,9
Segment 19 4 85 11 135 9,0 107,7
Waveform 21 10 176 20 41 12,0 98,3
WDBC 30 5 165 28 87 14,0 135,1
WPBC 33 1 65 32 65 14,7 104,2
_lonosphere __ _34_____2_____ 9 ____28____2r ___162__ 1321 _
Sonar 60 3 234 56 290 31,2 232,9
Média 22,9 3,5 91,7 19,7 92,1 11,3 91,3
(4-15) 9,3 3 33,5 6,5 31,8 4.4 29,7
(16-34) 27,4 4.4 118,0 23,8 109,0 13,2 115,5
(60) 60,0 3,0 234,0 56,0 290,0 31,2 232,9

Ja a DAI-Hill-Random n&o otimizou tantas bases de dados, mas ndo degradou
significativamente os resultados em nenhuma base de dados, sendo portanto uma opgéo
interessante. O numero de atributos selecionados foi muito menor que o selecionado
pela DAI-Hill-Backward, em média a metade da quantidade de atributos do conjunto
original. Esta caracteristica torna a DAI-Hill-Random t&o interessante quanto a DAI-
Hill-Backward, sobretudo quando o objetivo € remover o maior nimero possivel de
atributos.

3.4.3.2 Random Bit Climber

Nas Tabelas 3.12 e 3.13 sdo mostrados os resultados dos experimentos de avaliacéo do
método de busca RBC e do agoritmo de aprendizado DistAl, utilizando trés diferentes
estados iniciais, todos os atributos, nenhum atributo e um subconjunto de atributos
randomicamente selecionados, sendo eles referenciados, respectivamente como
variantes DAI-RBC-TA, DAI-RBC-NA e DAI-RBC-SAR.
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Como pode ser visto na Tabela 3.12, os melhores resultados foram obtidos com a
DAI-RBC-TA, que melhorou ou manteve a precisdo em 10 das 11 bases de dados, e a
DAI-RBC-SAR, que melhorou ou manteve a precisdo em 6 das 11 bases de dados; ja o
DAI-RBC-NA melhorou ou manteve a preciséo em 4 das 11 bases de dados.

Tabela 3.12. Desempenho do RBC com o DistAl.

Database Original DAI-RBC-NA DAI-RBC-TA DAI-RBC-SAR
Iris 92,86 + 958 9571 * 6,55 95,71 + 6,55 95,71 + 6,55
Breast 96,47 + 256 96,24 + 2,44 97,18 + 2,53 97,03 + 2,55
Glass 7400 + 10,20 93,80 + 5,60 81,40 + 11,05 91,70 + 6,98
Wine ____97,50_% 500 __91,88 + 751 _ __ 98,25 £ 425 S 9300 + 7,48 __
Vehicle 54,76 + 832 23,62 + 16,49 59,52 + 6,88 59,05 + 6,95
Segment 88,93 + 306 9243 + 196 92,69 + 2,05 93,31 + 1,96
Waveform 8513 + 1,73 7152 + 3,34 85,63 + 0,98 83,14 + 147
WDBC 96,07 + 250 9561 + 3,10 96,11 + 3,37 95,64 + 3,22
WPBC 77,78 + 14,91 77,33 + 13,33 75,44 + 13,95 76,56 + 13,45
lonosphere 88,82 _+ 6,14 _ 89,71 + 651 _ __ 89,94 £ 6,70 __ _§ 90,76 £ 6,05 __
Sonar 70,00 + 12,65 74,70 + 11,14 72,60 + 11,30 7500 + 9,17
Média 83,85 82,05 85,86 86,45
(4-15) 90,21 94,41 93,14 94,36
(16-34) 81,92 75,03 83,22 83,08

(60) 70,00 74,70 72,60 75,00

Entre as trés combinagbes existentes, a DAI-RBC-SAR obteve os melhores
resultados, superando por uma pequena margem a DAI-RBC-TA, e por uma margem
maior a DAI-RBC-NA que, por sua vez, ndo superou a média de precisdo quando
utilizado o conjunto original de atributos.

Tanto a DAI-RBC-SAR quanto a DAI-RBC-TA superaram em média a precisao
obtida com o conjunto original de atributos, sendo, portanto, boas solucdes para serem
empregadas na busca por subconjuntos de atributos. N&o houve degradacéo significativa
da precisdo nos resultados dos experimentos usando estas duas combinacdes. O mesmo
ndo ocorreu com a DAI-RBC-NA , que em diversas bases de dados apresentou 0 mesmo
problema que a DAI-Hill-Forward, selecionando poucos atributos que ndo sdo capazes
de realizar uma boa classificagdo do conjunto de dados de validac&o.

Nas bases de dados Waveform e Vehicle, a DAI-RBC-NA degradou a precisdo por
selecionar poucos atributos. Na Waveform esta degradacéo ndo ocorreu em todos o0s
experimentos (sdo 10 repeticdes), mas em aguns deles foi selecionado apenas um
atributo que ndo foi capaz de garantir uma boa precisdo no conjunto de dados de
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validag&o. Devido a este comportamento indesgjado, a DAI-RBC-NA n&o se mostrou

uma solucdo interessante para a busca de subconjuntos de atributos.

Considerando 0 numero de atributos selecionados, a DAI-RBC-SAR obteve
subconjuntos menores em relacdo a DAI-RBC-TA na maioria dos casos por uma
diferenca significativa, como pode ser notado na Tabela 3.13. Ja em relacdo a

guantidade de estados avaliados quase ndo houve diferencas entre as trés combinagoes.

Tabela 3.13. Atributos selecionados e nimero de avaliagdes no RBC com o DigtAl.

Database Orig_inal DAI-RBC-NA DAI-RBC-TA DAI-RBC-SAR
Atribs Atribs Avals Atribs Avals Atribs Avals
Iris 4 1 8 1 8 1,8 7,6
Breast 10 5,4 25 6 31 51 33
Glass 10 2,2 28 5,6 22 2,5 27
Wine _ _____13_____ 47 ___325 ___97_ ___403___69 _ __312 _
Vehicle 18 2,9 41,4 12,2 46,8 8,8 48,6
Segment 19 7,4 57 10,2 62,7 7,1 72,2
Waveform 21 11,8 77 15,5 52,5 12,5 52,5
WDBC 30 7,9 75 23,1 102 13,9 81
WPBC 33 3,7 66 27 99 14,7 92,4
_lonosphere | _ 34 _____ 69 __102_ __ 271 __102 __156__ 884 _
Sonar 60 6,9 156 53,3 144 28,8 150
Média 22,9 5,5 60,7 17,3 64,6 10,7 62,2
(4-15) 9,3 3,3 23,4 5,6 25,3 4.1 24,7
(16-34) 27,4 7,5 75,4 20,6 83,6 12,8 77,3
(60) 60,0 6,9 156,0 53,3 144,0 28,8 150,0

Assim como foi observado no wrapper que utiliza o0 NN como método de
aprendizado, o0 RBC mostrou-se mais interessante que o Hill-Climbing uma vez que,

além de obter uma média de precisdo melhor, obteve os resultados com menos atributos.

A combinacdo DAI-RBC-SAR mostrou-se a solugdo mais eficaz para a selecéo de
atributos, dentre aguelas que utilizam o RBC, sendo inclusive interessante frente ao
Beam Search ou aos Algoritmos Genéticos, por avaliar poucos subconjuntos no

processo de busca.

3.4.3.3 Beam Search

Os resultados obtidos com o método de busca Beam Search utilizando o algoritmo de
aprendizado DistAl em conjunto com as trés estratégias propostas (Forward, Backward
e Random) estéo nas Tabelas 3.14 e 3.15. Essas variantes sdo referenciados como DA-
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Beam-Forward, DAIl-Beam-Backward e DAI-Beam-Random. Assm como nos
experimentos realizados com o NN, o tamanho do beam utilizado foi 25 e o nimero de
expansdes sem melhoria (K) foi 50.

As trés estratégias de busca utilizadas apresentaram um desempenho equilibrado
com 0 método Beam Search quando considerada a média de precisdo final e superaram
a média de precisdo do conjunto original de atributos. Assim como no wrapper que
utilizao NN como algoritmo de aprendizado, 0 Beam Search forneceu bons resultados
e, da mesma forma, exigiu grande esfor¢co computacional. O tempo de processamento
do DistAl tornou a busca Beam Search bastante demorada em algumas bases de dados,
j& que esta avalia muitos subconjuntos e o DistAl € mais custoso computaciona mente
em relacdo ao NN (levando até quatro horas no caso da base de dados Waveform, onde
1000 instancias foram utilizadas para 0 processo de selecéo).

Tabela 3.14. Desempenho do Beam Search com o DistAl.

Database Original DAI-Beam-Forward DAI-Beam-Backward DAI-Beam-Random
Iris 92,86 + 9,58 95,71 + 6,55 95,71 + 6,55 95,71 + 6,55
Breast 96,47 + 2,56 96,76 + 2,06 96,76 + 2,44 96,76 + 2,44
Glass 74,00 £ 10,20 95,00 = 5,00 95,00 = 5,00 95,00 + 5,00
Wine ____97,50 £ 500 __9500 % 829 _ ___ 9500 £ 829 ____ 9361 £ 924 _
Vehicle 54,76 + 8,32 62,38 + 7,51 62,38 + 7,51 62,38 + 7,51
Segment 88,93 + 3,06 92,60 + 1,57 93,97 + 1,94 92,65 + 1,75
Waveform 85,13 + 1,73 84,13 + 1,49 84,13 + 1,49 84,13 = 1,49
WDBC 96,07 + 2,50 95,36 + 4,53 95,00 + 2,86 96,75 + 2,92
WPBC 77,78 + 1491 8556 * 16,52 82,22 + 15,07 79,00 + 12,39
lonosphere_88,82 + 6,14 9118 + 542 ____ 91,76_+ 6,55__ ___ 92,06 + 610 __
Sonar 70,00 + 12,65 78,00 + 13,27 72,00 + 12,49 75,70 + 10,50
Média 83,85 88,33 87,63 87,61

(4-15) 90,21 95,62 95,62 95,27
(16-34) 81,92 85,20 84,91 84,49

(60) 70,00 78,00 72,00 75,70

A DAI-Beam-Forward apresentou a maior otimizacdo, considerando que melhorou
ou manteve a precisao em 8 das 11 bases de dados, e obteve em média 0 menor nimero
de atributos selecionados, como mostra a Tabela 3.15. Assim, trata-se de uma solugéo
bastante interessante mesmo frente ao Algoritmo Genético, 0 método de busca
associado ao DistAl que obteve os melhores resultados em conjunto com o DistAl,
considerando a precisao obtida e 0 nimero de subconjuntos avaliados (a variante DAI-
AG € abordada na Subsecdo 3.4.3.5).
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A DAI-Beam-Random também apresentou bons resultados (melhorou ou manteve
a precisdo em 9 das 11 bases de dados), selecionando poucos atributos e otimizando
significativamente a precisdo de classificacdo. Ja a DAI-Beam-Backward selecionou um
nimero maior de atributos e teve uma otimizacdo na precisdo similar a da DAI-Beam-
Random (melhorou ou manteve a precisdo em 8 das 11 bases de dados), sendo assim

uma solucéo menos apropriada para a selecdo de um subconjunto reduzido.

Tabela 3.15. Atributos selecionados e nimero de avaliagbes no Beam Search com o DistAl.
Original DAI-Beam-Forward DAI-Beam-Backward DAI-Beam-Random

Database ; ] ] )
Atribs Atribs Avals Atribs Avals Atribs Avals
Iris 4 1 16 1 16 1,0 16,0
Breast 10 6 791 5 541 50 547,6
Glass 10 1 380 1 457 1,0 426,7
Wine _______ 3 ____6.____88 _____ 6 _____ 1270 ____7.7____8593_ _
Vehicle 18 9 1855 9 1738 9,0 1236,8
Segment 19 7 2219 9 1139 7,7 1467,3
Waveform 21 14 2173 14 1946 14,0 2074,0
WDBC 30 9 1867 23 1791 14,3 2665,3
WPBC 33 13 4364 19 3591 16,2 2832,8
_lonosphere_ _ _ 34 ____ 9 ____ 2401 _: 25 ___ 2848 _ _ 180 _ _ 38681
Sonar 60 16 5713 44 9645 28,1 6608,5
Média 22,9 8,3 2042,3 14,2 2271,1 11,1 2054,8
(4-15) 9,3 3,5 468,3 3,3 571 3,7 462,4
(16-34) 27,4 10,4 2604,8 18,0 2263,0 14,0 2581,5
(60) 60,0 16,0 5713,0 44,0 9645,0 28,1 6608,5

3.4.3.4 Las Vegas

O Las Vegas Wrapper integrado a0 DistAL (DAIl-LasVegas) apresentou bons
resultados, que foram similares aos obtidos pela busca Beam Search, como pode ser
observado na Tabela 3.16. Apenas a base de dados Wine ndo foi otimizada dentre
aquelas utilizadas nos experimentos e descritas na Subsecéo 3.4.1.1; a variante DAI-
LasVegas melhorou ou manteve a precisdo em 10 das 11 bases de dados. Assim como
nos experimentos realizados com o NN, 0 nimero maximo de subconjuntos gerados

sem haver melhoria foi definido como 60~ atributos.

A qualidade de encontrar subconjuntos com poucos atributos observada na
integracdo com o NN foi verificada também com o DistAl. Uma caracteristica
indesgjdvel que pode ser notada € que o LVW foi o método de busca que em média

avaliou mais subconjuntos, em decorréncia da sua busca ndo direcionada.
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Se comparado com o método DAI-Beam-Forward, o DAI-LasVegas ndo apresenta
guai squer vantagens e por isso ndo se mostrou uma opcao viavel (considerando as bases

de dados utilizadas), apesar da sua simplicidade de implementacéo.

Tabela 3.16. Desempenho do Las Vegas com o DistAl.

Original DAIl-LasVegas

Database ) ) ) ]

Atribs Precisao Atribs Preciséo Avals
iris 4 92,86 + 9,58 1,0 95,71 + 6,55 250,2
Breast 10 96,47 + 2,56 57 96,62 + 2,63 998,2
Glass 10 74,00 £ 10,20 1,0 95,00 + 5,00 672,8
Wine _____ 13__ 9750 + 500 __ 6,9 _ 9438 f 7,94 _ 13225
Vehicle 18 5476 + 8,32 7,7 57,43 + 9,46 1559,1
Segment 19 88,93 + 3,06 6,2 93,21 + 1,63 2474,7
Waveform 21 85,13 + 1,73 17,0 8535 *+ 1,34 2206,0
WDBC 30 96,07 + 2,50 12,6 96,07 + 3,67 3523,0
WPBC 33 77,78 + 14,91 6,7 81,00 £+ 12,06 3202,1
lonosphere | _ 34 _ 8882 + 614 _ 188 9259 * 6,15 _ 37552
Sonar 60 70,00 + 12,65 228 75,60 + 10,28 8188,3
Média 22,9 83,85 9,7 87,54 2559,3
(4-15) 9,3 90,21 3,7 95,43 810,9
(16-34) 27,4 87,35 12,3 89,64 3032,2
(60) 60 70,00 22,8 75,60 8188,3

3.4.3.5 Algoritmo Genético

A variante DAI-AG apresentou 6timos resultados, similares em precisdo a0 Beanmt
Forward, com o nimero de atributos reduzido a metade, mesmo com o nimero de
avaliagcbes de subconjuntos fixa em 1000 (20 geragdes com 50 individuos cada),

conforme os resultados apresentados na Tabela 3.17.

A Unica base de dados com degradacdo na precisdo de classificagdo foi a Wine, que
apresentou comportamento similar em outros métodos de busca. A DAI-AG melhorou

ou manteve a precisdo em 10 das 11 bases de dados.

Com estas caracteristicas, 0 AG (integrado ao DistAl) pode ser considerado um
método de busca bastante eficiente, pois produziu 6timos resultados sem necessitar

avaliar um grande nimero de subconjuntos.
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Tabela 3.17. Desempenho do Algoritmo Genético com o DistAl.

Original DAI-AG

Database ) ) ) )

Atribs Precisdo Atribs Preciséo
iris 4 92,86 + 9,58 1,0 9571 + 6,55
Breast 10 96,47 + 2,56 5,0 96,85 + 2,46
Glass 10 74,00 £ 10,20 1,0 95,00 + 5,00
Wine_ _____13__ 9750 % 500 _ 68 __93,38 9,19
Vehicle 18 54,76 + 8,32 95 63,89 + 6,70
Segment 19 88,93 + 3,06 8,0 9357 %+ 1,92
Waveform 21 85,13 + 1,73 15,0 85,33 + 1,18
WDBC 30 96,07 = 2,50 15,3 96,54 + 3,05
WPBC 33 77,78 £+ 1491 10,2 80,78 = 12,72
lonosphere ___ 34 _ 8882 614 _ 159 9329 % 559
Sonar 60 70,00 £+ 1265 31,4 76,00 + 11,22
Média 22,9 83,85 10,8 88,21
(4-15) 9,3 90,21 3,5 95,24
(16-34) 27,4 87,35 12,9 89,90
(60) 60 70,00 31,4 76,00

3.4.3.6 Consideragoes sobre os Wrappers DistAl

Uma otimizacdo similar a obtida com o agoritmo aprendizado NN também foi
observada nos experimentos de selecdo de atributos do tipo wrapper realizados com o
algoritmo de aprendizado DistAl. No entanto, aconteceram problemas mais evidentes,
principalmente quando poucos atributos foram selecionados por métodos que utilizaram

a estratégia de selecdo Forward.

Em algumas bases de dados (Waveform, lonosphere, WPBC e Vehicle) a
degradacéo na precisdo de classificagdo foi significativa quando utilizados alguns dos
métodos de busca avaliados neste trabalho, embora outros métodos de busca mais

robustos tenham encontrado subconjuntos de atributos satisfatorios.

A selecdo de atributos utilizando o DistAl no modelo wrapper, apesar de exigir
maior poder computacional que aquele verificado no NN, monstrou-se viavel nos
experimentos realizados. O caso onde o processo de busca pelo melhor subconjunto
necessitou maior tempo de execucdo foi com a base de dados Waveform em conjunto

com o método de busca Beam Search, levando aproximadamente 4 horas.
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3.5 Consideragoes sobre os Wrappers

Os métodos de selecdo de atributos do tipo wrapper mostraram-se bastante adequados
para a reducdo do nimero de atributos. Em diversos casos com 0 seu uso pdde ser
observado um aumento na precisdo de classificagdo, 0 que aumenta ainda mais a
relevancia dos métodos de selecdo de atributos do tipo wrapper, cujo enfoque principal
€ voltado para a precisdo de classificacao.

Dentre os cinco métodos de busca avaliados, destacam-se 0 RBC, o Beam Search e
0 AG, que possuem caracteristicas distintas, se adequando a diferentes situacfes. O
RBC teve 0 melhor desempenho com relacdo ao nimero de estados avaliados para
chegar ao subconjunto de atributos final, mantendo ainda a precisdo de classificagcdo
(muitas vezes melhorando a precisdo). Este método €, pois, adequado quando o custo
computacional do método de selecdo de atributos deve ser minimizado.

O Beam Search tem como principal caracteristica a otimizacdo maxima da precisao
de classificacdo, avaliando um grande nimero de estados para chegar ao melhor
subconjunto de atributos final. Assim, sua utilizacdo é adequada em situacdes onde a
melhoria da precisdo de classificacdo é fundamental e ndo ha restri¢des quanto ao custo

computacional necessario para a execucao do método de selecdo de atributos.

O AG tilizado nos experimentos, por sua vez, mMOstrouw-se uma Oopcao
intermediaria entre os dois métodos anteriores, uma vez que ndo avaia tantos estados
guanto o Beam Search mas, ainda assim, encontra subconjuntos que garantem aumento
na precisdo de classificagcdo em diversas situagoes. Com a adequacdo de parametros tais
como tamanho da populacdo e nimero de geracBes (especificos a cada dominio) é
possivel otimizar ainda mais os resultados obtidos.

Em relacdo as estratégias de direcionamento de busca empregadas nos métodos
Hill-Climbing e Beam Search, conclui-se que a Forward é mais eficiente em encontrar
subconjuntos de atributos com menor dimensionalidade mas, em geral, ndo € capaz de
identificar subconjuntos que tenham a mesma precisdo de classificagdo que a
conseguida utilizando a estratégia Backward. Considerando as variantes avaliadas, as
NN-Beam-Forward e DAI-Beam-Forward séo aquelas com as melhores caracteristicas,
uma vez que selecionam subconjuntos com poucos atributos e, ainda assim, mantém

uma boa precisdo de classificagdo.

A estratégia Random ndo apresentou uma tendéncia que permita caracterizé-la
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como uma estratégia favoravel em relacéo a Forward ou a Backward. Em algumas
situagcdes houve comportamento similar a Backward, com identificagdo de subconjuntos
capazes de otimizar boa classificagdo, em outras similar a Forward, com a avaliagdo de

poucos subconjuntos.

Analisando a diferenca de desempenho entre as familias wrapper NN e DistAl,
pode se dizer que tanto areducédo da dimensionalidade quanto a otimizagdo na preciséo
de classificagcdo sdo possiveis utilizando ambos os agoritmos de aprendizado. No
entanto, h4 uma grande diferenca quanto ao custo computacional no uso dos dois
algoritmos. A Tabela 3.18 mostra o tempo de processamento dos dois algoritmos de
aprendizado articulados a cada um dos métodos de busca (Beam Search e AG). Parao
RBC e 0 Beam Search o resultado mostrado corresponde a média entre os valores

obtidos usando as suas trés variantes.

Tabela 3.18. Tempo de processamento ha selecdo de atributos com o NN e DistAl (em

segundos).
A NN DistAl
Database Instancias RBC Beam A RBC Beam A
Iris 75 0 0 1 0 0 9
Breast 341 1 7 18 19 124 204
Glass 107 0 2 4 4 12 44
Wine_______ 89 __| __ 0 ______ 3___ A | 2 ____ 20 ____ 21 __
Vehicle 423 4 67 63 194 2442 1538
Segment 1000 3 70 60 724 7755 4117
Waveform 1000 2 32 19 2546 13607 6090
WDBC 284 9 121 44 67 537 268
WPBC 97 3 28 9 13 177 48
Jlonosphere __ 175 _ | __ 4______ 4. 2L | 35 ____367 ____ 124 __
Sonar 104 10 142 21 38 634 94

Os dados obtidos com 0 AG permitem avaliar puramente o desempenho dos
algoritmos de aprendizado, ja que o nimero de subconjuntos avaliados é fixo em 1000.
Enquanto o NN tem baixo custo computacional, podendo ser empregado mesmo em

grandes bases de dados, o DistAl pode ser inadequado em algumas situagoes.

O NN implementado apresentou sensivel aumento no custo computacional tanto
com um maior nimero de atributos quanto de instancias, mas em nenhum caso chegou a
levar mais do que alguns minutos. Ja o DistAl mostrou-se sensivel principalmente ao
nimero de instancias de treinamento, tendo custo computacional bastante alto quando

muitas instancias foram utilizadas no processo de selecéo de atributos.
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O MODELO FILTRO DE
SELECAO DE ATRIBUTOS

CAPITULO

Este capitulo investiga trés familias de métodos de selecdo de atributos
caracterizados como filtros. S8o investigados os métodos Relief, Focus e LVF,

juntamente com suas diversas variantes.

4.1 A Familia Relief

Nesta secdo sdo apresentadas e discutidas as principais caracteristicas do agoritmo
original Relief e de seis de suas variantes, a saber: Relief-A, Relief-B, Relief-C, Relief-
D, Relief-E e Relief-F. Ap6s a apresentacdo dos algoritmos, sdo apresentados 0s
resultados obtidos com a selecdo de atributos redlizada pela Relief-F, a variante
considerada como a mais eficiente desta familia

4.1.1 O Algoritmo Relief

O Relief foi proposto em [Kira & Rendell 1992], como um algoritmo apropriado para
estimar a relevancia de atributos discretos e continuos em dados que caracterizam

apenas duas classes.

Medidas tais como ganho de informagdo [Quinlan 1993], indice gini [Breiman et
al. 1984] e medida j [Smyth & Goodman 1992] assumem que os atributos séo
independentes e, portanto, Nndo S0 convenientes para serem usadas em dominios onde
existem dependéncias entre atributos. O Relief foi proposto com o objetivo de avaliar a
gualidade dos atributos, analisando a capacidade deles distinguirem as instancias entre
suas vizinhas mais proximas.

Para avaliar a capacidade de discriminagdo dos atributos, os autores propdem que
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sgja usado um subconjunto do conjunto de insténcias de treinamento, a fim de reduzir a

carga computacional, muito embora possa ser utilizado todo o conjunto de treinamento.

Usando distancia euclidiana, para cada insténcia desse subconjunto, o Relief busca

seus dois vizinhos mais proximos, com as seguintes caracteristicas:

- O mais proximo com a mesma classe da instdncia — chamado de acerto mais

préximo (NearHit).

- O mais préximo com uma classe diferente da insténcia — chamado de erro mais

préximo (NearMiss).

O agoritmo utiliza a técnica de ponderacdo e atribui pesos proporcionais as
relevancias que os atributos tém, em discriminar as instancias. Obviamente a capacidade
de discriminacdo do atributo esta relacionada a sua contribuicdo em discriminar
instdncias que pertencem a classes diferentes e em ndo discriminar insténcias que
pertencem a mesma classe. O Relief estima que o peso de um atributo A, notado por
WI[A], é uma aproximacao da diferenca de probabilidades dada pela Equacao 4.1.

WIA] = p(valor diferente de A | instdncia mais proxima de classe diferente) - [4.1]
p(valor diferente de A | instancia mais proxima de mesma classe) '
A motivacdo para a definicdo de peso de atributo como na Equacéo 4.1 se deve a
intuicdo que um ‘bom atributo’ deve diferenciar insténcias de classes diferentes e deve
ter 0 mesmo vaor para instdncias de mesma classe. O Relief inicializa os pesos

associados a cada atributo com zero e os altera de acordo com as seguintes regras:

1. Quanto maior a contribuicdo de um atributo para discriminar uma instancia de
seu NearMiss, maior deve ser sua relevancia (ou sga, esse atributo deve ser

‘promovido’) e, consegiientemente, maior deve ser seu peso.

2. Quanto maior a contribuicdo de um atributo para discriminar uma instancia de
seu NearHit, menor deve ser sua relevancia (ou sgja, esse atributo deve ser

‘penalizado’) e, consequientemente, menor deve ser seu peso.

O aumento e a reducéo do peso de um atributo, portanto, € calculado por meio da
diferenca dos valores encontrados entre uma determinada instancia e seu NearHit e
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NearMiss, respectivamente. O peso de um atributo A para cada instancia selecionada é

dado pela Equacéo 4.2 que € uma reescrita da Equagdo 4.1.
WI[A] = diferenca(A, Instancia, NearMiss) - diferenca(A, Instancia, NearHit) [4.2]

sendo que a funcdo ‘diferenca(A,il,i2)’ retorna a diferenca entre as instancias il e i2
relativa ao atributo A. Dependendo do tipo do atributo A, afuncdo diferenca é calculada

como:

A édiscreto

diferenca(A jvin) = {(1’ > 283 N 283

onde A(i) retorna o valor do atributo A nainstanciai.

A é continuo
diferenca(A,i1,iz) = normalizado(] i1 — iz |a)

onde “normalizado( )" indica que os valores dos atributos séo
previamente nomalizados, de forma a manter o valor da
funcéo diferenca(Ai,i2) dentro do intervalo [0,1].

O peso final de cada atributo é calculado por meio do somatério dos pesos W[A]
para cada instancia selecionada. Assim, recomenda-se uma nova normalizacdo (ja que
serdo somados diversos valores no intervalo [0,1]), de forma a manter o peso final dos
atributos no intervalo [-1,1]. O agoritmo proposto em [Kira & Rendell 1992] reescrito

em pseudocddigo é mostrado na Figura 4.1, onde o peso final € também normalizado.

A mesma funcdo diferenca(A,i1,i;) € utilizada para o célculo do NearHit e
NearMiss. A distancia entre duas instancias € obtida como o somatorio das distancias

entre todos os atributos presentes (distancia euclidiana).

Apbs a execucdo do algoritmo, com o vetor de pesos obtido, sdo selecionados o0s
atributos que superam um determinado threshold. O valor mais conservador que pode
ser estabelecido é zero, onde se garante que todos os atributos minimamente relevante
sd0 selecionados. No entanto, outros valores de threshold podem levar a melhores
resultados. Na Subsec&o 4.1.5 sdo avaliados seis diferentes valores de threshold, o que
permite avaliar o impacto deste pardmetro na selecéo de atributos realizada pelo Relief.
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relief(l, Q, W)

{entrada: | = {i,iz,...,iw}, | | | = M onde cada instanciai | 1 é descrita por N atributos e uma
classe associada;
Q: quantidade de instancias de | a serem usadas pelo Relief (Q £ M).
saida: vetor de pesos W, de dimensédo N, onde cada posicdo 1 £i £ N corresponde
ao peso do atributo correspondente.}

Paraj=1 até N faca /* define os pesos iniciais dos atributos como 0 */
W[j] = 0;
Fim Para;

Paraj=1 até Q faca

R = Escolhelnstancia(l); /* sele¢@o randdmica de uma instancia R em |, sem
reposicao */

H; = NearHit(R,I); /* encontra o NearHit de R em | */

M; = NearMiss(R,I); /* encontra o NearMiss de R em | */

Para A =1 até N faca /* atualiza os pesos de cada atributo - a funcéo
diferenca(A.il,i2)retorna diferenca entre as
instancias il e i2 para o atributo A */

WI[A] = W[A] — diferenca(A,R,H))/Q + diferenca(A,R,M)/Q;

Fim Para,;

Fim Para;
Retorna (W);

Figura4.1. Pseudocddigo do algoritmo Relief.

4.1.2 Um Exemplo de Uso do Relief

Esta subsecéo descreve em detalhes um exemplo do uso do Relief para a determinagéo
do vetor de pesos associado aos atributos que caracterizam um conjunto de dados
artificial.

Considere um conjunto de dados com seis instancias, cada uma delas descritas por

quatro atributos continuos a, &, a € & € uma classe associada, como mostra a Tabela
4.1.

Tabela 4.1. Base de dados artificial.

a a, asz a, |Classe
i1 0,1 0,6 0,8 0,1
i2 0,2 0,9 0,9 0,2
i3 0,3 0,2 0,8 0,2
i4 0,5 0,6 0,7 0,8
i5 0,5 0,4 0,7 0,9
i6 0,3 0,5 0,6 0,9

W Wm®m > >| >

O conjunto de dados foi construido da seguinte forma: o atributo a, € o atributo que
melhor discrimina entre as classes, os atributos & e & possuem menor poder de
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discriminacdo entre as classes e 0 atributo & apresenta valores aleatérios, que nédo

gjudam na discriminagéo entre as classes.

O Relief foi executado selecionando-se trés instancias (Q=3). Como mostra a
Figura 4.2, as insténcias selecionadas foram i1, i2 e i4. S50 apresentados os NearHit e
NearMiss para estas instancias (os calculos referentes as distancias entre as insténcias

n&o sao mostrados), bem como as atualizagdes do vetor de pesos.

O vetor W fina (ndo normalizado) evidencia o atributo a; como o de maior
relevancia, os atributos & e a com uma relevancia moderada e uma relevancia negativa
para o atributo a&. A selecdo do subconjunto de atributos final depende do threshold que
determina a partir de qual valor os atributos passam a ser relevantes. Considerando o
valor de threshold como 0, séo selecionados os atributos a;, a € as, que apresentam
valores positivos. Neste exemplo os valores ndo foram normalizados de forma a manter

0s pesos finais entre [-1, 1].

12 Atualizacdo de W[ ] (i1 selecionado)

al | a2 | a3 | a4

i3 (Hit) -0,2(-0,4| 0 |-0,1

Insténcias selecionadas (classe) e i6 (Miss) 02/01/02]0,8

seus vizinhos mais proximos W(anterior) 0 0 0 0

Nearest Hit | Nearest Miss ]

i1 (A) i3 i6 W(atualizado) 0 -0,3 0,2 0,7
i2 (A) il i6

14 (B) 15 12 22 Atualizacdo de W[ ] (i2 selecionado)

al | a2 | a3 | a4

i1 (Hit) -0,1/-0,3|-0,1|-0,1

i6 (Miss) 0,2/04|03]|0,7

W(anterior) 0 [-0,3]0,2]0,7

W(atualizado) 0,1 -0,2 0,4 1,3

32 Atualizacdo de W[ ] (i4selecionado)

al | a2 | a3 | a4

i5 (Hit) 0 |-0,2] 0 |-0,1

i2 (Miss) 03/03|/02]|06

W(anterior) 0,1]-02|0,4 |13

W(Final) 04 -01 06 1,8

* Os dados n&o foram normalizados de Atributos selecionados,
forma a permanecerem no intervalo [-1, 1]. considerando threshold = 0

Figura 4.2. Execucéo do Relief usando um conjunto de dados artificial.
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O Relief é bastante €eficiente para a identificacdo de atributos irrelevantes, embora
ndo segja adequado para eliminar atributos redundantes, ja que no vetor de pesos
construido dois ou mais atributos redundantes provavelmente apresentam graus de
relevancia semel hantes.

Na sua forma original o Relief apresenta algumas restricdes. Ele ndo € adequado
para o tratamento de dados com muito ruido e também € incapaz de manipular bases de
dados incompletas. O tratamento de dominios com mais de duas classes também néo
pode ser feito diretamente pelo Relief original, como proposto em [Kira & Rendell
1992]. Estas deficiéncias foram contornadas nas propostas descritas em [Kononenko
1994], que contém uma série de extensdes ao algoritmo bésico do Relief, de forma a
torna-lo mais robusto e eficiente, e que sdo referenciadas neste trabalho como a familia
Relief de algoritmos.

4.1.3 As Variantes Relief-A, Relief-B, Relief-C, Relief-D, Relief-E e Relief-F

As seis variantes descritas a seguir foram todas propostas em uma Unica referéncia
[Kononenko 1994] e lidam especificamente com um determinado aspecto do Relief
original, solucionando algumas de suas deficiéncias apontadas anteriormente.

(1) Relief-A

E a variante mais simples do Relief. Apesar de ainda lidar apenas com problemas
com duas classes, considera ndo apenas uma instancia préxima da mesmaloutra classe,
mas k instdncias mais proximas, de forma a tornar o agoritmo menos sensivel a

conjuntos de treinamento com muito ruido.

Em experimentos descritos em [Kononenko 1994], foi mostrado que a utilizagcdo de
uma maior quantidade de vizinhos resulta em uma maior eficiéncia no reconhecimento
dos atributos relevantes mesmo em condic6es de aprendizado livres de ruido (os valores

de k utilizados foram 1, 3, 5, 10, 20, 30 e 40, com crescente melhoria).

(2) Relief-B

Astrés variantes, Relief-B, Relief-C e Relief-D, foram propostas para o tratamento

de uma base de dados incompleta. As alteraces séo referentes a funcéo diferenca, que,
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na auséncia do valor de um atributo em pelo menos uma instancia quando no calculo da
diferenca entre duas insténcias, propde o calculo alternativo:

1
dif Ajii)=(1- ——
iferenca(A i, iz) = ( n_val_atr)

onde n_val_atr representa 0 nimero de diferentes valores que o atributo em questéo

assume nas instancias.

A variante Relief-B integra também as caracteristicas da Relief-A, onde o nimero
de instancias proximas utilizadas nos experimentos em [Kononenko 1994] foi 10 para
esta variante bem como para a Relief-C e Relief-D, que também tratam bases de dados
incompletas e da mesma forma integram as caracteristicas da Relief-A.

(3) Relief-C

A variante Relief-C propde uma abordagem diferente da Relief-B, ja que ndo
realiza qualquer calculo da funcdo diferenca, ignorando tal célculo, quando uma das
instancias possui um valor de atributo ausente. Assim, o valor de W[A] deve ser
normalizado conforme a quantidade de calculos ignorados da funcdo diferenca (caso

contrério os atributos com muitos val ores ausentes tendem ater valores menores).

Segundo [Kononenko 1994] esta otimizacdo teve resultados ligeiramente
superiores aos obtidos com a Relief-B, sobretudo quando aplicado em dados com ruido.

(4) Relief-D

A variante Relief-D é a Unica variante que trata bases de dados incompletas a
diferenciar a auséncia de um ou dois atributos. O célculo da diferenca considera a
probabilidade de duas instancias possuirem valores diferentes para um determinado

atributo. Nas equacdes, V representa um determinado valor de atributo.

Se apenas umainstancia possui 0 valor desconhecido (i1):
diferenca(ail,i2) = 1 - p(vaor(ai2) | classe(il))

Se ambas as instancias sdo desconhecidas:

val_atr
diferenca(a,i1,i2) = 1 - n‘é_ (p(V | classe(i1)) ~ p(V | classe(i2)))
V



Em [Kononenko 1994] é verificado que em uma base livre de ruidos, a diferenca
entre as eficiéncias das trés variantes que tratam bases de dados incompletas € minima,
havendo uma ligeira superioridade para a Relief-D. Ja na presenca de ruidos a Relief-D
apresentou resultados mais satisfatorios por uma maior margem, sendo assim utilizado
nas variantes seguintes.

(5) Relief-E

As duas Ultimas variantes propostas, a Relief-E e a Relief-F, tratam todos os
problemas anteriores e, adicionalmente, implementam a capacidade de tratar problemas
com multiplas classes. Em [Kira & Rendell 1992] é sugerido que o tratamento de
situacdes de aprendizado com multiplas classes pode ser realizado por meio da divisdo
do problema em diversos problemas com duas classes. De fato € possivel utilizar esta
abordagem, apesar de ndo ser uma solucdo muito pratica.

A fim de contornar esta limitagdo [Kononenko 1994] prop0s a variante Relief-E,
gue realiza uma simples generalizacdo do Relief original, considerando o NearMiss
como a instancia mais proxima pertencente a uma classe diferente. Desta forma, a
Relief-E realiza seus calculos priorizando a distingdo da classe mais proxima de cada
instancia.

(6) Relief-F

A variante final proposta em [Kononenko 1994] é a Relief-F, que trata o problema
de mdltiplas classes de forma mais abrangente que a Relief-E. Nesta variante é
encontrado um NearMiss para cada classe diferente, exigindo, portanto um maior

processamento computacional. A média entre todos os Near Miss encontrados € utilizada
na alteracdo dos pesos de rel evancia dos atributos.

A variante Relief-F trata-se da extensdo final, recomendada em [Kononenko 1994]
por conseguir melhores resultados que a Relief-E tanto em bases de dados com ruidos
guanto sem ruidos.

4.1.4 Consideragoes sobre a Familia Relief

E interessante notar que o Relief realiza apenas uma estimativa da relevancia dos

atributos (que podem ser ordenados conforme sua relevancia), ndo realizando uma
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busca que acrescenta ou remove atributos, como na maioria dos outros métodos de
selecdo de atributos propostos na literatura. Assim, o algoritmo ndo exige muito poder
computaciona e, normamente, é recomendado em situactes onde o volume de dados é
muito grande, ja que sua complexidade € linear.

A familia de algoritmos Relief est4 representada na Figura 4.3, onde cada caixa
representa uma variante do algoritmo original, que é o ponto de partida. As linhas
tracgjadas separam as variantes quanto as caracteristicas adicionais (indicada na parte
superior esquerda da caixa tracejada) que é acrescentada a variante anterior.

Original Relief
Tratamento de Ruidos |
Relief-A
‘Tratamento de Dados Incompletes |
Relief-B Relief-C Relief-D
Tratamento de Mdltiplas Classes — 1 o
Relief-E Relief-F

Figura 4.3. A familia de algoritmos Relief e suas principais caracteristicas.

4.1.5 Experimentos Realizados com o Relief

Nesta segdo sdo apresentados os experimentos realizados com o algoritmo Relief-F,
onde os principais objetivos foram (a) verificar a eficiéncia do algoritmo para identificar
os melhores atributos e assim manter boa capacidade de classificacdo e (b) avaliar o
impacto diferentes thresholds para a selecdo dos atributos, apds a ponderacéo realizada
pelo agoritmo. As bases de dados utilizadas sGo as mesmas utilizadas nos wrappers e
estdo descritas na Subsegéo 3.4.1.1.

Em todos os filtros foi adotada a mesma estratégia de avaliacdo do desempenho do
método de selecdo de atributos usada na avaliagdo dos wrappers. Nesta estratégia, os
dados disponiveis em cada base de dados foram separados em duas partes iguais, uma

para ser utilizada pelo método de selecdo de atributos e outra para a validagdo
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(estimativa da precisdo de classificagdo em dados n&o vistos, utilizando o subconjunto
de atributos final). Para verificar a precisdo de classificagdo obtida com os atributos
selecionados foram utilizados dois algoritmos de AM, o NN e o DistAl, utilizando 10-

validagdo cruzada sobre o conjunto de dados reservado para a validacéo.

Foram col etados dados referentes a utilizacdo de seis thresholds, sendo o algoritmo
Relief-F utilizado em todos os experimentos. Os parametros relativos ao nimero de
instancias utilizadas (Q) e a0 nimero de vizinhos usados foi 0 maximo possivel,
correspondente ao nimero total de instancias menos uma (em ambos 0s casos).

Na Tabela 4.2 € mostrado o desempenho do algoritmo NN apés a selecdo de
atributos realizada pelo algoritmo Relief-F utilizando trés diferentes thresholds que
levaram a selecdo de 75%, 50% e 25% dos atributos de cada base de dados. Nestes
casos, 0 threshold ndo assume um valor fixo, sendo considerado o valor que permita a
selecdo de uma determinada porcentagem do total de atributos. Na Tabela 4.3 é

mostrado o nimero de atributos selecionados em cada um destes casos.

Tabela 4.2. Desempenho com NN dos subconjuntos de atributos sel ecionados pelo Relief —
75%, 50% e 25% dos atributos.

Database Original 75% Atributos 50% Atributos 25% Atributos
Iris 94,67 * 6,94 94,67 + 6,94 96,00 + 6,34 93,33 + 8,85
Breast 96,20 + 3,68 94,44 + 2,50 96,20 + 3,68 90,94 + 3,78
Glass 91,59 + 8,23 93,46 + 10,30 93,46 + 9,40 96,26 + 4,82
Wine_____ 97,75 + 499 _ 9888 & 396 __ 9438 + 786 _ 8876 * 11,71
Vehicle 69,74 + 10,40 71,63 + 9,47 65,25 + 8,47 60,05 + 9,91
Segment 97,02 + 1,46 97,48 + 1,25 97,02 + 1,37 91,15 + 3,08
Waveform 77,15 + 2,09 76,83 + 2,00 77,15 £ 1,92 72,40 + 2,46
WDBC 95,44 + 3,71 96,14 + 4,21 97,89 t 2,42 94,39 + 3,38
WPBC 63,92 + 14,72 65,98 + 10,40 63,92 + 12,35 61,86 + 13,82
lonosphere _ 88,64 + 537 _ 9148 + 665 __ 8977 + 706 _ 89,77 * 6,80 _
Sonar 80,77 + 8,10 77,88 + 9,18 77,88 £ 10,00 77,88 + 14,93
Média 86,63 87,17 86,27 83,34
(4-15) 95,05 95,36 95,01 92,32
(16-34) 81,99 83,26 81,83 78,27

(60) 80,77 77,88 77,88 77,88

Na Tabela 4.4 € mostrado o desempenho do algoritmo NN apés a selecdo de
atributos realizada pelo algoritmo Relief-F sendo utilizados outros trés diferentes
thresholds, considerados dinamicos, pois 0 nimero de atributos selecionados ndo é
previsivel. Um dos threshold é definido a partir do atributo com maior relevancia
(referenciado como ‘maior’) um valor normalmente positivo e proximo de 1. Neste caso

87



o threshold foi definido como (maior/3), onde o nimero de atributos selecionados varia
conforme a relevancia dos atributos. Outro threshold usado foi em relagdo a media geral
da relevancia dos atributos, onde os atributos s6 foram selecionados quando sua
relevancia superou a média. O terceiro threshold dindmico é 0, onde sdo selecionados
todos os atributos minimamente relevantes. Na Tabela 4.5 é mostrado o nimero de

atributos sl ecionados em cada um destes casos.

Tabela 4.3. Numero de atributos selecionados pelo Relief — 75%, 50% e 25% dos atributos.

Database Original 75% Atributos 50% Atributos 25% Atributos
Iris 4 3 75,00% 2 50,00% 1 25,00%
Breast 10 7 70,00% 5 50,00% 2 20,00%
Glass 10 7 70,00% 5 50,00% 2 20,00%
Wine _____ 13 __ 9 ...8920% __6_ ___4620% _ __3___ 2310%
Vehicle 18 13 72,20% 9 50,00% 4 22,20%
Segment 19 14 73,70% 9 47,40% 4 21,10%
Waveform 21 15 71,40% 10 47,60% 5 23,80%
WDBC 30 22 73,30% 15 50,00% 7 23,30%
WPBC 33 24 72,70% 16 48,50% 8 24,20%
lonosphere 34 ____25__ _7350% __ 17 __ 50.00% ___8___ 23,50%_
Sonar 60 45 75,00% 30 50,00% 15 25,00%
Média 22,91 16,73 72,36% 11,27 49,06% 5,36 22,84%
(4-15) 9,25 6,50 71,05% 4,50 49,05% 2,00 22,03%
(16-34) 25,83 18,83 72,80% 12,67 48,92% 6,00 23,02%
(60) 60,00 45,00 75,00% 30,00 50,00% 15,00 25,00%

Tabela 4.4. Desempenho com NN dos subconjuntos de atributos selecionados pelo Relief —
Peso > (Maior/3), Peso > (Média), Peso > 0.

Database Original Peso >(maior/3) Peso > (Média) Peso >0

Iris 94,67 = 6,94 94,67 = 6,94 94,67 = 6,94 94,67 + 6,94
Breast 96,20 + 3,68 94,44 + 2,50 95,91 + 2,43 96,20 + 3,68
Glass 91,59 + 8,23 98,13 + 3,83 96,26 + 4,82 91,59 + 8,23
Wine _ ___ 9775 £ 499 _ _9551 £ 574 __ 89,89 % 1107 _ 97,75 % 499 _
Vehicle 69,74 + 10,40 67,61 + 9,11 64,30 = 10,75 69,74 + 10,40
Segment 97,02 + 1,46 96,56 + 1,26 96,56 + 1,26 97,48 + 1,14
Waveform 77,15 + 2,09 76,93 + 1,73 77,25 + 1,70 77,45 + 1,62
WDBC 95,44 + 3,71 96,84 + 3,02 96,84 + 3,02 95,44 + 3,71
WPBC 63,92 + 14,72 65,98 + 11,76 65,98 + 15,85 65,98 + 9,55
lonosphere _ 88,64 + 537 _ 9091 * 547 __ 9205 % 617 __ 8864 % 537 __
Sonar 80,77 = 8,10 77,88 + 11,22 77,88 + 11,22 80,77 + 11,42
Média 86,63 86,86 86,14 86,88
(4-15) 95,05 95,69 94,18 95,05
(16-34) 81,99 82,47 82,16 82,46

(60) 80,77 77,88 77,88 80,77
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Tabela 4.5. NUmero de atributos selecionados pelo Relief —
Peso > (Maior/3), Peso > (Média), Peso > 0.

Database Original Peso >(maior/3) Peso > (Média) Peso >0

Iris 4 3 75,00% 3 75,00% 4 100,00%
Breast 10 1 10,00% 2 20,00% 10 100,00%
Glass 10 7 70,00% 5 50,00% 10 100,00%
Wine 13 5 ___3850% ___4____3080% __13___100,00%_
Vehicle 18 11 61,10% 6 33,30% 17 94,40%
Segment 19 10 52,60% 10 52,60% 15 78,90%
Waveform 21 14 66,70% 11 52,40% 20 95,20%
WDBC 30 13 43,30% 13 43,30% 30 100,00%
WPBC 33 10 30,30% 14 42,40% 25 75,80%
lonosphere __ 34____27 ___7940% ___21 __ 6180% __33___9710% .
Sonar 60 26 43,30% 26 43,30% 57 95,00%
Média 22,91 11,55 51,84% 10,45 4590% 21,27 94,22%
(4-15) 9,25 4,00 48,38% 3,50 43,95% 9,25 100,00%
(16-34) 25,83 14,17 55,57% 12,50 47,63% 23,33 90,23%
(60) 60,00 26,00 43,30% 26,00 43,30% 57,00 95,00%

Na Tabela 4.6 € mostrado o desempenho do algoritmo DistAl apds a selecéo de

atributos realizada pelo Relief-F sendo utilizados trés diferentes thresholds que levaram
a selecdo de 75%, 50% e 25% dos atributos de cada base de dados. Jana Tabela 4.7 é

mostrado o desempenho do DistAl utilizando os trés thresholds dinamicos.

Tabela 4.6. Desempenho com DistAl dos subconjuntos de atributos selecionados pelo Relief —
75%, 50% e 25% dos atributos..

Database Original 75% Atributos 50% Atributos 25% Atributos
Iris 92,86 + 9,58 91,43 + 9,48 94,29 + 7,00 95,71 + 6,55
Breast 96,47 + 2,56 97,06 + 2,28 96,76 + 2,77 0,00 + 0,00
Glass 74,00 + 10,20 79,00 + 13,00 85,00 + 9,22 87,00 + 9,00
Wine _ ___ 9750 + 500 _ 98,75 * 3,75 _ 93,75 % 625 __ 8875 % 10,38
Vehicle 54,76 + 8,32 54,76 + 5,53 54,76 + 9,76 6,43 + 14,13
Segment 88,93 + 3,06 91,15 + 1,91 89,31 + 1,87 80,08 + 2,06
Waveform 85,13 + 1,73 85,58 + 1,28 83,93 + 1,45 79,65 + 2,11
WDBC 96,07 + 2,50 95,71 + 3,50 97,14 + 3,11 96,07 + 2,50
WPBC 77,78 + 14,91 74,44 + 14,10 73,33 + 14,23 80,00 + 10,89
lonosphere _ 88,82 + 6,14 _ 91,76 * 7,53 _ 9294 + 6,86 _ 9059 + 471 _
Sonar 70,00 + 12,65 79,00 + 11,36 79,00 + 8,31 68,00 + 8,72
Média 83,85 85,33 85,47 70,21
(4-15) 90,21 91,56 92,45 67,87
(16-34) 81,92 82,23 81,90 72,14

(60) 70,00 79,00 79,00 68,00
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Tabela 4.7. Desempenho com DistAl dos subconjuntos de atributos selecionados pelo Relief —
Peso > (Maior/3), Peso > (Média), Peso > 0.

Database Original Peso >(maior/3) Peso > (Média) Peso >0

Iris 92,86 + 9,58 91,43 + 9,48 91,43 + 9,48 92,86 + 9,58
Breast 96,47 + 2,56 97,06 + 2,28 96,76 + 2,77 96,47 + 2,56
Glass 74,00 + 10,20 95,00 + 5,00 87,00 + 9,00 74,00 + 10,20
Wine_____ 97,50 £ 500 __ 9500 % 829 __ 8875 + 1420 _97,50 * 500 __
Vehicle 54,76 + 8,32 53,81 + 6,83 51,43 + 13,27 54,76 + 8,32
Segment 88,93 + 3,06 89,54 + 2,37 89,54 + 2,37 91,53 + 2,00
Waveform 85,13 + 1,73 86,10 + 1,45 84,78 + 1,49 86,03 + 1,25
WDBC 96,07 + 2,50 97,50 + 2,79 97,50 + 2,79 96,07 + 2,50
WPBC 77,78 + 1491 75,56 + 13,88 76,67 + 16,81 74,44 + 14,95
[lonosphere _ 88,82 * 614 ___8941 + 686 __ 9235 + 459 __8882 * 614 __
Sonar 70,00 + 12,65 75,00 + 12,85 75,00 + 12,85 71,00 + 12,21
Média 83,85 85,95 84,66 83,95
(4-15) 90,21 94,62 90,99 90,21
(16-34) 81,92 81,99 82,05 81,94

(60) 70,00 75,00 75,00 71,00

Os dados obtidos permitem analisar que os diferentes thresholds utilizados levam a
resultados diversos, em sua maioria positivos. Apenas duas das opcdes de threshold ndo
se mostraram adequadas. Uma destas opgdes € quando ele é definido como 0, resultando
em subconjuntos quase sempre do mesmo tamanho que o original, sendo as Unicas
excegoes as bases de dados WPBC e Segment, que tiveram aproximadamente um quarto

dos atributos removidos, sem haver muita degradagdo no desempenho.

Ja o threshold que seleciona 25% dos atributos teve como ponto negativo a selecéo
subconjuntos quase sempre insuficientes para garantir uma boa precisdo de
classificacdo. Apés a selecdo de 25% dos atributos, poucas foram as situagcdes onde 0s
classificadores ainda foram capazes de manter uma capacidade de classificagdo similar

aquela encontrada com o conjunto origina de atributos.

Os demais threshol ds apresentaram resultados satisfatérios, em geral sendo capazes
de otimizar ou a0 menos manter uma boa capacidade de classificacéo tanto com o NN
guanto com o DistAl. Os thresholds 50% dos atributos, peso>média e peso>(maior/3)
apresentaram resultados semelhantes tanto na reducdo do subconjunto original quanto
na precisao de classificacdo final. Por isso, eles se mostraram os mais adequados para a

utilizacdo com o algoritmo Relief-F.
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4.2 A Familia Focus

Nesta secdo sdo apresentadas e discutidas as principais caracteristicas do agoritmo
Focus e de suas variantes, a saber, Focus-2 e C-Focus. E também apresentada uma
proposta desse trabal ho, um método de busca alternativo para ser utilizado com o Focus,
chamado de FocusD e sua variante C-FocusD. E proposto ainda um critério para a
parametrizagdo do algoritmo C-Focus. Conclui-se com a apresentacdo dos resultados
obtidos com os experimentos realizados com o C-Focus e C-FocusD.

4.2.1 O Algoritmo Focus

O agoritmo de selecéo de atributos Focus foi proposto em [Almuallim & Dietterich
1991] e é caracterizado como um método filtro, j& que realiza a selegdo dos atributos
sem envolver um algoritmo de aprendizado para avaliar a qualidade dos subconjuntos
de atributos gerados.

O processo de selecdo implementado pelo Focus busca o menor subconjunto de
atributos que ndo implica inconsisténcia no conjunto de treinamento. Para tanto, realiza
uma busca completa no espaco definido por todos os possiveis subconjuntos de
atributos (lembrando que para um conjunto de instancias descrito por n atributos, a
dimens3o deste espaco de busca é 2"). Para os autores, conjunto consistente € aquele no
gual ndo podem ser encontradas duas insténcias com a mesma descricdo (ou sga,
mesmos valores associados aos atributos que as descrevem), pertencentes a classes
diferentes. Essa definicdo de certa forma restringe o uso da proposta Focus original a
dominios apenas com atributos com valores nominais ou discretos.

O processo de busca adotado pelo Focus pode ser caracterizado como uma busca
em largura que avalia primeiramente todos os subconjuntos do conjunto original de
atributos que tenham apenas um atributo para, a seguir, avaliar os subconjuntos com
dois atributos, depois com trés e assim sucessivamente. A busca termina quando um
subconjunto consistente € encontrado; esse fato caracteriza o0 processo de busca
utilizado pelo Focus como completo, mas ndo exaustivo (dado que o algoritmo néo
necessariamente ‘visita' todos os possiveis estados do espaco de busca).

O bias implementado pelo agoritmo prioriza hipéteses com 0 menor nimero de
atributos possivel, desde que o conjunto descrito por eles, entretanto, ndo perca a
consisténcia. Esse bias é chamado de Min-Features. A definicéo do bias Min-Features
como proposta em [Almuallim & Dietterich 1991] pressupde as definic¢des apresentadas

91



aseguir. A Figura4.4 mostra o pseudo-codigo do algoritmo Focus.

Definigdo 6. Paracadan = 1, sgja {xy, X2, ... , Xn} um conjunto de n atributos
booleanos e sgja X, 0 conjunto {0,1}" de todas as atribuicdes a esses atributos —

0 conjunto de instancias. Um conceito binario ¢ € um subconjunto de Xp.

Definigdo 7. Uma funcédo binaria f representa o conceito ¢ se f(x) = 1 paratodo
x 1 cef(x) =0 caso contrario. Como se sabe, fungdes binarias podem ser
representadas como férmulas booleanas. Um atributo x;, 1 =i = n é dito ser
relevante ao conceito ¢ se x; aparece em toda férmula booleana que representa c

eirrelevante caso contrario.

Definigdo 8. O bias Min-Features € definido em [Almuallim & Dietterich 1991]
como: dado um conjunto de treinamento S que representa uma certa funcéo
binaria f definida sobre X,, sgja V 0 conjunto de todas as funcdes binérias
consistentes com S (V é algumas vezes chamado de espaco de versdes [Mitchell
1982]). Seja H o subconjunto de V cujos elementos tém o menor nimero de
atributos relevantes. O bias seleciona os atributos que definem H.

focus(l, W);

{entrada: conjunto C = {i,i»,...,in} cOM M instancias, cada uma delas descrita por N
atributos;
saida: vetor de pesos W, de dimensao N, onde cada posi¢do 1 £i £ N tem atribuido o
valor 1 para atributos relevantes e 0 para atributos irrelevantes}

i <1; /* i define o nimero de atributos selecionados nos
subconjuntos a serem gerados */
executar < true; /* executar define se o loop continua sendo executado */

Enquanto ( (i < N) & executar ) faca
Para todo subconjunto de atributos A de tamanho i faca
/* a funcéo verlnconsist(A,C) verifica se existem quaisquer duas instancias de
classes diferentes em C que possuem os mesmos valores de atributos,
considerando o subconjunto de atributos A */
Se (ndo(verinconsist (A,C))) entédo

W=A; [* se subconjunto A é consistente, W recebe A */
executar = false; /* a execucao do algoritmo é entao interrompida */
Fim Se;
Fim Paratodo;
i=i+1;

Sei=Nentdo W=A; /*caso ndo seja encontrado nenhum subconjunto de atributos
A consistente, retorna o conjunto com N atributos */
Fim Enquanto;
Retorna (W);

Figura 4.4. Pseudo-codigo do algoritmo Focus.
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Apesar de bastante eficiente na remocgdo de atributos tanto irrelevantes quanto
redundantes, o Focus original possui dois grandes problemas que o impedem de ser
utilizado em muitas situagdes, a saber, quando o nimero de atributos € muito grande e
guando estdo presentes atributos reais ou inteiros.

O primeiro problema apontado, relacionado a quantidade de atributos, ndo possui
uma solucdo capaz de resolvé-lo completamente. A resolucdo ndo € simples, pois o
espaco de busca cresce exponencialmente. Por exemplo, para um conjunto de dados
com 32 atributos, existem mais de 4 bilhdes de subconjuntos candidatos (2%2).

Uma opcdo é descrita na Subsecdo 4.2.2, referente a0 Focus-2, um algoritmo
proposto em [Almualim & Dietterich 1992]. Outra opcdo € uma proposta deste
trabalho, que procura explorar de forma mais inteligente o espago de busca dos
subconjuntos de atributos. Esta proposta € chamada de FocusD e é abordada na
Subsecéo 4.2.3.

Para o tratamento de dados reais ou inteiros, uma versdo adaptada do algoritmo
original, chamada C-Focus, € a opcdo mais eficiente. Esta proposta € descrita na
Subsecédo 4.2.5.

4.2.2 Focus-2

Uma solugdo paratratar o problema do grande espaco de busca foi proposta no trabalho
seguinte dos autores do Focus origina, em [Almuallim & Dietterich 1992]. Neste
trabalho é descrito o Focus-2, que é capaz de focalizar a verificagdo de subconjuntos de
atributos que tenham chance real de serem consistentes, 0 que, na prética, permite a
avaliacdo de um nimero menor de subconjuntos. O processo tende a ser mais rapido,
embora continue a crescer exponencialmente e tenha um processamento extra para
detectar 0s subconjuntos promissores.

Para ignorar subconjuntos que ndo sdo capazes de apresentar uma hipotese
consistente, o Focus-2 armazena os conflitos (relativos a atributos que sd0 necessarios
para distinguir duas instancias) existentes entre todas as instancias de classes diferentes
para todos os atributos. S80 gerados diversos vetores que indicam as posi¢cdes onde 0s
atributos sdo diferentes entre duas instancias. Para uma hipétese ser consistente, ela
deve necessariamente conter os atributos com valores diferentes entre todas as
instancias de classes diferentes.
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Por exemplo, em um conjunto de treinamento com 6 instancias, 6 atributos
booleanos e uma classe associada (3 instancias de classe A e 3 de classe B), so gerados
os vetores de conflitos mostrados na Figura 4.5, onde os 1s representam os conflitos
detectados.

Instancias Conflitos:
(1) 010100, A ¢, — 001100 (1)&(4) Cs — 010111 (2)&(6)
(2) 110010, A C, — 111101 (1)&(5) c;— 110111 (3)&(4)
(3) 101111, A C3 — 110001 (1)&(6) cg — 000110 (3)&(5)
(4) 011000, B cs — 101010 (2)&(4) Co — 001010 (3)&(6)
(5) 101001, B Cs — 011011 (2)&(5)
(6) 100101, B

Figura 4.5. Exemplo de instancias e conflitos gerados com o Focus-2.

No exemplo pode ser percebido que um dos subconjuntos possiveis € aquele que
engloba o primeiro, terceiro e quarto atributos (considerando o conflito ¢, como base e
observando que apenas o0 conflito c; ndo pode ser satisfeito pelo terceiro e quarto
atributos presentes em c;). Os conflitos auxiliam na busca da seguinte forma: para o
conflito c;, por exemplo, pode se concluir que qualquer subconjunto de atributos
consistente deve possuir o terceiro ou o quarto atributo, ja que existem duas insténcias
de classes diferentes que s6 podem ser diferenciadas por um destes atributos.

Antes do processo de busca, uma série de condices como esta sdo construidas, de
forma a evitar verificagdes de inconsisténcia desnecessé&rias. Apenas com a andlise do
conflito ¢; seriam evitadas as verificagbes de subconjuntos de atributos que ndo
incluissem o terceiro ou quarto atributos, por exemplo.

Em [Almualim & Dietterich 1992] alguns experimentos foram conduzidos,
mostrando que o Focus-2 é de fato mais répido que o Focus, apresentando a mesma

capacidade em encontrar subconjuntos inconsistentes.

4.2.3 FocusD

O espaco de busca possui 2" possiveis subconjuntos a serem verificados em relagdo a
sua consisténcia. A estratégia de busca utilizada pelo Focus inicia-se pel os subconjuntos
com um atributo e avanga com subconjuntos com um ndmero crescente de atributos.

Caso 0 subconjunto consistente possua uma grande quantidade de atributos, sobretudo
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guando excede metade do total de atributos, o processo de busca ird explorar uma
grande parte do espaco de busca, uma situagdo muitas vezes impraticavel, quando o
nuimero de atributos original € muito alto.

Outra caracteristica da busca em largura realizada pelo Focus, € que no espaco de
busca explorado, os subconjuntos com um numero intermedi&rio de atributos possuem
muito mais subconjuntos do que agqueles com poucos atributos ou muitos atributos. Para
visualizar esta caracteristica é interessante calcular o nUmero de subconjuntos possiveis

com um determinado nimero de atributos.

Isso pode ser calculado através de andlise combinatdria. O nimero de subconjuntos
é obtido através de uma combinagdo simples, C,p, onde n é a quantidade total de
atributos que definem cada instancia e p € o nimero de atributos que serdo selecionados.

n!
C”"’ZI - n)l
p!(n- p)!

Desta forma, pode-se facilmente calcular o niUmero de subconjuntos que podem ser
construidos com um determinado nimero de atributos. Na Figura 4.6 este cenério é
mostrado em um gréfico, quando o nimero de atributos é igual a 30.

Total de Subconjuntos = 1.073.741.854
Subconjuntos
150000000 | Entre 0 e 10 N\ ! Entre 20 e 30
atributos = ! ! atributos =
53.009.102 : : 53.009.102
subconjuntos ! | subconjuntos
100000000 : I
>0000000 | Entre 11 e 19 E
: atributos = '
: 967.723.620
! subconjuntos
O T T + T T T T T T T T + T T T T T T
1 3 ' 13 15 17 19 '21 23 25 27 29

Figura 4.6. Subconjuntos de atributos em relacdo ao nimero de atributos.

Notase que com um numero ndo muito ato de atributos (30) a regido

intermediaria, aqui considerada a &rea entre um terco e dois tercos do total, concentra
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mais de 90% de todos os subconjuntos que podem ser explorados nesta situagdo. Quanto

maior 0 nimero de atributos maior € esta concentracao.

Observando esta caracteristica, € proposta neste trabalho uma heuristica otimizada
para a exploracdo deste espaco de busca, que procura explorar mais eficientemente este
espaco, evitando a0 maximo, quando possivel, a regido intermedidria. A heuristica
proposta é bastante eficiente quando o nimero de atributos necessérios para garantir a
consisténcia dos dados € superior a metade dos atributos originais.

Esta heuristica utiliza dois métodos de escolha da regido a ser explorada, um para a
regido intermediaria (chamado de MRI) e outro para a regido externa (chamado de
MRE). O MRI sempre divide a busca em duas frentes, uma referente aos subconjuntos
com um numero de atributos igual a 1/3 entre o valor minimo e o valor méximo e outra
referente a 2/3 do mesmo intervalo. Caso um subconjunto consistente for encontrado
com subconjuntos de 1/3, o0 método de busca utilizado passa a ser 0 MRE entre o valor
minimo e 1/3. Caso ndo for encontrado nenhum subconjunto com subconjuntos de 1/3 e
nenhum de 2/3, o MRE é utilizado entre 2/3 e o valor méximo. J& se for encontrado um
subconjunto de 2/3, o MRI € aplicado entre 1/3 e 2/3 (ja que é subconjuntos menores
podem existir). Desta forma, o MRI evita a maior concentragdo dos subconjuntos com

um numero de atributos préximos a metade do total .

A busca inicia-se com o MRI e procede conforme abordado. O MRE é utilizado
nas situacles indicadas e, apds ser utilizado pela primeira vez, € o Unico método a ser
utilizado. A diferenca em relacdo ao MRI € que a exploracdo é feita diretamente nos
subconjuntos com um ndmero de atributos igual a 1/2 entre o valor minimo e o valor
maximo. Caso um subconjunto consistente for encontrado, o MRE é utilizado
novamente entre o valor minimo e 1/2, caso contrério o MRE ¢ utilizado entre 1/2 e 0

valor maximo.

O processo sO termina quando os valores minimo e méximo sdo iguais, 0 que
indica que ndo ha mais possiveis subconjuntos consistentes com um nimero menor de
atributos. Na Figura 4.7 € mostrada a dindmica de uma busca realizada pelo Focus
origina e na Figura 4.8 a busca realizada pelo FocusD. Na Figura 4.9 é mostrado o
pseudo-cddigo deste método.
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Figura4.7. Dindmica de uma busca realizada pelo Focus original.
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Figura 4.8. Dindmica de uma busca realizada pelo FocusD.
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MRI (0, num_atributos); /* Algoritmo principal executa o MRI entre 0 e
num_atributos */

MRI (min, max) /* Método da Regido Intermediéria */
exploral = (max-min)/3 + min; /* exploral recebe 1/3 do intervalo */
explora2 = (max-min)/3*2 + min; [* explora2 recebe 2/3 do intervalo */
se ( checar(exploral) ) entdo [* verifica se exploral é consistente */

se ( (exploral-min)>1) entdo MRE ( min, exploral-1);
/* se sim, e (exploral-min)>1, explorar a regido até 1/3 com o MRE */
fim se
senédo
se ( checar(explora2) ) entdo  /* verifica se explora2 é consistente */
se ( (explora2 - exploral)>1) entdo MRI (exploral+1, explora2-1);
[* sendo, se explora2 é consistente, e (explora2 - exploral)>1,
explorar a regido entre 1/3 e 2/3 com 0 MRI */
fim se
fim sené&o
senéo
se ( (max - explora2)>1) entdo MRE (explora2+1, max);
/* caso exploral e explora2 ndo apresentem inconsisténcia, e
(max - explora2)>1, explorar regido acima de 2/3 com MRE */

fim sené&o

Fim.

MRE (min, max) /* Método da Regido Externa */
exploral = (max-min)/2) + min; /* exploral recebe 1/2 do intervalo */
se ( checar(exploral) ) entdo [* verifica se exploral é consistente */

se ( exploral-min>0) entdo
MRE (' min, exploral-1); /* se sim, e exploral-min>0, explorar a
regido abaixo de 1/2 com o MRE */
fim se
fim se
senéo
se ( max-exploral >0 ) entéo
MRE ( exploral+l, max );/* sendo, e max-exploral >0, explorar a
regido acima de 1/2 com o MRE */

fim se
fim senao
Fim.

Figura 4.9. Pseudo-codigo da busca realizada pelo FocusD.

4.2.4 Greedy Focus

Outra opcdo para a aplicacdo do bias Min-Features minimizando a carga de
processamento, € a utilizacdo de heuristicas que buscam ndo o subconjunto 6timo de
atributos, mas um que sgja bom o suficiente, em um tempo menor de busca. No mesmo
trabalho [Almuallim & Dietterich 1992] foram propostos trés algoritmos que
implementam o bias Min-Features utilizando heuristicas, 0 MIG (Mutual-Information-
Greedy), 0 SG (Smple-Greedy) e 0 WG (Weighted-Greedy).

Todos eles selecionam progressivamente um atributo que parece ser 0 mais

98



promissor (segundo uma determinada heuristica), adicionando-o a um subconjunto
parcial. A selecdo dos atributos é executada em um pequeno nimero de iteracOes,
nimero normalmente proximo ao total de atributos relevantes no conjunto de

treinamento.

4.2.5 C-Focus

Como ja comentado, 0 Focus e as demais propostas citadas do bias Min-Features
podem tratar apenas problemas com atributos booleanos ou nominais, ndo sendo

adequados a atributos continuos. Esta € a grande limitac&o deste algoritmo

Pararesolver arestricdo de selecéo apenas entre atributos nominais, duas diferentes
abordagens podem ser adotadas. A abordagem mais simples € realizar a discretizacdo
dos atributos reais (ou inteiros) como um passo anterior ao processo de selecdo de
atributos. Desta forma um conjunto de treinamento intermediario € gerado, contendo

atributos discretizados em intervalos.

Outra abordagem proposta em [Arauzo et a. 2003] € chamada de C-Focus. A
diferenca para o Focus origina esta na verificacdo de consisténcia, que sofre uma
alteracdo que proporciona a verificacdo de dados reais e inteiros. Neste algoritmo, néo
apenas os valores iguais sdo responsavels por evidenciar inconsisténcia entre duas
instancias, mas também atributos com valores proximos entre si (conceito definido
como ‘bastante préximo’) A proximidade entre os valores de atributo que determina se
estes s80 bastante proximos ou ndo é um valor percentual pré-definido pelo usuério,
chamado de ‘grau de similaridade’. Os dados originais sdo normalizados no intervalo
[0,1] para a aplicacdo do conceito de bastante préximo em relagdo a um grau de

similaridade.

Na Figura 4.10 esta representado um conjunto de dados com 2 atributos e cinco
instdncias (Dados Originais), que sdo primeiramente normalizados (Dados
Normalizados). Foi considerado o grau de similaridade de 10% onde, no caso do
atributo &, as instancias I; e Is (valores de atributo normalizados 0,7 e 0,78
respectivamente) possuem valores bastante préximos, enquanto que as instancias Iz e |4
ndo (valores de atributo normalizados O e 0,13 respectivamente). Para o atributo &, as

instancias com valores bastante proximos sdo a I3 e Is, com valores normalizados
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0,97 e 1 respectivamente. As demais instancias ndo possuem valores bastante proximos.

No exemplo mostrado nesta figura os dois atributos sdo necessarios para manter a
consisténcia dos dados (considerando 10% como grau de similaridade), ja que
separadamente ambos os atributos apresentam instancias com valores similares, o que
indica inconsisténcia. Caso as instancias que apresentassem inconsisténcia fossem as

mesmas para os dois atributos, este conjunto de dados seria inconsistente.

Dados Originais Dados Normalizados
a; do a; ap
l4 1,8 | -1,2 I, | 0,70 | 0,00
P 2,5 0,4 I, | 1,00 | 0,50
I3 0,2 1,9 I3 | 0,00 | 0,97
I4 0,5 1 I, | 0,13 | 0,69
ls 2 2 Is | 0,78 | 1,00
a Grau de similaridade = 10%
|3 |4 Il I5 IZ
b—ro—+—+——+—————o0 o+
0
ap
I, P l4 I3 1s
¢ (R i}
0 1

Figura4.10. O conceito de ‘bastante proximo’, utilizado pelo C-Focus.

Desta forma, quando duas insténcias de classes diferentes possuem os atributos
selecionados (definido pelo subconjunto de atributos) bastante proximos, a selecéo ndo
€ considerada consistente. O maior problema desta abordagem, é que o grau de
similaridade a ser definido pelo usuério pode trazer resultados bastante diversos. Caso a
variagdo proposta sga muito pequena, conjuntos com poucos atributos podem ser
selecionados mais facilmente, pois serdo poucos os casos de similaridade. Ja com
valores altos de variac8o, os valores seréo muitas vezes similares, podendo resultar
numa selecdo falha (nenhum subconjunto de atributos é selecionado, por haver muita
inconsisténcia).

Para encontrar um bom valor para o grau similaridade entre valores de atributos, é

proposta nesse trabalho uma estratégia bastante pratica e de simples implementacao.
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E considerado que o grau de similaridade escolhido deve antes de tudo permitir que
0 conjunto com todos os atributos originais seja consistente. Para isso, antes de iniciar o
algoritmo C-Focus propriamente dito, sdo experimentados diferentes graus de
similaridade para ser aplicado no conjunto de atributos original, iniciando-se em 50%.
Este valor inicia é baseado nos experimentos realizados com as bases de dados
descritas na Subsecdo 3.4.1.1, sendo considerado um valor suficientemente alto para seu
propésito. O grau de similaridade entdo é decrementado de 1% em 1%, até que um
determinado grau de similaridade fagca com que o conjunto original de atributos seja
analisado como inconsistente. O grau de similaridade anterior € entdo o grau maximo de
similaridade que garante que ao menos o conjunto original de atributos é consistente.

Este valor é chamado de grau de similaridade maximo (GSM).

Opcionalmente pode ser utilizado um decremento ainda menor, 0,01% por
exemplo, embora em relagdo aos resultados obtidos com o decremento de 1% as
diferencas tenham sido insignificantes, considerando os experimentos realizados nas

bases de dados descritas na Subsegdo 3.4.1.1.

Como sera mostrado na Subsecédo 4.2.6, referente aos experimentos realizados com
0 C-Focus, o grau de similaridade encontrado nas diferentes bases de dados ficou entre
3% e 27%, conforme as caracteristicas dos dados. Foram experimentados também

outros graus de similaridade, referentes a 90% e 80% do GSM.

4.2.6 Experimentos Realizados com o C-Focus e C-FocusD

Os experimentos realizados com o C-Focus e posteriormente com o C-FocusD foram
todos realizados com as bases de dados descritas na Secéo 3.4.1.1, embora ndo tenham
sido incluidas nenhuma das bases de dados com mais de 34 atributos, ja que a busca
exaustiva realizada pelo C-Focus se torna proibitiva nestes casos. Assim, a base de
dados Sonar néo foi incluida nos experimentos realizados com este método de selecdo
de atributos.

Por se tratarem de bases de dados com dados continuos, o C-Focus foi utilizado em
conjunto com a estratégia proposta na Secéo 4.2.5 para encontrar o grau de similaridade

maximo (GSM) para cada uma das diferentes bases de dados. Optou-se também por
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estudar o impacto de reduzir o GSM a 90% e 80% do valor encontrado, permitindo uma
busca por subconjuntos menores, ja que as condices de similaridade encontradas sdo

menos freguentes.

Na Tabela 4.8 sdo apresentados os GSM para todas as bases de dados utilizadas
bem como os tamanhos dos subconjuntos encontrados utilizando diferentes graus de
similaridade (100%, 90% e 80% do GSM). E perceptivel uma sensivel redugio no
tamanho dos subconjuntos encontrados, embora em alguns casos a alteracéo do grau de

similaridade ndo tenha resultado em alteracéo no tamanho dos subconjuntos.

Tabela 4.8. Atributos selecionados pelo C-Focus com diferentes graus de similaridade.

Total de Grau de 100% do GSM 90% do GSM 80% do GSM

Database . . . Similaridade Atributos Atributos Atributos

Maximo Selecionados Selecionados Selecionados
iris 4 7,0% 4 100,00% 4 100,00% 3 75,00%
Breast 10 11,0% 3 30,00% 3 30,00% 3 30,00%
Glass 10 9,0% 5 50,00% 5 50,00% 4 40,00%
Wine 13 27,0% | 10 7692% 8 _ 6154% 6 _ 46,15%
Vehicle 18 7,0% 7 38,89% 7 38,89% 7 38,89%
Segment 19 3,0% 5 26,32% 5 26,32% 5 26,32%
Waveform 21 14,0% 15 71,43% 13 61,90% 12 57,14%
WDBC 30 11,0% 9 30,00% 7 23,33% 6 20,00%
WPBC 33 18,0% 10 30,30% 8 24,24% 7 21,21%
lonosphere 34 13,0% 7 20,59% 7 20,59% 6 17,65%
Média 19,2 12,00% 75 47,44% 6,7 43,68% 5,9 37,24%
(4-16) 9,25 13,50% 550 64,23% 500 60,38% 4,00 47,79%
(17-34) 25,83 11,00% 883 3625% 7,83 3255% 7,17 30,20%

Para avaliar a qualidade dos subconjuntos selecionados pelo C-Focus e comparar o
desempenho dos diferentes graus de similaridade utilizados, nas Tabelas 4.9 e 4.10 séo
apresentados os desempenhos de classificacdo dos classificadores NN e DistAl
(respectivamente), para o0 conjunto original de atributos e para os subconjuntos
selecionados com o C-Focus. A mesma estratégia de avaliacdo de classificacdo adotada
na avaliacdo do Relief-F e descrita na Subsecéo 4.1.5 foi utilizada para a obtencdo dos
resultados rel atados nestas tabel as.
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Tabela 4.9. Precisdo com o NN dos subconjuntos de atributos selecionados pelo C-Focus.

Database Pre_ci_séo Preciséao Preciséao Preciséao
Original (100% GSM) (90% GSM) (80% GSM)
Iris 94,67 + 6,94 94,67 + 6,94 94,67 £ 6,94 94,67 + 6,94
Breast 96,20 + 368 9561 + 2,85 9561 + 2,85 9561 + 2,85
Glass 91,59 + 823 88,79 + 853 88,79 + 853 9252 + 9,66
Wwine 97,75 + 4,99 97,75 * 4,68 92,13 * 1177 91,01 * 1021
Vehicle 69,74 + 10,40 61,70 + 9,86 61,70 + 9,86 61,70 + 9,86
Segment 97,02 + 1,46 9153 + 229 9153 + 2,29 91,53 + 2,29
Waveform 77,15 + 2,09 74,28 + 2,17 73,35 + 2,23 71,85 + 2,19
WDBC 9544 + 3,71 95,44 + 6,00 9579 + 549 9579 + 2,24
WPBC 63,92 + 14,72 70,10 + 14,98 69,07 + 13,19 64,95 + 15,24
lonosphere 88,64 + 537 92,05 + 599 92,05 + 599 93,18 * 6,30
Média 87,21 86,19 85,47 85,28
(4-16) 95,05 94,20 92,80 93,45
(17-34) 81,98 80,85 80,58 79,83

Tabela 4.10. Precisdo com o DistAl dos subconjuntos de atributos selecionados pelo C-Focus.

Database Pre_ci_séo Preciséao Preciséao Preciséao
Original (100% GSM) (90% GSM) (80% GSM)
Iris 92,86 + 958 92,86 + 9,58 92,86 + 958 94,29 + 7,00
Breast 96,47 + 2,56 0,00 = 0,00 0,00 £ 0,00 0,00 + 0,00
Glass 74,00 £ 10,20 70,00 + 17,32 70,00 + 17,32 82,00 + 9,80
Wine 97,50 + 500 9250 * 6,12 9125 + 1256 90,00 + 1225
Vehicle 5476 + 832 52,86 + 3,81 52,86 + 3,81 52,86 + 3,81
Segment 88,93 + 3,06 80,46 + 2,67 80,46 + 2,67 80,46 + 2,67
Waveform 85,13 + 1,73 83,05 + 1,84 8128 + 2,28 80,23 + 2,17
WDBV 96,07 £+ 250 95,71 + 3,85 9571 + 4,46 9536 + 3,21
WPBC 77,78 + 1491 76,67 + 18,89 77,78 + 11,11 74,44 + 11,17
lonosphere 88,82 + 6,14 9294 + 6,34 92,94 + 6,34 88,82 = 850
Média 85,23 73,70 73,51 73,85
(4-16) 90,21 63,84 63,53 66,57
(17-34) 81,92 80,28 80,17 78,69

Os resultados obtidos sugerem gue as variacdes do grau de similaridade utilizados
ndo tém grande impacto quanto a precisdo fina obtida, embora utilizando o 100% do
GSM tenha sido ligeiramente superior na maioria dos casos. No geral a preciséo de
classificagcdo obtida com os subconjuntos selecionados ndo foi degradada em relacéo a

precisao original, sobretudo com o NN.

Em algumas bases de dados, no entanto, a medida de consisténcia utilizada pelo C-
Focus mostrou-se inadequada, j& que a precisdo de classificacdo de classificacdo foi
degradada para ambos os classificadores empregados na avaliagdo dos subconjuntos. No
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entanto, € importante avaliar que o nimero de atributos dos subconjuntos encontrados
pelo C-Focus foi em gera pequeno, se comparado com os resultados obtidos com o
Relief-F. A base de dados Breast apresentou um erro onde os atributos selecionados
pelo C-Focus ndo permitiram a inducdo de um conceito com o DistAl, resultando na

impossibilidade de classificagdo das instancias.

Na Tabela 4.11 sdo mostrados os principais dados necessarios para fazer uma
andlise comparativa entre a eficiéncia do C-FocusD frente ao C-Focus origina. O
espaco de busca de cada uma das bases de dados e o nimero de subconjuntos avaliados
por cada um dos métodos é apresentado, permitindo uma comparacdo direta de quanto
do espaco de busca € explorado por cada um deles. Para uma comparagdo entre as
diferentes bases de dados, também é mostrada o percentual do espaco de busca
explorado pelos dois métodos. A tabela apresenta ainda o tempo de execucdo dos
algoritmos em segundos, onde fica claro que o processo de selecdo do subconjunto

inconsistente se torna mais lento quando o espaco de busca se torna muito grande.

Tabela 4.11. Comparacdo do nimero de subconjuntos explorados pelos métodos C-Focus e C-
FocusD (GSM = 100%).

C-Focus C-FocusD
Database dEesgjgga Atsrlet;:(t:(.)s Tempo  Subcijts. Esglrj\(s;gade Tempo  Subcits. Esglrj\(s;gade
(s) Avaliados Exp. (s) Avaliados Exp.
Iris 16 100,00% 0 16 100% 0 11 68,75%
Breast 1024 30,00% 0 113 11,04% 0 173 16,89%
Glass 1024 50,00% 0 479 46,78% 0 468 45,70%
Wine 8192 76,92% 0 7919 96,67% 0 4115 50,23%
Vehicle 262144  38,89% 6 48302 18,43% 8 55112 21,02%
Segment 524288 26,32% 1 5414 1,03% 1 5489 1,05%
Waveform 2,10E+06 71,43% | 1356 2015251 96,09% 580 349115 16,65%
WDBC 1,07E+09 30,00% | 2245 22905446 2,13% 2678 29911765 2,79%
WPBC 8,59E+09 30,30% | 487 59136719 0,69% 461 54256735 0,63%
lonosphere 1,72E+10 20,59% | 198 3837810 0,02% 254 4841476 0,03%

Média 2,68E+09 47,44%’ 429 8795746,9 37,29% ’ 398 89424459 22,37%

Com os resultados obtidos fica claro que o C-FocusD € eficiente quando o
subconjunto final possui mais da metade dos atributos originais. Em todos o0s casos
onde isso acontece 0 C-Focus original explora uma maior parte do espaco de busca, 0
mesmo acontecendo também na base de dados WPBC, onde houve uma pequena

diferenca na exploracdo do espaco de busca, favoravel ao C-FocusD.

A média do percentual do espaco de busca explorado indica a vantagem para o C-
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FocusD, apesar da média de subconjuntos avaliados do C-Focus original ser
ligeiramente inferior. Esta diferenca ocorre devido a exploracdo mais eficiente do C-
Focus nas bases de dados que possuem um maior espaco de busca. Mesmo assim, o C-
FocusD pode ser considerado mais eficiente pois em nenhum caso ultrapassou 70% de
exploracéo do espaco de busca e nos casos onde a eficiéncia foi pior que no C-Focus
original seu desempenho n&o divergiu de forma muito significativa.

4.3 A Familia LVF

Esta secéo estuda o algoritmo LVF e suas variantes, a saber: C-LVF, uma adaptacéo
para dados continuos, e os LVI/C-LVI, correspondentes a uma versao incremental do
algoritmo LVF, desenvolvida para ser utilizada em bases de dados com grande nimero
de instancias.

4.3.1 LVF

O LVF [Liu & Setiono 19964] é um método de selecdo de atributos do tipo filtro que,
assim como o algoritmo Focus, verifica a inconsisténcia dos dados para selecionar os
subconjuntos de atributos. No entanto, estes dois algoritmos sdo significativamente
diferentes, tanto em relacdo a0 método de busca utilizado quanto no processo de

verificagdo dainconsisténcia dos subconjuntos.

O processo de busca é realizado com o algoritmo probabilistico conhecido como
Las Vegas [Brassard & Bratley 1996]. Como visto na Subsegéo 3.3.4, este algoritmo
utiliza a selecdo randémica de atributos durante a busca, sem utilizar qualquer heuristica
de busca. Desta forma, esse algoritmo tem uma vantagem sobre aqueles que utilizam
uma heuristica em relacdo a selecéo de atributos fortemente correlacionados. Apesar de
utilizar um algoritmo probabilistico de busca, os autores afirmam que o algoritmo
possui bom desempenho computacional, fato que foi verificado nos experimentos
realizados e descritos a0 longo desta secdo. A seguir sdo apresentadas as principais
caracteristicas do LVF e do C-LVF, uma versdo modificada do mesmo, capaz de tratar
dados continuos. Posteriormente séo descritos e apresentados os resultados obtidos com
o C-LVF.

® LVF é aforma abreviada de Las VVegas Filter, método de selecso de atributos classificado como filtro.
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4.3.1.1 O Algoritmo LVF

O funcionamento do método de busca € de fato bastante eficiente, apesar de ndo utilizar
heuristicas de busca. A cada iteracdo do loop principal é gerado um subconjunto de
atributos S, cujos atributos sdo selecionados de forma randémica. Caso o nimero de
atributos selecionados em S, denominado C, sgja menor que o nimero de atributos do
melhor subconjunto encontrado (Cmenor), 0U sgj@, C < Cignor, 0 algoritmo verifica se
este subconjunto é consistente em relacdo a um critério estabelecido previamente
(explicado posteriormente). Caso este subconjunto seja consistente, os valores de Crahor
€ Snahor S80 atualizados para corresponder ao melhor subconjunto encontrado até entdo
e 0 sistema imprime o subconjunto em tempo de execucdo. No caso de C = Crghor, O
algoritmo também imprime este subconjunto, que possui caracteristicas tao satisfatorias
guanto o anteriormente encontrado. Este loop é executado MAX_TRIES vezes, sendo
este valor definido inicialmente pelo usuério. Em [Liu & Setiono 1996a] o valor de
MAX_TRIES é definido como 77~ N, sendo N o nimero de atributos da base de dados
em questdo. Este mesmo valor para MAX_TRIES foi utilizado nos experimentos

realizados posteriormente nesta secéo.

O critério de inconsisténcia é onde ha diferencas em relagdo ao critério de selecdo
em relacdo ao Focus. A verificagdo de inconsisténcia de um determinado subconjunto
retornaum valor rea que é comparado com um parémetro g e caso sgja inferior aeste, é
considerado consistente. A taxa de consisténcia € calculada considerando os trés

seguintes pontos.

1. Duas insténcias sdo inconsistentes se possuem valores similares em todos os

atributos e classes diferentes;

2. Para as instancias com mesmos vaores, a contagem de inconsisténcia é o
nimero total de instancias similares menos as instancias similares em maior
nimero de uma determinada classe. Por exemplo, se existem n instancias
similares, sendo ny insténcias daclasse ¢, p dac, engdacs, ention=m + rp
+ ns. No caso de nz ser 0 maior valor, a contagem de inconsisténcia seria (n -

N3);

3. A taxa de inconsisténcia é a soma das contagens de inconsisténcia dividido

pelo total deinstancias.
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O pseudo-codigo do LVF € mostrado na Figura 4.11, adaptado de [Liu & Setiono
19964 .

LVF (D, N, MAX_TRIES, S);

{entrada: conjunto D = {i,i»,...,in} cOM M instancias, descritas por N atributos;
MAX_TRIES, o valor de subconjuntos gerados;
g taxa de inconsisténcia permitida.

saida: subconjunto com K atributos que satisfazem o critério de inconsisténcia. }

Cmelhor = N1
Parai=1 até MAX_TRIES faca /* realizar o processo MAX_TRIES vezes */
S = SubconjuntoRandomico( ); /* S recebe um subconjunto gerado randomicamente */
C = numeroAtributos(S); /* quantidade de atributos do subconjunto S */
Se (C < Cheinor) €Nt&0 /* se a quantidade de atributos C for menor que a do
melhor subconjunto Cpeinor */
Se (verinconsist (S,D) <= ¢g) entéo [* verifica se o subconjunto S é consistente
no conjunto de dados D */
Smehor= S; Cmemnor=C;  /* se sim, atualiza os valores */
imprimeMelhor(S); /* e mostra o subconjunto S */
Fim Se;
Fim Se;
Senéo
Se (C = Chenor ) € (Verinconsist (S,D) <= ¢) entdo imprimeMelhor(S);
/* no caso de ter a mesma quantidade de atributos e ser consistente,
apenas imprime S */
Fim Senéo
Fim Para;
Retorna (S);

Figura4.11. Pseudo-codigo do agoritmo LVF.

Como notado em [Liu & Setiono 19964, o LVF é adequado apenas para atributos
discretos. Os autores propdem que para empregar o LVF em atributos continuos, eles
podem ser discretizados ou tratados como atributos discretos (apenas em alguns casos).
Trata-se do mesmo problema observado com o algoritmo Focus original, que foi

adaptado para o C-Focus, uma versao adaptada aos atributos continuos.

Utilizando a mesma abordagem empregada no C-Focus, é proposto neste trabalho
o agoritmo C-LVF, uma variacdo do LVF capaz de tratar atributos continuos sem

gualquer processo anterior.

4.3.2 C-LVF

A dteracdo redlizada no LVF para permitir atributos continuos € redlizada na

verificacdo de similaridade entre duas instancias, ou sgja, no primeiro e segundo ponto
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do ponto do céalculo da taxa de consisténcia. O primeiro ponto do LVF original diz que
“duas instancias sdo inconsistentes se possuem valores similares em todos os atributos e

classes diferentes”.

No C-LVF, duas instancias sd0 inconsistentes se possuem valores bastante
préximos em todos os atributos selecionados e classes diferentes, onde bastante
préximos denota uma variagdo percentual entre os valores (com a base de dados

normalizada), conceito expresso na Figura 4.10.

O segundo ponto do calculo da taxa de consisténcia, referente a contagem da
inconsisténcia, também € alterado no C-LVF, ja que “instancias com mesmos valores’
passam a ser caracterizadas como “insténcias com valores bastante préximos’,

considerando a mesma definicéo apresentada anteriormente.

4.3.3 Resultados obtidos com o C-LVF

Os experimentos realizados com o C-LVF, assim como nos outros métodos do tipo
filtro, tiveram como finalidade verificar se os subconjuntos de atributos selecionados
utilizando uma medida particular (de consisténcia no caso do LVF/C-LVF) séo capazes
de garantir uma boa precisdo de classificacdo utilizando métodos de AM como o NN e 0
DistAl aqui utilizados.

Foram utilizadas todas as bases de dados descritas na Subsegdo 3.4.1.1, sem
qualquer restricdo, ja que o C-LVF é capaz de tratar atributos continuos e o método de
busca probabilistico Las Vegas ndo exige grande poder computacional, mesmo quando
0 espaco de busca em questdo é muito grande. Por se tratar de uma busca probabilistica,
cada execucdo do C-LVF pode retornar diferentes resultados e, assm sendo, o
algoritmo C-LVF foi executado dez vezes para cada base de dados, sendo reportados os

valores médios encontrados.

Na Tabela 4.12 pode ser observado o tamanho médio dos subconjuntos
encontrados e também o nimero total de atributos original. O tempo de execucdo (em
segundos) € também informado, havendo umaforte relagdo da duracéo do processo com

a quantidade de instancias de treinamento disponiveis, além da quantidade de atributos.
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Tabela 4.12. Atributos selecionados pelo C-LVF e o tempo de processamento influenciado pelo
ndmero instancias da base de dados.

Total de Atributos

Database Atributos Selecionados Tempo (s) Instancias
Iris 4 4 0 75
Breast 10 5,3 1 107
Glass 10 3 4 341
Wine ______ S 124 _______ 1 . 89 __
Vehicle 18 9,7 18 423
Segment 19 6,4 189 1000
Waveform 21 19,1 109 1000
WDBC 30 18,1 10 284
WPBC 33 16,2 2 97
lonosphere | _ 34 ______ 12 . LA 175 __
Sonar 60 22,6 8 104
Média 22,91 11,64 31,73 335,91
(4-16) 9,25 6,18 1,50 153,00
(17-34) 25,83 13,45 55,83 496,50
(60) 60,00 22,60 8,00 104,00

O numero de atributos nos subconjuntos selecionados é grande em diversos casos e
reduzido em outros, resultando uma média préxima da metade do total. Esta constatacéo
ndo é muito interessante se for considerado o desempenho de classificacdo em geral
inferior ao original (mesmo com metade dos atributos, em meédia), conforme mostra as
Tabelas 4.13 e 4.14.

Tabela 4.13. Precisdo com o NN dos subconjuntos de atributos selecionados pelo C-LVF.

Database NN Original NN C-LVF

Iris 94,67 + 6,94 94,67 + 6,94
Breast 96,20 + 8,23 92,40 + 3,18
Glass 91,59 + 3,68 90,65 + 9,79
Wine ______9775 % 499 __ 9663 _t 560__.
Vehicle 69,74 + 10,40 63,59 + 9,88
Segment 97,02 + 1,46 94,96 + 1,09
Waveform 77,15 + 2,09 74,18 + 1,16
WDBV 95,44 + 3,71 94,04 + 4,93
WPBC 63,92 + 14,72 62,89 + 15,08
lonosphere _ __ 88,64 + 537 ___ 9091 £ 889 _,
Sonar 80,77 £+ 8,10 77,88 + 9,18
Média 86,63 84,80

(4-16) 95,05 93,59
(17-34) 81,99 80,10

(60) 80,77 77,88
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Na Tabela 4.13 sdo mostrados os resultados da precisdo de classificagdo do NN
utilizando o conjunto original de atributos e os subconjuntos selecionados pelo C-LVF.
Ja na Tabela 4.14 os resultados da precisio de classificagio s30 relativos ao DistAl. E
bastante evidente que, em geral, 0 C-LVF ndo é capaz de manter a precisdo de
classificagdo obtida com todos os atributos, mesmo n&o selecionando subconjuntos

muito pegquenos.

Tabela 4.14. Precisdo com o DistAl dos subconjuntos de atributos selecionados pelo C-LVF.

Database DistAl Original DistAl C-LVF
Iris 92,86 + 9,58 92,86 + 9,58
Breast 96,47 + 2,56 0,00 £ 0,00
Glass 74,00 = 10,20 77,00 + 16,16
Wine ______97,50 * 500 __ 92,50 + 829 _
Vehicle 54,76 + 8,32 51,67 * 5,74
Segment 88,93 + 3,06 85,27 + 2,56
Waveform 85,13 + 1,73 83,80 + 1,55
WDBC 96,07 = 2,50 95,00 + 4,29
WPBC 77,78 + 14,91 83,33 + 10,24
lonosphere _ 88,82 + 614 __ 9294 + 576__
Sonar 70,00 £ 12,65 74,00 + 8,00
Média 83,85 75,31

(4-16) 90,21 65,59
(17-34) 81,92 82,00

(60) 70,00 74,00

Nos resultados obtidos com o DistAl é importante ressaltar que com a base de
dados Breast ele teve sérios problemas para a classificagdo das instancias apds a selecdo
de atributos realizada pelo C-LVF. A selecdo de atributos ndo foi satisfatéria neste caso,
mesmo o problema sendo nitidamente do classificador (que apresentou problemas para
induzir o conceito, mas apenas com esta base de dados).

4.3.4 LVI

Os mesmos autores do algoritmo LVF também desenvolveram sua versdo incremental,
chamada de LV1° [Liu & Setiono 1998]. O critério de avaliacdo dos subconjuntos é o
mesmo utilizado no LVF, assim como o método de busca, que também é o Las Vegas.
A Unica diferenca é a abordagem incremental, que se caracteriza por ndo utilizar todas

®LVI éaformaabreviada de Las Vegas Incremental Filter, método de selecéo de atributos incremental.
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as instancias durante o processo inicia de busca, podendo utilizar-se incrementalmente
delas. Mesmo assim, utilizando uma estratégia de verificacdo de consisténcia, o0 método
garante que o subconjunto final sga consistente entre todas as instancias de
treinamento, gerando resultados semel hantes aos encontrados com o LVF.

Este método € particularmente interessante quando a quantidade de instancias
disponiveis para o treinamento é extremamente grande, onde o método LVF encontra
problemas relativos a0 tempo de processamento, como ja foi verificado nos
experimentos realizados e mostrados na Subseg&o 4.3.3, onde com 1000 instancias de
treinamento e menos de 20 atributos o tempo de processamento foi bastante superior ao
obtido em bases de dados com 60 atributos (ver Tabela 4.12).

A motivagdo dos autores foi tratar bases de dados com mais de 5 mil insténcias de
treinamento, cuja aplicacdo do algoritmo LVF levou algumas horas de processamento
conforme relatado em [Liu & Setiono 1998]. Assim, o LVI ndo € um agoritmo
particularmente adequado para bases de dados com poucas instancias, sendo o LVF
normal mente uma op¢do mais vantajosa nestes casos.

4.3.4.1 O Algoritmo LVI e o C-LVI

O algoritmo do LVI ndo s6 € derivado do LVF, como também utiliza este algoritmo
como parte de seu processo de selecdo de atributos. Além do préprio agoritmo LVF, é
incluida uma funcdo chamada de checklncon( ) com as mesmas caracteristicas da
fungdo inconCheck( ) presente no LVF e uma outra caracteristica adicional. Todas as
instancias que sdo inconsistentes na verificagdo sdo armazenadas em um vetor, chamado
de inconData.

O LVI iniciamente seleciona um determinado percentua (definido pelo usuario)
de instancias do conjunto de treinamento original D, armazenando-as em Dy. Em D; sdo
armazenadas as instancias remanescentes, presentes em D, mas N0 em Dy. E necessario
também definir inicialmente uma taxa de inconsisténcia g, usualmente definida como 0.
Ent&o é aplicado o algoritmo LVF em Dy, que contem apenas uma fracdo das insténcias
originais. O subconjunto de atributos encontrado € retornado em ‘subcjt’. Este
subconjunto € entdo utilizado para verificar se o restante das instancias, presentes em
D,, também é consistente, utilizando o método checkincon( ), que retorna possiveis
instancias inconsistentes no vetor ‘inconData . Caso obedega ao critério de consisténcia,
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ou sgja, sga inferior a g - b, este subconjunto de atributos ‘subcjt’ € retornado como
resultado final do algoritmo. Caso contrério, o agoritmo adiciona a Dy as instancias

presentes em ‘inconData e as remove de D;.

Da mesma forma que o LVF, o LVI original ndo é capaz de tratar dados com
valores continuos, j& que este € derivado do agoritmo LVF. Em nossos experimentos
utilizamos o algoritmo C-LVF, proposto na secéo anterior, ao invés do LVF, tornando o
algoritmo L VI apto atratar dados continuos. Estaimplementacdo foi batizada de C-L VI,
um algoritmo de selecdo de atributos probabilistico incremental capaz de tratar atributos

continuos.

LVI (D, N, MAX_TRIES, p, subcijt)
{entrada: conjunto D = {i,i»,...,in} cOM M instancias, descritas por N atributos;
MAX_TRIES, o valor de subconjuntos gerados;
g taxa de inconsisténcia permitida;
p, a porcentagem inicial dos dados de D utilizados na sele¢&o de atributos.
saida: subconjunto com K atributos que satisfazem o critério de inconsisténcia. }

D, = copiaDataset(p,D); /* copia p% dos dados de D, de forma randdmica */
D; =D - Dy /* D, armazena o restante dos dados */
Executar = true; [* variavel booleana que controla a execucéao do loop */

Enquanto ( Executar e (Do ! D)) faca
b = LVF(D,, g subcijt); * o algoritmo LVF é executado sobre Dy, retornando o
subconjunto subcjt; gé a taxa de inconsisténcia */
Se ( checkincon(subcit, D, inconData) <= g- b ) entéo
Executar = false; [* se 0 a consisténcia encontrada em D, utilizando subcijt
for inferior & g- b (aquela encontrada em D), parar
execucao para retornar subcijt */
Fim Se;
Senao [* caso a consisténcia em D, for superior */
Adiciona(inconData, Dy);  /* adiciona as instancias que apresentaram
inconsisténcia em Dy */
Remove(inconData, D;);  /* e as remove de Dy */

Fim Senéo
Fim Para;
Retorna (subcijt); [* caso executar seja alterado para false, retornar subcijt */

Figura4.12. Pseudo-codigo do algoritmo L V1.

4.3.5 Resultados obtidos com o C-LVI

Os experimentos realizados com o C-LV1 apresentam dois aspectos adicionais além da
verificagdo do tamanho do subconjunto selecionado e da precisdo de classificagcdo
utilizando algoritmos de AM (estes dois comuns aos demais experimentos realizados
nesta dissertagéo).
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O primeiro deles é verificar se o caréter incremental deste algoritmo é capaz de
auxiliar na reducdo da carga de processamento mantendo a mesma capacidade de
selecdo do C-LVF.

O segundo aspecto é relativo a porcentagem de instancias necessdrias para a
realizacéo da busca pelos subconjuntos consistentes. Seguindo os parametros adotados
em [Liu & Setiono 1998], os experimentos foram iniciados com Dy igua a 20% das
instancias disponiveis para treinamento havendo o incremento das instancias que
apresentavam inconsisténcia em D; durante a execucdo do método. Ao fina do
processo, o total de instancias presentes em Dy foi verificado, afim de avaliar se os 20%

iniciais s80 uma boa escolha.

Os experimentos seguiram os mesmos moldes do C-LVF, descritos em 4.3.3. Por
se tratar de um algoritmo incremental probabilistico, todos os experimentos foram

realizados dez vezes para cada base de dados.

Na Tabela 4.15 estdo presentes os resultados sobre todas as bases de dados
descritas em 3.4.1.1, com dados sobre a quantidade de atributos selecionados, o tempo
de execugdo do processo (em segundos) e também a porcentagem final de instancias

utilizadas durante a busca.

Em relagcdo ao tamanho dos subconjuntos selecionados, observa-se grande
semelhanga com os resultados obtidos com o C-LVF, um fato esperado, ja que os dois
algoritmos utilizam a mesma funcéo de avaliacéo (consisténcia). Em relagdo ao tempo
de execucdo, ndo ha uma melhoria significativa, havendo diversos casos onde o C-LVI

levou ainda mais tempo para encontrar um bom subconjunto consistente.
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Tabela 4.15. Atributos selecionados pelo C-L VI, o tempo de processamento influenciado pelo
ndmero instancias da base de dados e a porcentagem utilizada para andlise.

Total de Atributos A Instancias
Database Atributos Selecionados Tempo (s) Instancias Utilizadas
Iris 4 4 0 75 53,33%
Breast 10 5,3 1 107 30,75%
Glass 10 3 3 341 30,29%
Wine ______13_______ 122 _______ 2 ______ 89 ____ 80,90% _ _
Vehicle 18 7,8 30 423 37,59%
Segment 19 5,8 136 1000 23,69%
Waveform 21 16,9 144 1000 32,22%
WDBC 30 16,7 10 284 35,99%
WPBC 33 16,7 5 97 84,85%
Lonosphere__ 34 _______ 114 ______: 19 175 ___ _ 68.97%_ _
Sonar 60 20,2 15 104 70,00%
Média 22,91 10,91 33,18 335,91 49,87%
(4-16) 9,25 6,13 1,50 153,00 48,82%
(17-34) 25,83 12,55 57,33 496,50 47,22%
(60) 60,00 20,20 15,00 104,00 70,00%

O desempenho computacional pouco satisfatério do C-LVI pode ser anaisado
como um problema resultante do porcentua inicial utilizado. Caso o valor segja muito
baixo o algoritmo precisa executar o C-LVF internamente muitas vezes, pois a
verificagdo de consisténcia em D; falha insistentemente. Nas bases de dados onde o
tamanho final de Dy ndo cresceu muito, o desempenho do C-LVI foi mais satisfatério,
mas de fato este algoritmo € adequado apenas quando estdo disponiveis grandes bases
de dados.

Nas Tabelas 4.16 e 4.17 sdo apresentados os resultados da preciséo de classificagéo
encontrados para os subconjuntos selecionados com o C-LVI para o NN e para o
DistAl, respectivamente. Como pode ser notado, a medida de consisténcia utilizada pelo
C-LVI ndo é capaz de otimizar ou manter a precisao de classificacdo em muitas bases
de dados, apresentando resultados similares agueles encontrados com o C-LVF e
apresentados nas Tabelas 4.13 e 4.14.
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Tabela 4.16. Precisdo com o NN dos subconjuntos de atributos selecionados pelo C-LVI.

Database NN Original NN C-LVI

Iris 94,67 + 6,94 94,67 + 6,94
Breast 96,20 + 8,23 93,86 + 3,18
Glass 91,59 + 3,68 92,52 + 9,44
Wine | _____97.75 % 499 9551 * 7,91 _
Vehicle 69,74 + 10,40 53,19 + 6,71
Segment 97,02 + 1,46 96,64 + 0,97
Waveform 77,15 + 2,09 74,15 + 1,68
WDBC 95,44 + 3,71 96,14 + 3,48
WPBC 63,92 + 14,72 64,95 + 8,45
lonosphere | _ 8864 + 537 ____ 9091 * 844 _
Sonar 80,77 + 8,10 72,12 + 7,08
Média 86,63 84,06
(4-16) 95,05 94,14
(17-34) 81,99 79,33

(60) 80,77 72,12

Tabela 4.17. Precisdo com o DistAl dos subconjuntos de atributos selecionados pelo C-L V1.

Database DistAl Original DistAl C-LVI

Iris 92,86 + 9,58 92,86 + 9,58
Breast 96,47 + 2,56 0,00 + 0,00
Glass 74,00 + 10,20 75,00 + 13,60
Wine | _____9750 500 __ 9625 + 573__
Vehicle 54,76 + 8,32 49,52 + 4,23
Segment 88,93 + 3,06 88,32 + 2,92
Waveform 85,13 £ 1,73 83,08 + 1,18
WDBC 96,07 + 2,50 95,71 + 3,85
WPBC 77,78 + 1491 76,67 + 14,44
lonosphere 88,82 = 6,14 88,24 + 526
Sonar 70,00 + 12,65 76,00 * 8,00
Média 83,85 74,70

(4-16) 90,21 66,03
(17-34) 81,92 80,26

(60) 70,00 76,00

4.4 Conclusoes sobre os Filtros

Os métodos de selecdo do tipo filtro apesar de terem em comum com 0s wrappers a
finalidade de reduzir a dimensionalidade das bases de dados, ndo sGo comprometidos
com a precisdo de classificagdo final obtida com um algoritmo de aprendizado. Por
utilizar medidas outras que ndo a taxa de erro do classificador (como nos wrappers), 0s
filtros estdo sujeitos a degradar a precisdo de classificacdo de um método de
aprendizado, fato este que pbde ser verificado nos experimentos descritos neste
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capitulo.

Sobretudo nos filtros que utilizam como funcdo de avaliagdo a medida de
consisténcia os resultados mostraram que a selecdo de atributos ndo foi capaz de, na
média, otimizar a precisdo de classificacdo dos agoritmos de aprendizado. Analisando
gue estes métodos tentam aproximar o conceito de relevancia forte, teoricamente
selecionando poucos atributos fracamente relevantes, € possivel concluir que, nas bases
de dados onde houve degradacdo da precisdo, mais atributos com relevancia fraca
seriam fundamentais para garantir uma boa precisdo de classificacéo.

No geral, entretanto, a precisao ndo foi significativamente reduzida. Um Unico caso
sério relacionado com o DistAl e a base de dados Breast foi verificado, onde o
algoritmo de aprendizado ndo conseguiu induzir o conceito apos a selecdo de atributos,
resultando em 0% de precisdo de classificagdo. Esta incompatibilidade foi verificada
com os trés agoritmos que utilizam uma medida de consisténcia como funcdo de
avaliacédo.

Ja com o Relief-F o desempenho em relacdo a precisdo foi melhor, havendo na
média uma melhoria em relagdo a utilizacdo do conjunto original de atributos, desde que
usados os parametros adequados. Quando foram sel ecionados subconjuntos de atributos
com aproximadamente metade do conjunto original os resultados foram bons, em geral.

Considerando apenas a capacidade de reducdo da dimensionalidade os filtros
cumpriram bem a tarefa. Desta forma, eles sdo ainda uma alternativa viavel para a
selecdo de atributos, considerando que o custo computacional necessario nestes métodos
€ bastante inferior a0 necessario pelos métodos do tipo wrapper, com excecdo do
método C-Focus, que utiliza a busca exaustiva, tornando-o bastante custoso
computacionalmente. E importante considerar também que os métodos filtro possuem
maior generalidade, ndo se adaptando apenas a um método de AM.

Em comparagdo com os wrappers, os filtros ndo conseguiram igualar a melhoria da
precisdo de classificagdo nos métodos de aprendizado especificos. Mesmo com o Relief-
F, que obteve os melhores resultados entre os filtros, a precisdo de classificagéo obtida
ndo foi tdo boa quanto nos wrappers. Este algoritmo, no entanto, possui baixissimo
custo computacional, sendo ideal para a reducdo de grandes bases de dados, com alta
dimensionalidade. Uma boa alternativa é utilizar o algoritmo Relief-F como passo
anterior da aplicacéo de um wrapper, afim de reduzir o custo computaciona necessario
na utilizagdo do algoritmo de AM durante a busca pelo melhor subconjunto.
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Conclusoes

CAPITULO

Este trabalho de pesquisa teve como principal objetivo o estudo dos métodos de
selecdo de atributos caracterizados como wrapper e filtro, de forma a permitir a
avaliacdo de ambos quanto a capacidade de reducdo da dimensionalidade, otimizacéo da
precisdo de classificagdo em métodos de AM e custo computacional. O trabalho
também investiga a sensibilidade de alguns dos métodos ao processo de busca utilizado.

Apdbs uma visdo geral sobre os principais conceitos que delineiam o problema da
selecdo de atributos, envolvendo o conceito de atributo relevante, a organizagéo dos
métodos de selecdo de atributos e a caracterizagdo dos métodos wrapper e filtro, os
experimentos realizados proporcionaram uma visdo prética da aplicacdo de tais
métodos. A investigagdo dos wrappers envolveu a implementacdo de cinco diferentes
métodos de busca, onde o desempenho de cada um deles pode ser avaliado quanto a
eficiéncia em encontrar bons subconjuntos de atributos e em relacdo ao esforco
necessario para conseguir os resultados finais. A avaliagdo das diferentes estratégias de
direcionamento da busca permitiu analisar seus impactos na busca, confrontando a

dimensionalidade do subconjunto versus precisao de classificacéo.

Com os filtros implementados foi possivel verificar o baixo custo computacional
do método Relief, a complexidade da busca completa executada pelo Focus e também a
eficiéncia do método de busca Las Vegas para encontrar boas solucfes, embora néo
6timas.

Como principais contribuices desta dissertacdo destacam-se as seguintes:

Avaliacdo de cinco métodos de busca para utilizagdo com wrappers, onde
destacaram-se os métodos RBC, Beam Search e AGs,
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Avaliagdo do impacto de trés diferentes estratégias de direcionamento de
busca, Forward Selection, Backward Elimination e Random, sendo
evidenciada a tendéncia da Forward em selecionar subconjuntos de atributos
minimos e da Backward em selecionar subconjuntos com maior precisdo de
classificagao;

Identificacdo do método de busca RBC como a melhor solucéo de baixo custo
computacional para ser empregada em wrappers (dentre as avaliadas),
garantindo étimos resultados em relacdo a dimensionalidade e precisdo de
classificacéo;

Avaliagdo de diferentes thresholds associados ao Relief-F, permitindo

determinar os valores mais adequados a serem utilizados;

Proposta e desenvolvimento da variante do Focus denominada FocusD, que
otimiza a busca pelo menor subconjunto consistente, explorando 0 espaco de
busca de forma a evitar regides com maior densidade de subconjuntos;

Proposta e desenvolvimento de uma metodologia para a defini¢cdo do grau de
similaridade utilizado pelo método C-Focus, permitindo encontrar valores

adequados a cada base de dados;

Adaptacdo dos agoritmos LVF e LVI a dados continuos, utilizando o mesmo

critério adotado pelo C-Focus.

Esta linha de pesguisa ainda pode ser explorada nas seguintes frentes:
Estudo de demaisfiltros, que utilizem outras funcdes de avaliagéo;
Integracéo entre os métodos wrapper e filtro;

Uso de métodos de aprendizado Bayesianos em wrappers;

Avaliacéo da eficiéncia de selecdo de atributos dos algoritmos de AM que
integram alguma estratégia de selecdo de atributos (model o integrado);

Estudar uma forma ndo randémica de inversao dos bits no método de busca
RBC.
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CONSIDERACOES SOBRE OS
ALGORITMOS GENETICOS

APENDICE

A.1 Infroducdo

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo métodos de busca e otimizagdo inspirados no
processo de evolucdo e na slecdo natural proposta por Charles Darwin no século XI1X.
Os principios basicos dos AGs foram propostos por John Holland em [Holland 1975],

mas ganhou maior repercussao apenas a partir da década de 80 [Goldberg 1989].

O principio da selecéo natural, no qual se baseiam os AGs, diz que quanto melhor
um individuo se adaptar a0 seu meio ambiente, maior sera a chance de sobreviver e
gerar descendentes, enquanto que individuos menos adaptados tendem a desaparecer
durante o processo evolutivo. Nos AGs, este processo de selecéo € realizado em torno
de possiveis solucdes de um problema, que evoluem no intuito de encontrar a melhor

solucdo possivel.
Os AGs possuem algumas caracteristicas que os diferem de outras técnicas de
busca e otimizag&o convencionais [Goldberg 1989]:
Trabalham com uma codificacéo dos dados e ndo com os proprios dados;
Utilizam informagdes obtidas pelo proprio método, ndo utilizando conhecimento
auxiliar;
Trabalham com diversas solugdes potenciais e ndo apenas uma;

Utilizam para guiar a busca regras de transicdo probabilisticas e n&o

deterministicas.

Estas caracteristicas fazem com que os AGs sgjam métodos de busca robustos,

sobretudo quando o espaco de busca é extenso, irregular ou desconhecido. Em situaces
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onde existem métodos de otimizacdo ou busca especificos, os AGs normamente séo

superados tanto na precisdo da busca como na velocidade.

Uma importante consideracao sobre AGs, apontada em [Beasley et al. 1993], é ade
gue apesar desses algoritmos ndo garantirem que a solucdo global 6tima para um dado
problema sera encontrada, eles geramente sdo eficientes para encontrar soluctes

aceitaveis, rapidamente.

Um AG depende basicamente de uma codificacdo especifica para as possiveis
solugdes em cada problema, de uma funcdo de avaliagéo, capaz de avaliar a qualidade
de cada possivel solugdo e também de métodos para garantir a evolucdo, conhecidos

como operadores genéticos. Estes conceitos sdo apresentados nas duas subsecdes que

seguem.

A.2 Terminologia e Conceitos Bdsicos

A terminologia utilizada com os AGs usa de inimeros termos trazidos da propria
Genética e da Biologia. Um cromossomo (ou hip6tese) é uma possivel solugdo do
problema sendo otimizado, correspondendo a um ponto no espago de busca. Os
cromossomos sdo normalmente formados por uma série de parametros, em uma cadeia
de simbolos (ou genes), que utilizam uma codificacdo/representacéo especifica para
cada problema (normalmente nimeros binarios ou reais). Um conjunto de cromossomos
forma uma populagdo, que representa um conjunto de pontos no espago de busca.

A populacdo inicia corresponde ao espagco de busca inicial, podendo ser gerada
aleatoriamente ou entdo utilizando hipéteses ja conhecidas como interessantes para o
problema, em uma técnica conhecida como seeding [Lacerda & Carvalho 1999]. A
partir da populacéo inicial, os cromossomos evoluem através de sucessivas iteracoes,
chamadas de geracoes.

A formagdo de novas geragOes envolve a criagdo de nOvos Cromossomos
(chamados de descendentes ou filhos), gerados a partir de cromossomos selecionados da
geracdo corrente (chamados de pais), que posteriormente passam por uma fase de
reproducéo.

A selecdo dos pais que irdo gerar descendentes depende da avaliagdo que 0s
cromossomos recebem utilizando-se uma fungdo de aptiddo. Uma funcéo de aptiddo
avalia o quao bom um cromossomo €&, aferindo a sua adequabilidade ao problema em
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guesto.

Na fase de reproducéo, os pais selecionados podem ser combinados através de um
operador de cruzamento e podem sofrer mutacdo, através da alteracdo dos genes dos

Cromossomos.
Portanto, uma nova geracdo é formada da seguinte forma:
Seleciona-se alguns cromossomos da populacdo corrente, de acordo com seus

valores de aptiddo (usualmente quanto melhores 0s cromossomos, maior a
probabilidade de selegéo);

Combina-se alguns dos cromossomos selecionados utilizando um operador de

cruzamento;
Modifica-se alguns genes através de um operador de mutacéo.
Ap6s agumas geragdes criadas desta forma, espera-se que o AG leve a busca a

convergir para a melhor solucdo possivel, podendo ser étima ou quase 6tima, segundo a
funcdo de aptiddo utilizada.

O AG sO termina a sua execucdo, interrompendo a criacdo de novas geracOes,
guando um determinado critério de parada é satisfeito. As paradas podem ocorrer
guando:

Um determinado nimero de geraces € atingido;
Um determinado tempo € atingido;

O valor 6timo da funcdo de aptidéo € atingido, desde que seja possivel conhecé-
lo;

Observa-se pouca melhora no melhor cromossomo durante um determinado
nimero de geracOes (convergéncia);

Observa-se que grande parte da populagdo possui a mesma aptidéo.
A forma de representacéo das hipoteses é também fundamental para que um AG
possa resolver um problema com sucesso. As duas formas mais difundidas de

codificaco para as hipoteses sdo a binaria e a real. Em ambos os casos, diversos
parémetros (ou genes) sdo aninhados em uma string. No caso da representacdo binéria
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cada gene é representado por 0 ou 1, ja na representacéo real cada gene é representado

por nimeros reais, ampliando a capacidade de representacéo.

A representacdo binaria € normamente utilizada para representar varidvels
discretas, enquanto que a representacéo real € mais adequada para variaveis continuas.
No problema de selecdo de atributos utilizando um wrapper (ou mesmo um filtro) a
representacdo bindria € utilizada. Portanto, um AG simples consiste de (baseado em
[Coley 1999)):

Algumas solugbes em potencial do problema (hipéteses), com a devida
representacdo (binéria ou real);

Uma maneira de calcular a qualidade de cada uma das solugdes individuais da

populacdo (funcdo de aptidao);

Um método capaz de selecionar os melhores individuos de uma geracéo para

compor a proxima geracéo (operador de selecéo);

Um método para compor partes entre as diversas solucdes, de forma a criar

novas solugdes (operador de cruzamento);

Uma forma de alterar os cromossomos para inserir variabilidade na populagéo

(operador de mutacgéo);

Uma condicdo para o término de sua execucgao (critério de parada).

Todo este procedimento pode ser abrangido em um algoritmo genético candnico,

como pode ser observado na FiguraA.1 [Lacerda & Carvalho 1999].

g=0; [* variavel g representa a geracgédo corrente */
inicializar P(g); /* inicializa a populagao inicial P(0), gerando hip6teses randomicamente */
avaliar P(g);  /* avalia a qualidade de cada possivel solucdo pela funcédo de aptiddo */

/* loop para a criacédo de novas geracoes; critério de parada determina a interrupcéo */
enquanto (critério de parada néo estiver satisfeito) faca

g=9g+1;

selecionar P(g) a partir de P(g — 1); * seleciona hip6teses da geracgédo anterior */
aplicar cruzamento sobre P(Q); [* cruzamento entre hipoteses selecionadas */
aplicar mutagéo sobre P(Q); /* alterac&o de alguns genes */

avaliar P(g); /* avaliacéo da nova geracao de hipoteses */

fim enquanto;

Figura A.1. Algoritmo Genético candnico.
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A.3 Operadores Genéticos

Em qualquer aplicagdo utilizando um AG, uma especial atencdo deve ser dada aos

operadores genéticos. A selecdo se encarrega de selecionar os pais (geradores) da

préxima geracdo, normamente os melhores individuos, que posteriormente poderéo

sofrer alteragfes pelo cruzamento e mutagéo, gerando seus filhos. Para manter os

melhores individuos na busca, a selecdo € aplicada utilizando técnicas onde usual mente

os individuos menos aptos sdo descartados (ndo obrigatoriamente), permanecendo

apenas 0s mais adaptados e seus descendentes. As técnicas de selecdo mais difundidas

~

Sao:

Selecdo por Ranking: 0s individuos sdo classificados em um ranking segundo
suas aptiddes, passam para a proxima geragdo Npop individuos (onde Npop
representa o tamanho da populacéo), sendo que os mais bem colocados no
ranking tem maiores chances de serem selecionados e podem ser selecionados

mais de umavez;

Selecdo por Torneio: uma quantidade n de individuos (normalmente 2) sdo
escolhidos aleatoriamente (com probabilidades iguais), sendo que a cada
confronto é selecionado para a proxima geracdo apenas aquele com a maior
aptidao. O processo € repetido Nyop Vezes.

Selecdo por Roleta: 0s individuos possuem probabilidade de selecdo
proporciona a suas aptiddes. Ha analogia com uma roleta, pois considera-se que
cada individuo possui uma fatia na roleta proporcional a sua aptiddo, como
mostra a Figura A.2. A selecdo dos individuos ocorre com Npqp giros da roleta,
onde individuos com maior aptiddo possuem maior probabilidade de serem
selecionados pelo ‘marcador’ a cada giro.

Selec¢ao por Roleta

Aptiddo | % do total
Individuo 1 4.5 45
45 | Individuo 2 3,5 35
marcador _ Individuo 3 | 1,5 15
Individuo 4 0,5 5

‘D Individuo 1 B Individuo 2 m Individuo 3 @ Individuo 4 ‘

Figura A.2. Representacdo grafica de uma ‘roleta’ na Selegdo por Roleta.
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Apbs a selecdo, normalmente sdo aplicados outros dois operadores genéticos. O
cruzamento realiza uma troca de segmentos de dois cromossomos (pais) selecionados
para a geragéo de novos cromossomos (filhos). Com o cruzamento, busca-se propagar
as caracteristicas dos individuos mais aptos, trocando informagdes entre eles. As
principais técnicas de cruzamento para uma representacdo binéria, adequada para a
selecdo de atributos, sdo (ver FiguraA.3):

Cruzamento de um ponto ou padréo: um ponto de cruzamento no vetor
(cromossomo) é escolhido aleatoriamente, havendo uma troca de informacg&o
genética entre os pais a partir deste ponto. Um dos pais ira concatenar 0s seus
genes (bits na representacao binaria) até o ponto de cruzamento com os genes do
outro pal apOs o ponto de cruzamento, gerando um NOVO CromossomMo; Outro
Cromossomo ira concatenar as outras duas partes ndo utilizadas para a geracéo

do primeiro cromossomo filho.

Cruzamento multiponto: € uma expansdo do cruzamento de um ponto; sdo
selecionados n pontos de cruzamento, onde as informacfes genéticas sao
trocadas entre os pais a cada ponto.

Cruzamento uniforme: ndo sdo selecionados pontos de cruzamento, mas sim
posicdes de troca, através de uma méscara de bits. Em cada posicdo definida os

genes sdo trocados entre os pais.

Apbs o cruzamento, alguns dos individuos sofrem a acdo do Ultimo operador
genético, a mutagdo. A mutacdo € essencia para introduzir e manter a diversidade
genética da populacdo. E, no caso da representacdo binaria, € realizada através da
alteracdo aleatdria dos bits dos cromossomos. O processo € bastante simples quando é
utilizada a representacéo binéria, havendo apenas a escolha de algumas posi¢cdes no
cromossomo que tém seus valores aterados de O paral e de 1 paraO.

Umatécnica adicional que pode ser utilizada na construcdo de uma nova geragéo é
o elitismo, onde um nimero pré-determinado dos melhores individuos € passado para a
préxima geracdo da forma como sdo, sem ser aplicado cruzamento ou mutagdo. Desta
forma garante-se que as melhores hipdteses encontradas durante a busca ndo serdo
descartadas.
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Cruzamento de um ponto

Cromossomos pais Cromossomos filhos
o(f1|0|1({0]0O o(f1|]0|l0f2]1
Ponto de corte—>§ ——
L
1|11({0j0|1(1 1|11(0|j1|0]0O

Cruzamento multiponto

Cromossomos pais Cromossomos filhos
(
of1j0|1({0]O0 o(f1j]0|l0(f(0]O
Pontos ':>< S i :
de corte—> , ; !
1|11({0j0|1(1 1|11(oj1(1(1

Cruzamento uniforme

Cromossomos pais Cromossomos filhos

0{1({0)12]0]0 1/17]0|/0|0|0O0
y y y y y y
<——Posicdes de troca ——>
A 4 v Vv A 4 v Vv

111({0j0|1(1 of1|0|1(1]1

Figura A.3. Exemplos de cruzamento para representacao binéria.

E importante ressaltar que o cruzamento e a mutagdo ndo ocorrem sobre todos 0s
individuos. O cruzamento ocorre com uma probabilidade de aplicagdo usualmente entre
60% e 100%. Probabilidades de cruzamento mais altas permitem uma exploragéo maior
do espaco de busca, evitando a convergéncia para maximos locais. No entanto,
probabilidades muito altas podem acabar resultando em exploragdes pouco promissoras,

desperdicando poder computacional.

Ja a probabilidade de ocorrer mutagdo nos bits de um cromossomo é normalmente
baixa (abaixo de 1%), para garantir uma variabilidade na populacdo sem torné-la
demasiadamente aleatéria.
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A.4 Ovutras Consideracoes sobre os AGs

Para que um agoritmo genético obtenha bons resultados € fundamental que os
operadores genéticos segjam corretamente selecionados, a codificacdo adequada seja
utilizada e que os parametros genéticos como o tamanho da populacdo e as taxas de
aplicacdo dos operadores genéticos sgjam apropriadamente definidos.

O tamanho da populagéo, por exemplo, deve ser definido criteriosamente, de forma
a ndo ser muito pegueno, restringindo a cobertura do espaco de busca, e também néo
muito grande, exigindo mais processamento computacional.

Outros parametros com grande relevancia em um AG sdo as taxas de aplicagdo dos
operadores genéticos. As taxas de mutacdo e cruzamento devem ser escolhidas e
avaliadas com bastante critério, para que a variabilidade das hipéteses seja adegquada a

cada problema.

137



OS ALGORITMOS DE
APRENDIZADO UTILIZADOS

APENDICE

B.1 Redes Neurais Construtivas e DistAl

Aprendizado neural construtivo € um modelo de aprendizado neural que néo
pressupbe a definicdo de uma topologia de rede fixa, antes do inicio do treinamento. Os
algoritmos neurais construtivos sdo capazes de determinar dinamicamente a topologia
darede, introduzindo novos neurdnios, camadas e conexdes [Yang et al. 1999].

Em geral, aidéia bésica que os algoritmos neurais construtivos implementam segue
0 mesmo principio. Inicialmente treina-se um Unico neurdnio e verifica-se se ele é capaz
de classificar corretamente as instancias de treinamento; caso este neurénio ndo sgja
apto a classificar corretamente as instancias, novos neurbnios sdo adicionados
dinamicamente, até que a classificagdo de todo o conjunto de treinamento esteja correta.

Os algoritmos neurais construtivos possuem as seguintes vantagens sobre o
aprendizado neural convencional [Yang et a. 1999]:

N&o necessitam a definicdo de umatopologia para a rede neural;
Tem grandes chances de gerar redes 6timas (quase minimas);

Garantem classificagOes sem erros em qualquer conjunto de treinamento finito e

ndo contraditorio;
Utilizam neurdnicos basi cos que sdo treinados pelo perceptron;
N&o exigem a definicdo de parametros.

Na literatura ja foram propostos diversos algoritmos neurais construtivos, a saber,
os algoritmos Tower [Gallant 1990], Pyramid [Gallant 1990], Tiling [Mézard & Nadal
1989], Upstart [Frean 1990], DistAl[Yang et a. 1999], entre outros.

138



O DistAl, um dos agoritmos utilizado neste trabalho como algoritmo de
aprendizado na avaliagdo dos subconjuntos de atributos, € particularmente interessante
por ndo utilizar um mecanismo iterativo para calcular os pesos e thresholds dos
neurdnios criados. Esta caracteristica torna o DistAl mais &gil que os outros algoritmos
neurais construtivos, algo muito atrativo para aplicagdes onde sdo utilizados grandes
volumes de dados ou em sistemas de aprendizado hibridos onde o método de
aprendizado faz parte de um processo maior [Yang et a. 1999], como no caso da
selecdo de atributos.

Outra caracteristica que diferencia o DistAl dos outros algoritmos neurais
construtivos é que ele utiliza neurbnios esféricos na Unica camada intermediéria que
cria. Um neurdnio esférico é uma variagdo dos TLUs (Threshold Logic Units); a cada
um deles estdo associados um vetor de pesos e dois valores de threshold (limites
superior e inferior). A criacdo e definicdo dos limites dos neurénios intermediarios
depende de uma métrica de distancia.

A idéia do DistAl é adicionar neurdnios esféricos intermediarios um a um, de
forma que cada neurénio sgja capaz de, usando alguma métrica de distancia, identificar
corretamente 0 maior grupo de instancias de treinamento possivel pertencente a uma
determinada classe. As instancias ja corretamente classificadas por algum neurénio ndo
sd0 consideradas na adigdo de novos neurdnios, de forma que o algoritmo termina

guando todas as instancias de treinamento sdo ‘ cobertas pelos neurénios inseridos.

Ao final do processo de construcdo, a rede neural construida tem um total de
neurbnios esféricos intermediarios sempre menor que o total de instancias de
treinamento, a Nndo ser que 0 conjunto de treinamento possua irregularidades (sgja
contraditério). Como em todo algoritmo neural construtivo, a construcdo da rede

acontece simultaneamente com o seu treinamento.

A implementagdo do DistAl possui alguns detal hes relevantes a serem ressaltados,
como a utilizacdo de diversas métricas para avaliar a distancia entre as instancias. A
implementacdo disponibiliza 23 diferentes métricas, dentre elas a Euclidiana, a
Manhattan e o valor maximo, sendo 12 delas variagdes normalizadas das trés citadas
(ver [Palma Neto & Nicoletti 2003] para maiores detal hes).

Por meio do uso de diferentes métricas sdo encontrados valores distintos quanto a
precisdo do aprendizado. Cada situacdo de aprendizado pode se mostrar mais adequada
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a determinada métrica e, por isso, € interessante que todas as métricas sgam
experimentadas para a selegdo da mais adequada a um determinado dominio. Durante a
selecdo de atributos, optou-se por utilizar apenas uma métrica para todas as situagdes (a

euclidiana normaliza), de forma areduzir o processamento computacional necessario.

B.2 Nearest Neighbor

O agoritmo conhecido como Nearest Neighbor (NN) € um método de AM bastante
simples, comumente identificado como um método lazy (preguicoso) [Mitchell 1997]. E
assim denominado por ndo realizar um processamento de aprendizado até que uma
instancia tenha que ser classificada. Por ser extremamente simples e eficiente, 0 NN é
um algoritmo utilizado em diversas aplicacoes e bastante explorado na literatura (ver,
por exemplo, [Bede & Jackson 1994] [Dasarathy 1990]). Seu funcionamento é

brevemente descrito a seguir (ver [Mitchell 1997] para maiores detal hes).

Considere um espaco bidimensional definido por dois atributos, x; e X2, onde estéo
representadas quatro instancias de classe A e quatro instancias de classe B. Considere,
ainda, a presenca de uma instancia Z, cuja classe é desconhecida. Esta situacdo é
mostrada na Figura B.1. O algoritmo NN ira classificar a insténcia Z com a classe da
instancia mais proxima de Z (utilizando-se distancia euclidiana, por exemplo).

« @ : classe A
' : classe B
@
®, |
z—(B)
® ®

Figura B.1. A figurarepresenta ainstancia Z, a ser classificada pelo NN. A menor disténcia (d,)
para umainstancia da classe A leva o agoritmo aatribuir aclasse A paraZ.

O NN atribui como classe da instancia Z a mesma da instancia com a menor
distancia (d;), ou sgja, aclasse A. A Figura B.2 descreve a definicdo formal do NN, com

base na descrigéo encontrada em [Gates 1972].
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Considere:
Espaco n-dimensional de atributos;
M classes, numeradas 1, 2, ..., M;
p instancias de treinamento, cada uma representada como um par (x;, gy,

paral £i £ p, onde:

a) x; € uma instancia de treinamento, representada por um vetor de
pares atributo-valor:
X = (XX, e X )

b) g T {1, 2, ..., M} denota a classe correta da instancia x;.

Seja Tan = {(X1,01), (X2,02), ..., (Xp.0p)} 0 conjunto de treinamento do NN.

Dada uma instancia desconhecida x, o NN decide que x esta na classe g se:
dix,x) £d(x,x) L1E£i£p

onde d(x, y) é alguma métrica n-dimensional de distancia.

Figura B.2. Defini¢do formal do algoritmo NN.

141





