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Resumo

A classifica¢do ¢ uma das tarefas da Mineracao de Dados. Esta consiste na
aplicacdo de algoritmos especificos para produzir uma enumeracdo particular de
padrdes. Ja a classificacdo € o processo de gerar uma descrigdo, ou um modelo, para
cada classe a partir de um conjunto de exemplos dados. Os métodos adequados e mais
utilizados para induzir estes modelos, ou classificadores, sdo as arvores de decisao e as
regras de classificagao.

As regras e arvores de decisdo sao populares, principalmente, por sua
simplicidade, flexibilidade e interpretabilidade. Entretanto, como a maioria dos
algoritmos de indugdo particionam recursivamente os dados, o processamento pode
tornar-se demorado, e a arvore construida pode ser muito grande e complexa, propensa
ao overfitting dos dados, que ocorre quando o modelo aprende detalhadamente ao invés
de generalizar. Os conjuntos de dados reais para aplicagdo em Mineracdo de Dados sdo,
atualmente, muito grandes, e envolvem vdarios milhares de registros, sendo necessaria,
também, uma forma de generalizar estes dados.

Este trabalho apresenta um novo modelo de inducdo de classificadores, em
que o principal diferencial do algoritmo proposto ¢ a Unica passada pelo conjunto de
treinamento durante o processo de indug¢do, bem como a sua inspiracao proveniente de
um Sistema Multiagente. Foi desenvolvido um protoétipo, o Midas, que foi validado e
avaliado com dados de repositorios. O prototipo também foi aplicado em bases de dados
reais, com o objetivo de generalizar as mesmas.

Inicialmente, foi estudado e revisado o tema de Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados, com énfase nas técnicas ¢ métodos de Mineracao de
Dados. Neste trabalho, também sao apresentadas, com detalhes, as arvores e regras de
decisdo, com suas técnicas e algoritmos mais conhecidos. Finalizando, o algoritmo
proposto e o protdtipo desenvolvido sdo apresentados, bem como os resultados
provenientes da validagdo e aplicacdo do mesmo.

Palavras-chaves: Inteligéncia Artificial, Descoberta de Conhecimento, Mineragao de
Dados, Arvores de Decisao, Regras de Classificacao
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TITLE: “AN ALGORITHM FOR INDUCTION OF DECISION TREE AND
CLASSIFICATION RULES”

Abstract

Data Mining consists of the application of specific algorithms to produce
pattern enumeration. One of the main tasks in Data Mining is classification, which can
be defined as the process of generating a description or a model for each class of a
group of given examples. Decision trees and classification rules can be said to be the
most appropriate and used methods to induce these models, also called classifiers.

Decision trees and classification rules have become popular among
researchers in Artificial Intelligence due mainly to their all speed, flexibility and
interpretation characteristics. However, most of the induction algorithms partition the
data recursively, so that the process can result in a very slow one, while the built tree
can be very big, complex or overfitting-biased. This happens when the model learns in
full detail instead of generalizing. Currently, there are numerous data sets for which data
mining techniques are applicable. These data involve millions of records, so that a form
of generalizing them has arisen as an strategic endeavor for many organizations from all
around the world.

This work presents a new classifier induction model, which the following
main characteristics: (1) it only crosses once the training group during the induction
process, and (2) it is Multiagent System philosophy-inspired. Based on this model, a
software prototype Midas has been developed and validated with repository data.
Moreover, the prototype has also been applied in a real database.

Keywords: Artificial Intelligence, Knowledge Discovery, Data Mining, Decision Trees,
Classification Rules
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1 Introducao

A cada ano, as empresas acumulam centenas de informacdes em suas bases
de dados, o que aumenta expressivamente o volume dos dados e a riqueza de suas
informacdes. Como resultado deste aumento efetivo, o processamento destas
informagdes tornou-se cada vez mais complexo e dificil, e, normalmente, os dados
ficam armazenados nas bases de dados sem que sejam utilizados de uma forma mais
eficiente [AVI 98].

Com o avango da tecnologia e a necessidade de métodos mais poderosos
para a recuperagdo e utilizagdo da informacdo, surgiu a area de Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados, que revela a informagdo estratégica oculta nos
grandes bancos de dados [FAY 96].

A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados consiste basicamente
em descobrir conhecimento util nos dados armazenados. Isso ocorre a partir da
aplicacdo de técnicas modernas de Mineragdo de Dados, da avaliagdo dos padroes
obtidos e da interpretacdo dos resultados [HAL 2001].

As técnicas de Mineracdo de Dados operam sobre grandes volumes de
dados extraindo informagdes implicitas e padrdes nos dados, que ndo podem ser
descobertos utilizando as técnicas convencionais de inferéncia em banco de dados
[FEL 97]. Entre as técnicas de Mineracao de Dados mais conhecidas e utilizadas, pode-
se citar as Arvores de Decisdo, as Regras de Classificagdo, as Regras de Associacio ¢ as
Redes Neurais.

As arvores de decisdo e as regras de classificacao sdo consideradas métodos
simbolicos que representam, através de expressoes, o que ¢ aprendido sobre os atributos
dados. J& nas redes neurais, que sdao métodos conexionistas, o aprendizado consiste em
ajustar pesos em uma rede [QUI 94]. Devido ao alto grau de legibilidade dos métodos
simbolicos, as arvores de decisdo e as regras de classificacdo sdo muito utilizadas para a
geracdo de classificadores, que, por sua vez, sdo utilizados para atribuir um rétulo a um
novo objeto cuja classe ¢ desconhecida.

Uma arvore de decisdo classifica exemplos de uma base de dados em um
numero finito de classes, possuindo uma forma simples de representacao [BAR 2000a].
Em uma arvore de decisdo, os nodos (nds') da arvore representam os nomes de
atributos, as ligacdes (arcos ou ramos) representam possiveis valores para o atributo e as
folhas representam as diferentes classes. Um objeto ¢ classificado seguindo o caminho
da raiz da arvore até uma folha, enquanto as suas caracteristicas satisfizerem os nodos e
suas ligagdes.

! Termo também equivalente e bastante freqiiente na literatura. Porém, neste trabalho sera adotado apenas
0 termo nodo, por motivos de padronizagdo do texto.
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As arvores de decisdo podem ser muito bem aplicadas a grandes conjuntos
de dados e sdo adequadas para qualquer tipo de dados (discretos ou continuos). Outra
vantagem ¢ que elas sdo faceis de serem entendidas, e o resultado do algoritmo pode ser
usado diretamente pelo usuério [ADR 97].

Os algoritmos de indugdo de arvores de decisdo mais conhecidos e
utilizados s@o o CART, de Breiman apud [FON 94], o ID3 [QUI 88] e seu derivado, o
C4.5 [QUI 93], ambos de Quinlan — ainda que existam varios outros, como o HistClass,
de Fonseca [FON 94] e OCIl, de Murthy [MUR 97]. Embora a maioria destes
algoritmos se baseie na estratégia de “dividir para conquistar”, existem diferentes
técnicas utilizadas na construcdo dos mesmos, que sdo determinantes para a sua
eficiéncia. Entre eles, pode-se destacar os métodos usados para: (I) a escolha do atributo
a utilizar em cada nodo; (II) a definicdo da particdo de cada nodo; (III) a decisdo de
quando o nodo ¢ uma folha e de qual classe atribuir a esta folha; e (IV) a defini¢do de
técnicas de poda [FON 94].

Segundo Fonseca [FON 94] e Baranauskas [BAR 2000a], entre os critérios
disponiveis para a escolha do atributo a utilizar como nodo estdo o método da entropia,
o critério de Gini, o método da paridade, a técnica de Laplace e também a escolha
randomica.

J& as técnicas para particionamento das ligagdes de cada nodo variam
conforme o tipo do atributo do nodo em questdo [FON 94]. Para definir o
particionamento de atributos discretos, pode-se utilizar critérios como: uma ligacdo para
cada valor do atributo, criacdo de nodos bindrios, ou agrupamento de valores do atributo
em varios grupos. Ja para ligagdes dos nodos de atributos continuos, pode-se utilizar
métodos como: testes simples (em que ¢ escolhido o ponto de cisdo considerado de
maior valor pelo critério de avaliagdo adotado), testes multiplos (em que definem-se
multiplos intervalos de particdo dos valores do atributo), ¢ combinagdo linear de
caracteristicas.

Ainda segundo Fonseca [FON 94], a defini¢do de qual classe atribuir a uma
folha pode ser feita pela atribui¢do da classe de maior probabilidade e pela
determinac¢do baseada na nocao de custos.

A limitagdo e reducdo do tamanho da arvore pode ser feita, respectivamente,
através das abordagens de pré-poda e pds-poda [ESP 97]. A pré-poda pode ser feita com
a parada da geragdo da arvore baseada na informag¢ao mutua, no teste de independéncia,
entre outras. J4 a pos-poda, realizada depois de induzida a arvore, pode ser realizada,
entre outros, com base no algoritmo Laplaciano, no erro, na minimiza¢do do
custo/complexidade, ou segundo o modelo de Guo e Gelfand.

Todos esses aspectos devem ser cuidadosamente analisados no momento de
desenvolver um sistema deste tipo, de modo a maximizar a eficacia e a qualidade da
arvore, e de otimizar a performance durante a sua construgao.

Os algoritmos de indugdo de arvores de decisdo sdo relativamente simples.
Porém, em casos nos quais o volume da base de dados ¢ muito grande, o processamento
torna-se demorado, € o tamanho da darvore construida pode ser muito grande,
dificultando a representacdo grafica e o entendimento de toda a sua estrutura. Uma
forma de resolver isso ¢ utilizando regras de classificacao.
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As regras de classificacdo, ou regras de decisdo, sdo estruturas do tipo
“Se <condi¢do> entdo <conclusdo>", em que <condi¢do> ¢ um conjunto de atributos
e seus valores e <conclusiao> ¢ uma classe do conjunto de dados.

As regras de decisdo podem ser geradas diretamente a partir de um conjunto
de dados, utilizando um algoritmo de indugdo de regras, ou a partir de uma arvore de
decisdo, traduzindo os conceitos aprendidos pela 4arvore de uma forma mais
compreensivel e equivalente. Assim, as regras resolvem a maior desvantagem de
arvores de decisdo, que ¢ a dificuldade de compreensdo quando aplicadas em grandes
bases de dados, que tendem a aumentar as arvores exageradamente.

Os algoritmos de indugdo de regras mais conhecidos e utilizados sdao o AQI,
de Michalski [MIC 69], o CN2, de Clark ¢ Niblett [CLA 89], ¢ o PRISM, de
Centrowska [CEN 88].

Dentro desse contexto, o objetivo principal deste trabalho é apresentar um
novo modelo para a indugdo de arvores e regras de decisdo para uso na Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados, inspirado no paradigma de agentes. O principal
diferencial do algoritmo proposto ¢ a Unica passada pelo conjunto de treinamento
durante a indugdo do classificador, com o objetivo de generalizar rapidamente os dados.
Este modelo foi implementado, validando o prototipo desenvolvido com dados de
repositdrios e aplicando-o em bases de dados reais.

Os fundamentos da 4rea de Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados e de Mineragdo de Dados sdao apresentados no segundo capitulo, bem como as
etapas e funcionamento do processo, os desafios e as aplicagdes da area.

No terceiro capitulo, sdo apresentados os conceitos ¢ as caracteristicas
principais das arvores de decisdo e regras de classificacdo, seguido dos métodos e
técnicas de construcdo e avaliacdo de classificadores. Ainda, sdo apresentados os
principais algoritmos de inducdo de classificadores (CART, C4.5, CN2 e PRISM) e as
principais formas de comparacao de algoritmos.

No quarto capitulo, ¢ apresentado o Sistema Multiagente que serviu de
inspiragdo para a abordagem utilizada neste trabalho, bem como o modelo proposto para
a indugdo de classificadores. Também o algoritmo e o protdtipo desenvolvido sdo
apresentados detalhadamente neste capitulo. E apresentado, ainda, a validagio do
prototipo desenvolvido com comparagdes do desempenho e tamanho da arvore gerada,
assim como das regras induzidas — utilizando, para isso, dados do repositério UCI
[UCI 2000] e a ferramenta See5 [DAT 2001].

Neste capitulo também ¢ apresentada a aplicagdo do prototipo em bases de
dados da Secretaria da Saude do Estado do Rio Grande do Sul, descrevendo com
detalhes os dados utilizados na mineragao, algumas regras descobertas e uma avaliagao
preliminar dos resultados.

Finalmente, sdo apresentadas as contribui¢cdes, consideracdes finais e
trabalhos futuros no sexto capitulo.



15

2 Descoberta de Conhecimento

A area de Descoberta de Conhecimento surgiu em torno de 1981, quando a
Technical University Berlin, a partir da idéia de adquirir regras de inferéncia para uma
linguagem natural através da modelagem baseada na aprendizagem, desenvolveu o
sistema METAXA, que fazia parte do projeto LERNER, relacionado ao conceito de
Aprendizado de Maquina. Nesse projeto foi desenvolvida uma nova metodologia, a
Balanced Cooperative Modeling (Modelagem de Balanceamento Cooperativo), que
formou a base para a constru¢do de um novo tipo de sistema, integrando a aquisi¢ao de
conhecimento a diferentes algoritmos de aprendizagem [MOR 93].

Inicialmente, foram determinados varios nomes ao processo de achar
padrdes uteis em bases de dados, como Extracio de Conhecimento, Descoberta de
Informagdo, Mineragao de Dados e Processamento do Padrdo de Dados. Apenas em
1989, durante o primeiro workshop de Descoberta de Conhecimento, Piatetsky-Shapiro
utilizou o termo Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados para se referir ao
processo total de procura do conhecimento em dados, enfatizando a aplicagdo de alto-
nivel de técnicas de Mineragao de Dados [FAY 96].

A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD) ¢ “um
processo nao trivial de identificar padrdes validos, ndo conhecidos, potencialmente uteis
e interpretaveis” [FAY 96], consistindo, basicamente, em descobrir o conhecimento util
nos dados armazenados, a partir da aplicagdo de técnicas modernas de Mineracao de
Dados, da avaliagdo dos padrdes obtidos e da interpretacdo dos resultados.

Minerag¢do de Dados, ou Data Mining, ¢ uma das etapas do processo total
de Descoberta de Conhecimento, que compreende todo o processo de descoberta de
dados, desde o desenvolvimento da ferramenta até a representagdo do conhecimento
adquirido para o usudrio. Enquanto isso, a Mineracdo de Dados refere-se somente a
aplicacdo de algoritmos, que operam sobre grandes volumes de dados, extraindo
informagdes implicitas destes dados [HAL 2000].

As ferramentas convencionais utilizadas em bases de dados tém a
capacidade de retornar respostas sobre consultas, realizadas através de uma linguagem
como SQL” Entretanto, essa informacdo resultante nio possui uma importincia
expressiva e dificilmente poderia ser fundamental na tomada de importantes decisdes de
uma empresa [AVI 98]. Em contrapartida, a Descoberta de Conhecimento ¢ uma das
areas que investe no desenvolvimento de ferramentas mais modernas para a recuperagao
e interpretacdo das informagdes, através de sistemas capazes de extrair o conhecimento
das bases de dados [FEL 97].

Os sistemas de Descoberta de Conhecimento se relacionam as areas de
Aprendizado de Maquina, Reconhecimento de Padrdes, Inteligéncia Artificial, Banco de
Dados, Visualizagdo de Conhecimento e Estatistica, utilizando técnicas, métodos e
algoritmos dessas areas para extrair o conhecimento das bases de dados.

? Linguagem estruturada utilizada para realizar consultas em bases de dados.
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Alguns parametros que sao utilizados para representar os elementos do
processo de DCBD estdo descritos a seguir [FAY 96]:

a)
b)

d)

g)
h)

dados: é o conjunto de fatos, casos ou exemplos da base de dados;

padrdo: ¢ uma expressdo £ em uma linguagem L, que descreve casos
em um subconjunto FE do conjunto de fatos F. A expressao E ¢
chamada padrdo se ela ¢ mais simples do que a enumeragdo de todos os
fatos em FE;

validade: ¢ o grau de certeza dos padrdes descobertos. Uma medida de
certeza ¢ uma fun¢do C que mapeia expressdes em uma linguagem L.
Uma expressdao £ em L, sobre um subconjunto FE < F, pode ter uma
medida dada por ¢ = C (E, F),

novidade: sao os novos padroes. A novidade pode ser medida por uma
funcdo n = N (E, F), que pode ser uma fun¢do booleana ou uma medida
que retorne algum grau de novidade, através da comparagao dos valores
obtidos com os valores esperados, ou com os valores obtidos
anteriormente;

utilidade: sdao os padrdes potencialmente tteis para alguma acdo e que
podem ser medidos por uma funcao de utilidade do tipo u = U (E, F),

interpretabilidade: ¢ tornar os padrdes compreensiveis para 0 usuario
final, facilitando o entendimento dos dados. Essa caracteristica é dificil
de medir precisamente, mas, geralmente, a simplicidade ¢ expressa
através da funcao s = S (E, F);

informagdo: é o dado que possui um significado;

conhecimento: ¢ a informacgao obtida através de analise dos diversos
parametros identificados durante o processo de Descoberta de
Conhecimento, ou seja, conhecimento ¢ um padrao E € L, se I (E, F, C,
N, U, §) > i, onde i é a informacao anterior.

2.1 Processo de Descoberta de Conhecimento

O processo de Descoberta de Conhecimento envolve varias etapas
complexas, como a preparacdo dos dados, a busca por padrdes, a avaliagdo e o
refinamento do conhecimento. Todas as etapas devem ser executadas cuidadosamente,
pois cada etapa ¢ fundamental para que os objetivos estabelecidos e o sucesso completo
da aplicacdo sejam alcangados.
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Segundo John [JOH 97], existem duas partes envolvidas neste processo: o
analista de Minera¢do de Dados e o especialista do dominio. Geralmente, o problema a
ser resolvido ¢ muito bem entendido pelo especialista, assim, o processo de DCBD
inicia com este explicando o problema ao analista. Isto permite a troca de
conhecimentos entre ambos, que € essencial ao bom andamento do processo, pois 0s
especialistas, em geral, ndo possuem conhecimento das técnicas ou métodos de
Descoberta de Conhecimento, mas sdao grandes conhecedores do dominio.

O processo de Descoberta de Conhecimento ¢ inferativo, com muitas
decisdes a serem tomadas, mas que devem depender o minimo possivel da intervengao
do usuario, executando da forma mais automatizada possivel. O processo ¢ também
iterativo, podendo possuir lagos entre quaisquer das etapas, nao existindo uma ordem ou
seqiiéncia Unica durante o andamento do processo [HAL 2000]. O processo de
Descoberta de Conhecimento ¢ ilustrado na Figura 2.1.

Pés-process ame nto

Mineracao de Dados

Conhecimento

Padroes _J

dos dados Representacio

Pré-process ame nto I]

Dados

Dados transformados T

Dados processados ' Miperacin
selecionados -
Base de | Transfor mac o

Dados T Li mpeza

Selecio —=t

FIGURA 2.1 — Etapas do processo de DCBD
Fonte: FAYYAD, 1996. p.10

Pode-se dividir os passos do processo de Descoberta de Conhecimento
(vistos na Figura 2.1) em trés etapas principais: Pré-processamento, Mineracdo de
Dados e Pos-processamento. A seguir, ¢ apresentada uma descricdo de cada uma das
etapas, segundo Fayyad [FAY 96] e John [JOH 97].
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2.1.1 Pré-processamento

No Pré-processamento sdo realizados os seguintes passos:

a)

b)

d)

desenvolvimento de um entendimento do dominio da aplicagdo:
aquisi¢do do conhecimento prévio e¢ das metas do usuario final,
identificando a informacao requerida para uma agdo especifica, ou seja,
0 que o usuario quer conhecer ¢ o que ele quer fazer com esse
conhecimento. Isto significa que o especialista e o analista deverdo
trabalhar juntos para especificar o problema a ser resolvido. O dominio
da aplicag@o envolve também a elaboracdo de uma lista de requisitos; a
avaliagdo do hardware, do software e da qualidade dos dados
disponiveis; o desenvolvimento de um inventario das bases de dados
disponiveis; a formula¢do do conhecimento necessario a organizagao no
momento e no futuro; a identificagdo das pessoas que trabalham com o
conhecimento, o tipo de decisdes que elas costumam fazer, os padroes
que elas utilizam e a funcionalidade que elas necessitam como apoio ao
processo de decisdo; e a identificacdo dos processos e transformagdes
que as bases de dados terdo que sofrer antes de serem utilizadas;

sele¢do dos dados: criagdo de um conjunto de exemplos a partir de uma
copia dos dados operacionais armazenados nas bases de dados da
organizagdo, nos quais a descoberta sera realizada. Isto envolve a
definicdo dos atributos que serdo importantes e utilizados para a
descoberta, bem como a recuperagdo dos exemplos necessarios.
Entretanto, extrair e integrar dados nem sempre ¢ uma tarefa facil, pois
pode envolver, além da conversdo em baixo nivel dos dados, a unido de
tabelas relacionais, pois o algoritmo de mineragdo ndo consegue
trabalhar com multiplas tabelas;

limpeza dos dados: definicdo de quais estratégias serdo utilizadas para a
manipulagdo de informacdes inconsistentes, coleta de informagdes
necessarias a0 modelo e realizagdo de operagdes basicas de limpeza,
como remog¢dao de redundancias, inconsisténcias e valores nulos.
Entretanto, para efetuar a limpeza dos dados € essencial e necessario,
primeiramente, explorar os dados de forma a se familiarizar com os
mesmos;

transformagdo dos dados: redugdo e proje¢do dos dados, encontrando
caracteristicas comuns para representa-los e reduzindo, assim, o nimero
efetivo de valores de varidveis em consideracdo. Isto pode significar
expressar alguma informacao da base de dados de uma forma diferente
da original.
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2.1.2 Mineracao de Dados

Na etapa de Mineracdo de Dados, tém-se os seguintes passos:

a)

b)

escolha da tarefa de mineragdo de dados: decisdo de qual tarefa sera
utilizada:  classificagdo, associacdo, regressdo, agrupamento,
sumarizacao, dependéncia ou desvio (descritos na se¢do 2.3);

escolha do algoritmo de mineragdo de dados: sele¢ao da(s) técnica(s) a
ser(em) utilizada(s) na proxima etapa e decisdo de quais modelos e
pardmetros podem ser apropriados. As técnicas mais difundidas e
utilizadas sdo: arvores de decisdo, regras de classificacdo, redes neurais
e algoritmos genéticos;

aplicagdo da mineracdo de dados: busca por padroes de interesse
particular em uma forma representacional ou em um conjunto de
representacdes, a partir da base customizada na etapa de pré-
processamento. Pode ser utilizado, também, outro conjunto
independente de dados para avaliagdao do modelo final.

2.1.3 Pos-processamento

O Po&s-processamento possui as seguintes etapas:

a)

b)

interpretagdo dos padroes enumerados: avaliagdo e interpretacdo dos
padrdes encontrados para verificar o que constitui € o que nao constitui
conhecimento util. Nesta etapa pode ocorrer a necessidade de retorno a
uma das etapas anteriores;

consolidagdo da descoberta de conhecimento: incorporagdo do
conhecimento adquirido & organizacdo, documentando-o e relatando-o
aos usuarios através de técnicas de visualizacdo de dados e
implementando alguma estratégia baseada na descoberta. Nesta etapa
deve-se verificar e resolver eventuais conflitos com o conhecimento
extraido.
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2.2 Funcionamento de um sistema de Descoberta de Conhecimento

O funcionamento de um sistema capaz de descobrir conhecimento em bases
de dados ¢ mostrado na Figura 2.2 [FEL 97].

Conhecimento
do Dominio E>

Entrada do
Usuario E> Controlador
a
m
|::> £ 82
3 S Extragao de g
g[j = Ej padrdes Ej S Ej Descobertas
Dados B <
=

Base de Conhecimento

FIGURA 2.2 — Arquitetura de um sistema de DCBD
Fonte: FELDENS, 1997. p.17

Na Figura 2.2, identificam-se as seguintes entradas de informagao:

a)

b)

c)

entrada do usuario: dada através de uma linguagem de alto nivel, sendo

que o tipo de informagdo fornecido pelo usuario depende de cada
sistema;

fonte de dados: fornecida pelo Sistema de Gerenciamento de Bases de
Dados (SGBD);

conhecimento do dominio: passado ao sistema através de regras ja
conhecidas ou conhecimentos ja& adquiridos. Alguns algoritmos de
aprendizagem utilizam este conhecimento para guiar e otimizar o
processo de busca.

Identificam-se também, na Figura 2.2, os seguintes modulos:

a)

b)

controlador: faz o interfaceamento entre os demais modulos, tendo
autonomia para disparar uma série de algoritmos, selecionar estratégias,
orientar o foco de busca e avaliar as descobertas. Geralmente ¢ o
usuario quem desempenha o papel do controlador;

base de conhecimento: contém o conhecimento do dominio, tanto o
fornecido pelo usuario, quanto o descoberto durante o processo;

interface com a base de dados: responsavel pela comunicagdo do
sistema de Descoberta de Conhecimento com a base de dados;
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d) foco: extrai amostras das bases de forma aleatoria ou conforme alguma
restricdo informada pelo usudrio, indicando, assim, quais atributos e
registros da base de dados serdo analisados;

e) extragdo de padroes: nucleo do sistema, onde estdo os algoritmos de
mineragdo de dados responsaveis pela extragdo de padrdes;

f) avaliacdo: avalia se os padrdes encontrados sdo interessantes e uteis.

Assim, apds todo o processamento, o resultado obtido como saida serdo as
descobertas, ou seja, padrdes potencialmente validos, novos, tteis e interpretaveis.

2.3 Mineracao de Dados

Como visto anteriormente, a Mineragdo de Dados ¢ um processo da
Descoberta de Conhecimento, que “consiste na aplicacdo de algoritmos especificos, sob
alguma limitacdo aceitavel de eficiéncia computacional, para produzir uma enumeragao
particular de padroes” [FAY 96].

Esses algoritmos utilizam técnicas de aprendizado indutivo sobre bases de
dados, sendo capazes de extrair conhecimento através de exemplos, envolvendo
repetidas aplicagdes iterativas dos métodos.

O aprendizado indutivo consiste na criacdo de um modelo. Durante o
processo de aprendizado, o sistema cognitivo observa e reconhece similaridades entre
objetos e eventos do ambiente, agrupando objetos similares em classes e construindo
regras que fornecem o comportamento dos exemplos de cada classe [AVI 98].

Existem dois tipos de técnicas de aprendizado indutivo:

a) aprendizado supervisionado, ou aprendizado de exemplos, no qual sdo
fornecidas as classes e exemplos de cada classe ao sistema. Este, por
sua vez, precisa descobrir a descri¢do da classe, ou seja, as propriedades
comuns nos exemplos de cada classe;

b) aprendizado ndo-supervisionado, ou aprendizado por observagdo, no
qual o sistema precisa descobrir a propria classe, baseando-se nas
propriedades comuns dos objetos.

A busca por descri¢des no aprendizado indutivo € considerada Mineracao de
Dados quando o conjunto de treinamento (classes e exemplos dados) for uma base de
dados ou uma amostra da mesma.
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Existem duas metas primarias, que podem ser alcangadas através da
Mineragdo de Dados: a previsdo, que utiliza algumas varidveis para prever valores
desconhecidos ou futuros; e a descri¢do, que procura por padroes que descrevem os
dados e que sejam interpretaveis pelos seres humanos.

As metas de previsdo e descrigdo em Mineragdo de Dados sdo alcancadas
utilizando-se tarefas basicas. Segundo Avila [AVI 98], “uma das dificuldades existentes
¢ que a variedade de algoritmos para a solu¢do de cada uma dessas tarefas confunde
tanto experientes analistas de dados quanto os mais novatos”.

A seguir sdo apresentadas as tarefas de mineracdo de dados, segundo
Fayyad [FAY 96] e John [JOH 97]:

a) classificagdo: ¢ o aprendizado supervisionado de uma funcdo que
classifica, ou seja, atribui um rétulo a um item de dado dentro de varias
classes estabelecidas previamente. Os métodos de classificacdo podem
ser utilizados para identificar objetos de interesse em grandes bases de
dados, sendo as arvores e regras de decisdo, bem como as redes neurais,
técnicas que podem ser usadas para este propdsito. A Figura 2.3 mostra
a utilizagdo da classificagdio para decidir automaticamente se
empréstimos serdo ou ndo realizados, através de um simples
particionamento de dados de empréstimos bancarios em duas regides de
classes, ou seja, usando os atributos como elementos discriminantes para
dividir os dados em subconjuntos;

Débito
Empréstimo negado Empréstimo aceito
X o
o
X o
0
X
X o X 0
o
X X
o
X [ [¢) o
X
X
o
Salério

FIGURA 2.3 — Exemplo de classificagdo

b) associagdo: sdo padrdes informativos na forma X—Y, em que X e Y sdo
conjuntos de itens. Sdo pesquisadas todas as possiveis regras X—Y,
representando estruturas de valores dos atributos de um registro. Esta
regra significa que as transagdes da base de dados que contém X tendem
a conter também Y. Exemplo: 90% das pessoas que compram pao
também compram leite na mesma operagao;
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c) regressao linear: ¢ o aprendizado de uma funcao que mapeia um item de
dado para uma variavel de valor real. E similar & classificago, exceto
pelo valor continuo do atributo categérico, ao invés de nominal, como
ocorre na classificacdo. Os métodos de regressdo linear permitem a
discriminacao dos dados através da combinagdo dos atributos de entrada,
0 que equivale a determinar retas de separacdo dos dados. A Figura 2.4
mostra os resultados de regressdo linear simples, onde débito ¢é
considerado como uma fungao linear de salario;

A

Débito Linha de regressao

Salario

FIGURA 2.4 — Exemplo de regressdo linear

d) agrupamento, ou clusterizacdo: ¢ um aprendizado que identifica um
conjunto finito de categorias ou agrupamentos para descrever os dados,
ou seja, ¢ uma classificagdo ndo-supervisionada. O objetivo € particionar
a base de dados em um numero de clusters (grupos), em que as
entidades de um grupo sejam similares. As categorias podem ser
mutuamente exclusivas, ser categorias hierarquicas ou, ainda, possuir
caracteristicas em comum. Segmentacdo demografica e redes neurais
sdo técnicas usadas para agrupar dados. A Figura 2.5 mostra um
agrupamento do conjunto de dados de empréstimos bancérios em trés
grupos distintos, usando retdngulos como delimitadores dos clusters.
Pode-se notar que alguns dados pertencem a mais de um grupo, devido a
intersecao de grupos;

A
Débito grupo 2
grupo 1 X
X X X
X X
X
X x X *

X X

X X
X X X X X grupo 3

Salario

FIGURA 2.5 — Exemplo de agrupamento
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e) sumarizagdo. envolve métodos que encontram uma descricdo compacta
para um subconjunto de dados. Métodos mais sofisticados envolvem a
derivacdo de regras de resumo e descobertas de relagdes funcionais entre
variaveis. As técnicas de sumarizagdo sdo sempre aplicadas a andlise
exploratdria de dados e a geragdo automatica de relatorios;

f) dependéncia: consiste em encontrar um modelo que descreva
dependéncias significativas entre variaveis. O modelo de dependéncia
pode ser de nivel estrutural ou de nivel quantitativo. No nivel estrutural,
o modelo estd sempre representado de uma forma grafica e com
variaveis localmente dependentes em relagdo a outras, enquanto que, no
nivel quantitativo, o modelo especifica a for¢a das dependéncias com
alguma escala numérica. As redes de dependéncia probabilistica usam
independéncia condicional para especificar o aspecto estrutural do
modelo e probabilidades, e usam correlacdo para especificar a forca das
dependéncias;

g) desvio, ou detec¢do de desvio: enfoca a deteccio de mudangas
significativas nos dados com relagdo a valores normativos medidos
anteriormente. A partir de um conjunto de dependéncias, seqiiéncias
e/ou descri¢des de conceitos, o algoritmo procura os elementos contidos
no banco de dados que estdo fora dos padrdes, que sdo excecdes as
regras ou andmalos.

2.4 Desafios da Descoberta de Conhecimento

A realizacdo totalmente automatizada e de propodsito geral da DCBD
continua distante, pois existem varios problemas que ainda necessitam da orientagdo do
usuario para guiar o processo. Dessa forma, esta area tem evoluido através de sistemas
projetados e implementados com objetivos especificos, que podem ser utilizados sobre
outras bases de dados, mas com a mesma inten¢do de conhecimento para o qual foi
projetado. Por outro lado, os sistemas que tendem a ser mais genéricos dependem muito
mais da interven¢do do usuario, exigindo deste um conhecimento significativo sobre o
processo de Descoberta de Conhecimento [FEL 97].

Existem algumas decisdes que devem ser tomadas durante o
desenvolvimento de um sistema de Descoberta de Conhecimento, tais como: a forma de
representacdo do conhecimento extraido, a complexidade da pesquisa, o uso de
prioridades de conhecimento, o controle da operagdo de descoberta e a selegdo do
método de mineragdo de dados mais apropriado. Também ¢é problematica a escolha de
esquemas adequados, de amostras e de projeg¢oes dos dados antes da enumeracao. Estas
decisdes dependem da base de dados utilizada, do dominio e da aplicagdo do
conhecimento descoberto.
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Além destes problemas, existem alguns desafios referentes as bases de
dados e ao proprio sistema a ser implementado, segundo Fayyad [FAY 96] e Feldens

[FEL 97]:

a)

b)

d)

g)

volume da base de dados. As bases de dados com centenas de campos e
tabelas ocupam muito espaco de armazenamento, o que pode resultar
numa variedade enorme de padrdes, combinagdes e hipoteses;

alta dimensionalidade da base de dados. A alta dimensionalidade ¢
medida pelo grande niimero de campos de uma base de dados, o que
aumenta de forma explosiva o tamanho do espago de busca e também as
chances do algoritmo de encontrar padrdes falsos. Métodos para reduzir
efetivamente a dimensionalidade e o uso de prioridades para identificar
variaveis irrelevantes sdo utilizados como solugdes possiveis;

bases de dados redundantes. A redundancia, a estrutura hierarquica dos
atributos e as relacoes entre os atributos encontradas nas bases de dados
nao podem ser consideradas conhecimento pelo algoritmo de extragao;

dados inconsistentes. Além de atributos com valores nulos ou errados
na base de dados, alguns atributos importantes para o processo de
descoberta podem ndo estar presentes na base de dados. Uma solugdo
seria utilizar estratégias estatisticas sofisticadas para identificar
variaveis ocultas e utilizar amostras muito grandes dos dados, tornando
a inconsisténcia menos significativa;

dados irregulares. Diferentes bases de dados sdo utilizadas em varias
partes da organizagdo, e conseqiientemente, os dados operacionais
podem ter diferentes dominios para definir uma mesma informacgao e
variar em termos de qualidade. Uma das solugdes para este problema
seria uma analise efetiva de qual a melhor base de dados para selecionar
os dados, ou entdo utilizar um Data Warehouse, que integra em um
unico repositorio, os dados operacionais necessarios ao Pprocesso
decisorio e que estdo espalhados em diferentes e heterogéneas bases de
dados, e apresentando, assim, um ambiente estavel e integrado dos
dados;

dados constantemente alterados. A natureza dindmica dos dados faz
com que eles sejam constantemente alterados, o que pode levar a
conclusdes apenas momentaneas, pois as variaveis medidas podem ter
sido removidas ou modificadas. Uma possivel solugdo seria utilizar
métodos para atualizar os padrdes ou utilizar apenas os padrdes que
sofreram mudangas;

interagdo com o usuario. Os sistemas de Descoberta de Conhecimento
devem ser autonomos e extrair apenas hipdteses tuteis. Por outro lado,
esses sistemas precisam ser configurados para a aplicagdo e base de
dados de cada usuario, de acordo com as suas necessidades e o
conhecimento que ele possui;
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h) privacidade dos dados. Como os sistemas de Descoberta de
Conhecimento possuem um teor investigatorio, eles podem acabar
revelando informagdes de carater particular dos individuos, que nao
devem ser utilizadas de forma indevida ou ndo autorizada. Dessa forma,
a privacidade deve ser mantida através da troca ou exclusao de campos
de identificacdo, descobrindo, assim, os padrdes sem invadir a
privacidade dos individuos presentes nos dados [NOG 2000];

1) conhecimento anterior. Muitos métodos e ferramentas de Descoberta de
Conhecimento ndo sdo verdadeiramente interativos e ndo podem
incorporar o conhecimento anterior sobre um problema de modo
simples. O uso do dominio de conhecimento e de probabilidades
anteriores retiradas dos dados sdo importantes em todas as etapas do
processo de Descoberta de Conhecimento;

J) representagdo da informacdo. Se a informagdao descoberta nao for
claramente compreensivel e acessivel ao usudrio, ele poderd ter
erroneas ou diferentes interpretagdes do conhecimento. Uma possivel
solugdo para isto ¢ a inclusdo de representacdes graficas, de linguagem
natural e de técnicas modernas de visualizacao de dados;

k) integragdo com outros sistemas. Um sistema de descoberta isolado
pode ndo ser muito util. As abordagens tipicas de integracdo incluem
comunicagdo com o SGBD, com planilhas -eletronicas e com
ferramentas modernas de visualizagao.

Os problemas relacionados as bases de dados ocorrem porque as bases nao
foram geradas com o propdsito de Descoberta de Conhecimento, e sim com propdsitos
distintos, o que torna o processo de verificagdo de descrigdes muito oneroso.

E importante salientar que uma aplicacdo de DCBD deve buscar atender,
também, as expectativas do usuario, que pode desejar uma interface amigavel, respostas
apenas das descobertas mais interessantes, preferir uma determinada forma de visualizar
o conhecimento e/ou um tempo de resposta, no minimo, satisfatério. Caso esta
ferramenta ndo esteja adequada ao dominio da aplicagdo, as necessidades do usudrio ou
tenha sérios problemas de velocidade e grau de sofisticacdo, podera trazer grandes
prejuizos e decepgdes, pois essas caracteristicas sdo essenciais para qualquer sistema de
Descoberta de Conhecimento.

Todos estes aspectos apresentados sao importantes e devem ser
considerados durante o processo de desenvolvimento e utilizagdo de um sistema de
Descoberta de Conhecimento. Segundo Adriaans [ADR 97], a maior parte (cerca de
80%) dos esforcos da DCBD se referem as etapas de preparagdo dos dados, enquanto
que os outros 20% se referem a etapa de mineracdo de dados em si e ao pos-
processamento. A manipulagdo de dados utilizando rotinas comuns para limpeza ou
codifica¢do ¢ muito mais importante do que o proprio reconhecimento de padroes, pois
sem os dados corretos dificilmente algum conhecimento util serd extraido.
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2.5 Aplicac¢des da Descoberta de Conhecimento

Conforme Prado [PRA 2001], a pesquisa em DCBD tem se realizado em
duas dimensoes principais: (I) expansao da capacidade de processamento dos algoritmos
para bases de dados cada vez maiores e (II) automatizacdo ou semi-automatizacdo do
processo de descoberta de conhecimento, principalmente no que se refere as etapas de
pré-processamento.

Dessa forma, as ferramentas de DCBD tém evoluido muito e podem ser
utilizadas em uma grande variedade de areas de aplicacdo, estendendo-se pelos meios
empresariais, industriais e cientificos. A seguir, serao apresentados alguns dominios de
aplicagdo da Mineracdao de Dados, conforme Halmenschlager [HAL 2000] e Noguez

[NOG 2000]:

a)

b)

d)

analise de riscos: realizada, por exemplo, através do agrupamento das
caracteristicas que identificam o cliente como um bom ou mau pagador,
em sistemas de prevencao de niveis de maus empréstimos em um banco.
Dessa forma, o banco pode verificar a probabilidade do novo cliente ser
um mau pagador antes da assinatura do contrato, evitando riscos
desnecessarios;

marketing direto: uma das dreas que mais estd utilizando Mineragdo de
Dados, através da identificacdo dos clientes que devem ser incluidos em
uma mala direta para se obter um retorno mais alto. Isso ocorre através
da andlise da base de dados e da selegdo apenas dos clientes que
possuem uma chance de resposta a mala direta significativamente mais
alta. Isto permite & companhia remeter seus prospectos seletivamente,
maximizando assim a resposta e reduzindo seus gastos;

segmenta¢do de mercado: identificando as caracteristicas comuns dos
clientes que compram um determinado produto da empresa, ou que estao
interessados em um determinado tipo de produto, pode-se maximizar as
vendas dos clientes existentes, fazendo com que os clientes que
compram um s6 tipo de produto comprem também os outros tipos;

analise de mercado: identificando a associagdo entre produtos ou
servigos que sao normalmente adquiridos juntos numa mesma transagao.
Dessa forma, pode-se desenvolver melhores estratégias de estoque, de
layout e de promogao destes produtos;

manufatura: realizando previsdes das vendas, determinando niveis
confidveis de estoques e programas de distribui¢do de mercadorias;

detec¢do de fraudes: encontrando comportamentos habituais que
indicam transagdes fraudulentas no meio comercial (seguros, bancos), na
medicina (despesas e procedimentos de hospitais), entre outros;
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g) andlise de tendéncias: revelando a diferenga entre o consumidor tipico
atual e o consumidor tipico de antes, dado um determinado periodo.
Também usa minera¢gdo de dados para procurar padrdes nas preferéncias
dos clientes existentes, utilizando esses padrdes para selecao de clientes
futuros, o que revela clientes em potencial para um novo produto.

Tudo isso demonstra a grande aplicabilidade e importancia da Descoberta de
Conhecimento, e conseqlientemente, das técnicas de Mineragdo de Dados.
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3 Classificadores

A classificacdo ¢ uma das possiveis tarefas de mineracao de dados, em que
os algoritmos buscam por padrdoes que classifiquem os dados, ou seja, por
classificadores.

No contexto de classificadores, um exemplo, instancia ou registro, ¢ um
conjunto ordenado de variaveis, descrevendo um objeto de interesse. Cada variavel,
também chamada de atributo ou caracteristica, possui valores de um conjunto pré-
definido de valores que sao dependentes do problema, e que descrevem algum aspecto
do exemplo. Este conjunto pré-definido de valores ¢ conhecido como dominio da
variavel. Existem dois tipos de dominios [GAM 99]:

a) dominio nominal: também conhecido como dominio discreto, do qual
pode-se enumerar todos os valores possiveis que uma variavel pode ter.
Exemplo: {vermelho, azul, amarelo};

b) dominio continuo: do qual nem sempre ¢ possivel enumerar todos os
valores possiveis. Exemplo: temperaturas do corpo.

Cada exemplo possui uma varidvel especial, também conhecida como
atributo categorico, rotulo ou classe, que descreve o fenomeno de interesse, sobre o
qual sera realizada a predigado e, conseqiientemente, a classificacao.

Um conjunto de dados usado na mineracdo de dados ¢ constituido por um
conjunto de exemplos, que possui n exemplos e m atributos. O conjunto de treinamento
¢ um conjunto de exemplos rotulados e o conjunto de teste ¢ um conjunto de exemplos
ndo rotulados. O conjunto de teste também pode ser um conjunto de exemplos
rotulados, proveniente do conjunto de exemplos, usado para estimar a qualidade do
classificador.

Ao algoritmo de indugdo ¢ fornecido um conjunto de treinamento. A tarefa
do algoritmo ¢ gerar um bom classificador a partir deste conjunto de instancias
classificadas. O classificador pode, entdo, ser usado para classificar instancias ndo
rotuladas, fazendo uma predicao correta do rétulo de cada uma dessas novas instancias.

Assim, pode-se considerar a classificagdo como uma tarefa de previsao, em
que um conjunto de atributos previsores (caracteristicas) ¢ usado para prever um
atributo meta (rétulo). A tarefa consiste em descobrir o relacionamento entre os
atributos previsores e o atributo meta, usando um conjunto de exemplos cuja classe ¢
previamente conhecida. Ap6s o aprendizado, o objetivo € utilizar o relacionamento
descoberto para prever a classe de novos dados, a partir, apenas, de seus atributos
previsores [GAM 99].

O classificador também pode ser avaliado em relagdo a sua acuracia
(precisao), compreensibilidade, tempo de aprendizado, requisitos de armazenamento,
compactabilidade (simplicidade) e alguma outra propriedade que defina o quao bom ele
¢ para esta determinada tarefa [BAR 2001].



De maneira geral, o processo de classificagdo pode ser ilustrado pela
Figura 3.1, em que o conhecimento do dominio, proveniente do especialista, pode ser
utilizado ao escolher dados ou como entrada do indutor.

Especialista
Especificagdo Algoritmo de
do problema inducdo
@)
Conjunto de Classificador
exemplos

Dados brutos

FIGURA 3.1 — Processo de classificagao
Fonte: BARANAUSKAS, 2001. p.5

Para exemplificar o processo de classificagdo, suponha que se queira
aprender uma forma de predizer se um paciente tem problemas cardiacos. Para isso, ¢
necessario verificar os historicos de pacientes com informagdes de idade, sexo, dor no
peito, nivel de colesterol, nivel de sedentarismo, taxa maxima de batimentos cardiacos,
entre outros. Cada registro histérico é rotulado por um especialista médico como
sauddvel ou doente. Apds, o conjunto de exemplos composto pelos histéricos ¢
fornecido como entrada para um algoritmo de inducdo. A saida resultante consiste de
algumas regras que permitem classificar novos pacientes, verificando se um novo
paciente apresenta ou nao problemas cardiacos.

Este exemplo mostra apenas uma aplicacdo da grande variedade de
dominios em que os classificadores podem ser aplicados. Entretanto, segundo Clark
[CLA 89], existem alguns requisitos que um classificador deve possuir:

a) classificagdo precisa: as regras induzidas deverdo ser habeis para
classificar novos exemplos corretamente, permitindo um bom poder de
predicao;

b) regras simples: devido a compreensibilidade, o indutor de regras devera
induzir regras tdo pequenas quanto possivel, permitindo a
entendibilidade dos resultados;

c) eficiente geracdo de regras: ¢ importante que o indutor tenha
capacidade de descobrir padroes também em situacdes complexas.
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Hé4 uma grande variedade de técnicas, ou métodos, que sdo utilizados na
Mineragdo de Dados, com o objetivo de atingir a tarefa de classificacdo. Porém, ao
selecionar um destes algoritmos, devem ser considerados varios aspectos decisivos para
um bom desempenho da ferramenta de Descoberta de Conhecimento, pois algumas
técnicas sdo mais adequadas para trabalhar com grandes volumes de dados ou com
grande nuimero de atributos, enquanto outras sdo boas no tratamento de atributos
quantitativos ou do tipo qualitativos. Outro aspecto importante ¢ a qualidade de saida
desejada, ou seja, se a técnica ¢ capaz de derivar regras e também de aprender
incrementalmente, acrescentando novos conhecimentos aos adquiridos anteriormente.
Também a possibilidade de avaliar os resultados gerados do ponto de vista estatistico e
a performance geral devem ser consideradas no momento de sele¢do da técnica de
Mineracao de Dados.

Entre as técnicas de Mineracdo de Dados usadas para classificacdo, as redes
neurais possuem capacidade de classificacdo indiscutivel [FON 94]. J4 as drvores de
decisdo e as regras de classificagdo sdo as mais populares e utilizadas.

As arvores de decisdo apresentam, como principal vantagem, estruturas
simples e de grande legibilidade, expressando seus resultados de uma forma muito clara,
que podem ser facilmente entendiveis e usados diretamente pelo usuério [ADR 97]. Elas
podem ser muito bem aplicadas a grandes conjuntos de dados e sdo adequadas para
qualquer tipo de dados, capazes de manipular atributos continuos e discretos. Apesar de
ser uma das técnicas mais simples e eficiente, elas s3o propensas ao overfitting, que
ocorre quando o modelo aprende detalhadamente os padrdes ao invés de generalizar
[ESP 97].

Ja& as regras de classificagdo resolvem a maior desvantagem das arvores de
decisdo: a dificuldade de compreensdo quando aplicadas em grandes bases de dados,
pois as regras podem ser compreendidas sem que haja a necessidade de se referenciar a
outras regras. Porém, a principal desvantagem das regras de classificagdo é que elas
encontram muitas associagdes que sao apenas ruidos, além de nao trabalharem muito
bem com atributos numéricos [ADR 97]. Estas deficiéncias podem ser resolvidas,
respectivamente, com a adicdo de um grau minimo de suporte e de técnicas de
discretizagao.

As representacdes através de regras de classificagdo e arvores de decisdo
sdo, geralmente, utilizadas em conjunto. Podem ser também equivalentes — se as regras
forem derivadas da arvore, sendo a eficiéncia da classificacdo de arvores de decisdao
mantida quando transformada em regras de classificagao.

Além dos aspectos citados acima, o conhecimento prévio das técnicas de
arvores de decisdo e regras de classificacio motivaram o estudo das mesmas em
sistemas de inducao de classificadores.
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3.1 Arvores de Decisao

A partir da idéia inicial de Hunt [QUI 93], no final da década de 50, as
arvores de decisao foram usadas com sucesso em sistemas de Aprendizado de Maquina
e tém sido estudadas tanto na area de reconhecimento de padrdes quanto na éarea de
aprendizado de maquina. A partir disso, outros pesquisadores trabalharam em métodos
similares, como Breiman e Friedman apud [FON 94], que desenvolveram os
fundamentos do sistema CART, utilizado por Quinlan como base para o sistema ID3
[QUI 88] e, posteriormente, no sistema C4.5 [QUI 93].

Uma darvore de decisdo (AD), ou arvore de classificagdo, usa uma
representacdo baseada em arvores, que ¢ um tipo de estrutura de dados ndo linear, que
possui um numero finito de elementos ou nodos. Cada arvore possui um unico nodo
especial, chamado nodo raiz, colocado no topo da representacdo grafica, que ¢ o nodo
pai de suas subarvores, cujos nodos, por sua vez, sdo os nodos filhos do nodo raiz.
Todos os nodos que possuem o mesmo pai sdo considerados nodos irmaos. Os nodos
que nao possuem filhos sdo considerados nodos terminais € sdo chamados de folhas. Ja
o nivel de um nodo ¢ a distdncia do mesmo até a raiz, ou seja, o numero de ligagdes
percorridas até chegar a raiz. A profundidade de uma AD ¢ definida pela maior
distancia entre uma folha e a raiz, existindo arvores com profundidade uniforme em
todas as folhas e outras ndo. Dependendo do nimero de filhos de cada nodo, a arvore
pode ser considerada bindria, quando possuir sempre dois filhos em cada nodo;
ternaria, quando possuir trés ligagdes em cada nodo; ou mista, quando o numero de
filhos for variavel [MUR 97].

Em uma AD, os nodos da arvore correspondem a nomes de atributos, as
ligagoes de um nodo representam valores deste atributo e as folhas representam as
diferentes classes a que pertencem as entidades. Um objeto ¢ classificado seguindo o
percurso da raiz até a folha, enquanto as suas caracteristicas satisfizerem os nodos ¢ as
suas ligagdes.

A Figura 3.2 mostra um exemplo de uma arvore de decisdo para a prescricao
do uso, ou ndo, de lentes de contato. Na figura, cada elipse ¢ um teste de uma
caracteristica e cada retangulo ¢ uma classe.
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Lagrimas

Reduzida

Sem lentes

Astigmatico

Prescriciao Gelatinosa

Hipermiope Miope

Sem lentes Lentes duras

FIGURA 3.2 — Exemplo de uma arvore de decisdo
Fonte: WITTEN, 2000. p.13

Formalmente, uma arvore de decisdo ¢ um grafico aciclico, em que cada
nodo ¢ um nodo de decisdo, que possui algum teste baseado nos valores do atributo
[GAM 99]. Cada nodo possui um ou mais sucessores, ou um nodo folha, que ¢ rotulado
com uma classe. Cada caminho da arvore de decisdo forma uma regra com a parte
condicional contendo nodos e uma conclusdo formada pela folha.

Dessa forma, apos a geragdo da AD, a mesma pode ser utilizada para
classificar novas instancias, percorrendo a arvore de forma fop-down pelos nodos de
decisdao até encontrar a folha, que rotulard essa nova instancia, de acordo com a
respectiva classe.

Além das inumeras vantagens ja citadas, Gama [GAM 99] apresenta
algumas outras caracteristicas das arvores de decisdo, que sdo utilizadas tanto na
pesquisa académica quanto em aplicagdes reais:

a) flexibilidade: nao assumem uma distribui¢do Unica dos dados, sendo
métodos nao-paramétricos. O espago da instancia ¢ particionado em
subespacos e cada subespaco ¢ adaptado a diferentes modelos;

b) robustez: a selecdo interna de caracteristicas produz arvores que tendem
a ser bastante robustas mesmo com a adi¢ao de variaveis irrelevantes;

c) interpretabilidade: todas as decisdes sdao baseadas nos valores
(conhecidos) dos atributos usados para descrever o problema;

d) velocidade: a maioria dos algoritmos constroi a AD de forma top-down,
usando uma abordagem de “dividir para conquistar”, sem backtracking’.

3 Capacidade de seguir um caminho e depois retornar ao inicio para percorrer outro.
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Ja entre os problemas mais comuns, pode-se citar [GAM 99]:

a) fragmentag¢do: causa o particionamento de dados em pequenos
subconjuntos, o que ¢ indesejavel na presenca de muitos atributos
relevantes;

b) replicagdo: ¢ a duplicacdo de uma seqiiéncia de testes em diferentes
ligacdes de uma darvore de decisdo, levando a uma representacdo
inconcisa que tende a diminuir a precisao preditiva;

c) valores desconhecidos: podem causar problemas na decisdo de que
ligagdo seguir, pois uma arvore ¢ uma hierarquia de testes;

d) valores continuos: a presenga de atributos continuos representa o
gargalo do algoritmo, pois € necessario muito tempo de processamento
para realizar o tratamento destes atributos;

e) instabilidade: pequenas variagdes no conjunto de treinamento podem
produzir grande variacao na arvore final.

Como dito anteriormente, os algoritmos de indugao de arvores de decisao se
baseiam na estratégia de “dividir para conquistar” [SOU 98], que consiste na sucessiva
divisdo do problema em véarios subproblemas de menores dimensdes, até que uma
solugdo para cada um dos problemas mais simples possa ser encontrada. Apesar disso,
existem alguns aspectos diferentes e determinantes usados na constru¢do dos mesmos,
que s@o descritos na proxima sec¢ao.

3.1.1 Construcao de arvores

A tarefa de construgdo de uma AD ¢ chamada de indugdo. Ja discriminagao,
ou derivagdo, é o processo de derivar regras a partir da AD, e classificagdo ¢é a tarefa de
aplicar estas regras para novos objetos ainda nao classificados [MUR 97].

A abordagem mais comum para indugcdo de darvores ¢ particionar,
recursivamente, conjuntos de exemplos classificados até que um critério de parada seja
encontrado. A particdo ¢ definida relacionando um teste que tenha um pequeno conjunto
de saidas, criando uma ligagdo para cada saida possivel, passando cada exemplo para a
ligacdo correspondente e tratando cada bloco da particdo como um subproblema para o
qual uma subdrvore ¢ construida recursivamente. Um critério comum de parada ¢
quando todos os exemplos de uma ligagao sdo da mesma classe.
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O algoritmo padrao para a construg¢ao de arvores de decisao utiliza em cada
nodo um teste baseado em somente um atributo, adicionando ligagdes com seus
possiveis valores. As arvores assim resultantes sdo chamadas de drvores univariadas.
Também pode-se utilizar testes baseados em combinagao linear de caracteristicas, isto &,
as decisdes sdo baseadas em valores de um conjunto de variaveis, gerando drvores
multivariadas. Os testes univariados podem resultar em arvores grandes e dificeis de
entender, enquanto testes multivariados podem produzir arvores menos complexas, mas
com um processamento mais lento [MUR 97].

O processo de indugdo de arvores de decisdo ¢ realizado através da
estratégia Top Down Induction of Decision Trees (TDIDT), ou simplesmente fop-down,
que inicia a geragdo da arvore pela raiz e continua por seus filhos. Esta, por sua vez, ¢
dividida em duas outras abordagens [BAR 2000a]:

a) por profundidade (depth-first): dado um nodo inicial, ¢ aplicado um
operador (ligagdo) para chegar a um novo nodo. Se este ndo for uma
folha, ¢ adicionada nova ligagdo ¢ um novo nodo, e assim,
sucessivamente. Quando for incluida uma folha, ¢ feito um recuo,
retornando ao nodo pai da folha e adicionando um novo operador e um
novo nodo. Se novamente ndo for possivel adicionar um novo nodo, ¢
retornado até o nodo que permita a inclusdo de uma nova ligagdo. A
pesquisa termina quando nenhum nodo puder ser encontrado. A
Figura 3.3 mostra a ordem em que os nodos sao incluidos;

FIGURA 3.3 — Indugao por profundidade

b) por largura (breadth-first): aplica todas as ligagdes de um nodo,
chegando a novos nodos. Entdo, para cada nodo resultante, ¢ testado o
critério de término, adicionando a sua folha ou novos nodos. Nao utiliza,
portanto, backtracking, pois nao retorna ao nodo pai. A Figura 3.4
mostra a ordem em que os nodos sdo percorridos nesta abordagem.

FIGURA 3.4 — Inducao por largura
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A estratégia por profundidade nem sempre encontra uma solugdo 6tima ou
completa, porém ndo necessita de muitos recursos de memoria. Ja a estratégia por
largura é completa e 6tima, porém os requisitos computacionais sdo grandes.

Embora existam diversas linhas de pesquisa na busca de algoritmos mais
eficientes, em que o objetivo seja efetuar o aprendizado sobre grandes conjuntos de
dados, o maior desafio ¢ projetar algoritmos eficazes, que produzam um classificador
com um bom poder de predicdo. Para isso, diversas heuristicas utilizadas na construg¢ao
de arvore de decisdo tém sido propostas, conforme apresentado a seguir.

3.1.1.1 Escolha do nodo

Existem vérias técnicas para a elei¢ao do melhor atributo a ser utilizado em
um nodo de uma arvore de decisdo, constituindo a fun¢ao de avaliagao de cada parti¢ao
e a chave para o sucesso do algoritmo de indugdo. Assim, a fun¢do de avaliagdo verifica
cada atributo candidato e seleciona aquele que maximiza (ou minimiza) alguma fun¢ao
heuristica sobre os subconjuntos.

Entre as principais fung¢des para a escolha do atributo a utilizar como nodo
estao:

a) escolha randomica: citado por [BAR 2000a], este método ndo utiliza
nenhuma heuristica, sendo escolhido qualquer atributo entre os
atributos disponiveis;

b) critério da entropia: desenvolvido por Quinlan [QUI 93], este critério
mede a quantidade de informagdo necessaria para codificar a classe do
nodo. Assim, se for selecionado aleatoriamente um caso de um
subconjunto S de casos e resultar que ele pertence a uma classe C;, a

probabilidade sera:
p (G G
s77S
onde:
Ci: ocorréncias da classe
S nimero de exemplos

Para um determinado atributo 4;, com valores {4, ..., 4./}, a distribui¢ao
de probabilidade destes diferentes valores de A4 ¢ representada por
P {p; .., p»). A informacdo contida nesta distribuicdo ¢ chamada
Entropia (P):

Entropia(P)=~(p, *log, (p, )+ p, *log, (p, )+...+ p, *log,(p,))
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Se o conjunto de registros S for dividido em diferentes classes
{Cy, ..., C,} conforme o valor de um determinado atributo categorico C,
a quantidade de informagao necessaria para identificar a classe de um
individuo em S sera dada por:

]nfo(S) = Entropia(P) = —Zk: p, *log, (pj )

onde:
Dj: probabilidade relativa da classe C;em S
k: numero de classes

Para encontrar o valor esperado (média) da informag¢ao de um atributo,
pertencente a uma classe qualquer, deve-se somar as informagdes sobre
todas as classes, ponderadas pelas suas respectivas freqiiéncias em S
para cada uma das partigoes:

InfoSAzi[ j*lnfo )

onde:
Si: numero de exemplos para a particdo
m: numero de particdes

O ganho do atributo 4, que mede a informagdo ganha pela particdo de S
de acordo com o teste A4, ¢, entdo, definido por:

ganho = Info(S)— Info(S, A)

Para uma melhor compreensdo, suponha-se que haja dois atributos
candidatos ao préximo nodo da AD: A; e A,, que possui dez registros
nesta particdo. A Figura 3.5 mostra a distribuicdo das classes S e N nas
folhas de cada um destes atributos:

Ol 02 P1 P2
S/N S/N S/N S/N
302 1/4 4/1 0’5

FIGURA 3.5 — Exemplo de duas possiveis particdes

Em cada folha da Figura 3.5, tém-se dois valores: um deles se refere aos
registros corretamente classificados € o outro valor aos incorretamente
classificados. Por exemplo: o atributo 4,, possui trés registros corretos e
dois incorretos para a classe S, € um registro incorreto e quatro
corretamente classificados para a classe V.
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A quantidade de informagao para os atributos 4; e A,, pela figura acima,
seria:

5.(3 3) 2 ) 5.1 1 4 4
InfdS, 4,) == =2 *log | 2 |- =*1og,| = | |+ 2#] =2 *log,[ = | -2 *log,| 2| | = 0,846
fdS. 4) =1 ( : gZ(SJ : gZ(SD m ( - gz(s) : gz(sj]

ganho(4,)=0,971-0,846 = 0,125

5 4 4) 1 1 5 0 0) 5 5
InfdS, 4,)=—*| ——*log,| — |-=*log,| = | |[+—*| —=*log,| = |-=*log,| = | |= 0,361
”fd 2) 10 ( 5 ng[sj 5 ng(SD 10 L 5 ng(Sj 5 ng(SD

ganho(4,)=0,971-0,361=0,61

Logo, o atributo A, seria considerado o melhor atributo pelo critério de
entropia, por possuir o maior ganho de informacao.

técnica de Laplace: citado por [FON 94], esta técnica escolhe e usa,
para realizar a particdo do conjunto de treinamento em cada nodo, a
caracteristica que minimizar o valor do erro esperado:

NN ( ) _mytl

E ; " jz_l:pw l1-p;; com Di; "
onde:
k: numero total de classes
m: nimero de subconjuntos da particao
n: numero de exemplos da particdo
n;;;  nimero de exemplos da classe C; que possuem o i-ésimo valor
n;: namero de exemplos que possuem o i-ésimo valor
pij;  probabilidade de um exemplo da classe C; ter o i-ésimo valor

Neste caso, o i-ésimo valor se refere a cada um dos m valores do
atributo em questdo. Também utilizando o exemplo da Figura 3.5, o
erro esperado para cada atributo seria:

E(Al)=%[§*(1—gj+%*(l—%D+%(%*(1—%}+%*(1—%D=0,45
e R AT RS

O atributo 4, seria escolhido por possuir o menor erro esperado: 0,33.
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d) critério de Gini: este método, desenvolvido por Breiman apud
[ALS 98], visa minimizar a impuridade de cada nodo. A impuridade de
um nodo ¢ maxima quando todas as classes possuem igual distribuicao,
e minima quando existe apenas uma classe. Considerando um conjunto
de dados S, que contém n registros, cada um com uma classe C;, o
indice Gini de S ¢é:

k

gini(S)=1- p(C, | n)’

i=1

onde:

pi probabilidade relativa da classe C; em S
n: nimero de registros em S

k: numero de classes

Se S for particionado em dois subconjuntos: S; e S,, um para cada
ligacdo, o indice Gini dos dados particionados seréd definido por:

gini(S, A)= n—lgini(Sl )+ n—zgini(Sz )
n n

onde:
n;: numero de exemplos de S;
ny: nimero de exemplos de S

Também considerando os atributos da Figura 3.5, o indice de Gini para
A; seria:

gini(S, 4,)= D 5048+ %0,32=0,40
10 10

Da mesma forma, para A», teria-se:

gini(S,)=1- [(%}2 + GJZ J =0,32
gini(S,)=1- ((gjz + GTJ =0
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5 5
inilS,4,)=—*032+—*0=0,16
8 ( 2) 10 10

Assim, seria escolhido como nodo o atributo que permitisse a menor
impuridade: o atributo 4,, com indice Gini igual a 0,16.

e) método da paridade: aplicado em arvores binarias para definir a medida
de impuridade, que ¢ citado por Fonseca [FON 94]:

Ai(S)= M{éb(@ n;)=p(C, | ”Dﬂz

4
onde:
DE: probabilidade do nodo descendente esquerdo
Pp: probabilidade do nodo descendente direito

p(C; | ng):  probabilidade da classe C; do nodo descendente esquerdo
p(C:| np):  probabilidade da classe C; do nodo descendente direito

Considerando o exemplo da Figura 3.5, teria-se, respectivamente, para

Ajepara A;:
242 31 |2 47T
Ai(s, 4,)=10 101121 122~ 0,04
4 |5 5|5 5
e 4 o |1 5T
Ai(S, 4,)=19 101721 Zo16
4 |5 5[5 5

Neste método, também seria escolhido como melhor atributo aquele que
minimizasse a impuridade. Neste caso, o atributo 4; seria escolhido,
com impuridade igual a 0,04.

Assim, os critérios apresentados selecionam o melhor atributo para um
determinado subconjunto de treinamento, em que a sua medida indica qudao bem este
atributo discrimina a classe.
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3.1.1.2 Defini¢ao da parti¢ao

Ao estabelecer o atributo a ser utilizado como nodo, é necessario definir
juntamente o particionamento das ligacdes do mesmo, pois quase todos os critérios de
escolha do nodo (segdo anterior) utilizam a distribuigdo da parti¢do em seus calculos. E
importante ressaltar que o tipo de particdo efetuada em cada nodo afeta de forma
decisiva o desempenho da arvore induzida. O tipo dos atributos também ¢é um
importante fator, pois o tratamento dado aos atributos discretos ¢ distinto do dado aos
atributos continuos.

Dessa forma, para definir o particionamento das ligagdes de cada nodo para
atributos discretos, pode-se utilizar os seguintes critérios:

a)

b)

d)

criagdo de uma ligagdo para cada valor do atributo: é atribuida uma
ligagdo para cada valor do atributo. Embora permita extrair do atributo
todo o seu contetido informativo, a principal desvantagem deste método
¢ a criacdo de um nimero muito grande de ramificagdes, o que ocasiona
a geracdo de arvores muito complexas e com ligagdes desnecessarias.
Entretanto, este ¢ o método mais simples;

criagdo de nodos bindrios: esta solugdo foi criada por Hunt apud
[FON 94], em que ¢ atribuido a uma das ligacdes um dos valores do
atributo eleito (pela entropia, Gini, etc.) e a outra liga¢do todos os outros
valores. Esta solugdo ¢ bastante simples e inteligivel, porém nao
aproveita todo o poder de discriminagdo do atributo;

ordenacgdo dos valores: também cria duas ligagdes, sendo atribuidos a
uma delas os valores de x,<4, em que x, ¢ um atributo ¢ 4 ¢ um valor, e

a outra ligacdo os valores x,,>A. Este método, desenvolvido por Breiman
apud [FON 94], somente pode ser utilizado para atributos que possuam
uma relagao de ordem entre os seus possiveis valores. Para um atributo
com cardinalidade n, serdo possiveis n-/ diferentes particdes (ou valores
de A4), tornando-se necessario testar todas para escolher a melhor delas.
Proporciona uma arvore bastante compreensivel para o usudrio, apesar
de ndo utilizar a capacidade total de cada caracteristica;

agrupamento de valores em dois conjuntos: apresentado por Breiman
apud [FON 94], este método também propde a criacao de duas ligacoes,
associando um subconjunto de valores do atributo a uma delas e um
outro subconjunto a outra. Como todos os subconjuntos possiveis
deverdo ser testados, totalizando (2"-1) parti¢des, de modo a garantir a
selecdo da melhor parti¢do, possui a grande desvantagem de necessitar
de um numero muito grande de testes, principalmente quando a

cardinalidade do atributo € elevada;
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agrupamento de valores em varios conjuntos: este método proposto por
Quinlan apud [FON 94], permite agrupar valores do atributo em vérias
parti¢cdes, ndo somente em duas. Primeiramente, ¢ calculado o valor da
solucdo, atribuindo a cada diferente valor da caracteristica uma ligagdo
propria. Em seguida, sdo testadas todas as combinagdes possiveis tendo
uma das particoes dois valores. Se nenhuma dessas solucdes for
considerada boa pelo critério de avaliagdo, o processo para, sendo a
solugdo anterior adotada como solug¢do. Caso contrario, ¢ repetido o
processo de testar as diversas combinagdes, tendo como base a melhor
das solugdes anteriores. Possui uma complexidade de célculo razoavel,
mas a solugdo encontrada ndo é, necessariamente, a melhor possivel.

o particionamento de atributos continuos implica uma maior

complexidade de célculo, podendo-se utilizar os seguintes critérios:

a)

b)

testes simples. citado por Fonseca [FON 94], este critério escolhe para a
particdo do nodo o ponto de cisdo considerado de melhor valor pelo
critério de avaliacdo adotado, testando e avaliando todas as parti¢des
possiveis com base em cada uma das caracteristicas. O ponto de cisdo
consiste em um teste bindrio com resultados x<4 e x>A4, em que x ¢ o
atributo e 4 ¢ um valor de limiar. Para encontrar este ponto de cisdo, ou
seja, o valor de A, primeiramente ordenam-se todos os valores do
atributo de forma crescente: {v;, vy, ..., v,}. A seguir, o ponto médio de
cada dois valores consecutivos, dado por A=(v;+v;1;)/2, ¢ um dos
possiveis valores do ponto de cisdo. Este valor serd, entdo, avaliado pela
fungdo utilizada na escolha do nodo. O ponto de cisdo que obtiver o
melhor resultado sera utilizado para efetuar a particdo do atributo
continuo. Deve-se examinar todos os m-/ limiares possiveis. Por
exemplo, o conjunto de valores de umidade: {70, 85, 90, 95},
corresponde a trés possiveis valores do ponto de cisdo: 4;: umidade<77;
A umidade<87; Az: umidade<92. Desta forma, para cada teste deve ser
calculado o resultado da fun¢do de avaliagdo, como, por exemplo, o
ganho de informacao, e escolhido aquele que maximizar esta fungao;

testes multiplos: definem-se multiplos intervalos de particdo do valor de
um atributo, conforme citado por Fonseca [FON 94]. Para definir estes
multiplos intervalos, uma das solugdes possiveis ¢ utilizar a
segmentagao global ou a segmentacao em nivel de nodo. A segmentacao
em nivel global transforma o problema em atributos apenas discretos, € a
segmentacao em nivel de nodo segmenta os valores continuos em cada
nodo. Isso pode aumentar significativamente a capacidade
discriminativa de cada medida, permitindo arvores de dimensdes
menores sem perda de desempenho. No entanto, os céalculos podem
penalizar, e muito, este método;

combinag¢do linear de caracteristicas: segundo Baranauskas
[BAR2000a], este método permite a criagdo de arvores multivariadas,
combinando linearmente caracteristicas em cada nodo da seguinte
forma: c;x;+coxo+...+eqxm op A, em que ¢; € uma constante, x; € uma
caracteristica, op ¢ um operador do conjunto {<, <, >, >} e 4 ¢ um valor
constante. A combinacdo linear de caracteristicas permite contornar a
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limitagdo apresentada pelas arvores baseadas em testes efetuados sobre
uma sO caracteristica. Neste tipo de teste, o espaco de busca ndo ¢
particionado em regides retangulares e sim em hiperplanos, existindo
alguns algoritmos que implementam este tipo de teste — como o OCl,
descrito com maiores detalhes em Murthy [MUR 97].

Por outro lado, ndo pode-se usar valores desconhecidos ao efetuar a
particdo, pois ao utilizar o classificador para um novo exemplo, percorre-se a arvore da
raiz até a folha, executando um teste dos valores dos atributos em cada nodo. Como
uma AD consiste de testes hierarquicos, se o valor deste teste ndo for conhecido, a
funcdo pode ndo determinar o caminho a seguir. Assim, ¢ necessario o tratamento
prévio de valores desconhecidos, que, conforme Fonseca [FON 94], pode ser feito por:

a)

b)

c)

exclusdo do valor: utiliza em cada nodo apenas atributos que possuem
um valor definido, excluindo os exemplos com valores desconhecidos;

rotulagdo do valor: utiliza um novo valor para todos os valores
indefinidos. Assim, todos os exemplos para os quais o valor do atributo
testado ¢ desconhecido sdo atribuidos a uma mesma ligagao;

substitui¢do: substitui o valor desconhecido pelo valor mais comum do
atributo encontrado no conjunto de treinamento;

d) particoes alternativas: apresentado por Breiman apud [FON 94], este

método permite obter varidveis de teste alternativas em cada nodo, de
modo a ser possivel a classificagio de exemplos incompletos. Uma
particdo alternativa consiste em, baseada em outro atributo, imitar a
parti¢cao normal, tendo por objetivo, na falta do valor do atributo testado
normalmente, efetuar uma divisdo dos exemplos tdo idéntica quanto
possivel. A semelhanga entre as parti¢cdes sera dada pela porcentagem de
exemplos de cada classe e pelos proprios exemplos.

Defini¢ao da folha e da classe

Com as ligagdes ja adicionadas, o proximo passo € verificar se o proximo
nodo sera terminal, ou seja, uma folha. A decisdo de quando o nodo ¢ uma folha,
segundo Esposito [ESP 97], pode ser feita quando:

a)
b)

c)
d)

todos os exemplos atingem um nodo pertencendo a mesma classe;

todos os exemplos atingem um nodo, possuindo o mesmo vetor de
caracteristicas, mas ndo necessariamente a mesma classe;

o nimero de exemplos em um nodo é menor que certo percentual,;

o resultado do melhor atributo para todos possiveis testes que
particionam o conjunto de observagdes ¢ muito baixo.
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Finalmente, a definicdo de qual classe atribuir a uma determinada folha
pode ser feita pela atribuicdo da classe de maior probabilidade ou pela determinagdo
baseada na nocao de custos [FON 94]:

a)

b)

atribui¢do da classe mais provadvel: ¢ atribuida a classe mais freqliente
dentro dos exemplos que se encontram nesta folha:

kK n.

max(pj ): m_ax—J
Jj=l n
onde:
n: numero total de exemplos na folha
n;: numero de exemplos da classe C; na folha
k: nimero de classes

Considerando novamente o exemplo da Figura 3.5, para definir a classe
da parti¢do esquerda do atributo 4,, tem-se:

3
(P1)=§=0’6

2
(Pz):§:054

Logo, a probabilidade que maximiza esta fungdo ¢ 0,6 (60%), atribuida
a classe S.

determinagdo baseada na nogdo de custos: ¢ atribuida uma classe que,
baseada na nog¢do de custos, minimiza 0s custos provenientes desta
classificacao:

onde:

k: numero de classes

Cij: valor da linha i, coluna j da matriz de custo
pi probabilidade da classe C;

A matriz de custos contém o custo para cada classe. Assim, para o
atributo 4; do exemplo da Figura 3.5, tem-se a seguinte matriz de
custos:

TABELA 3.1 — Matriz de custos

Classe S N
S 0 1
N 2 0

Com base nesta matriz de custos, o custo proveniente da adogao de cada
uma das classes é:

cuszo(s)=§*0+3*2=o,8
5 5
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Custo(N)=

W | W

*1+E*O=O,6
5

Tendo como objetivo a minimizagdo do custo, seria escolhida a classe N
para a folha esquerda do atributo 4;, mesmo possuindo uma menor
quantidade de exemplos.

3.1.14 Limites

As arvores de decisdo estdo propensas ao overfitting, que ocorre quando o
modelo aprende detalhadamente os padrdes ao invés de generalizar [ESP 97], ou seja, o
classificador gerado é muito especifico para o conjunto de treinamento utilizado. Isso
acontece uma vez que a constru¢do de uma AD implica o crescimento da mesma,
enquanto novas parti¢des, que melhorem a habilidade da arvore em separar os casos do
conjunto de treinamento em classes, sdo encontradas. Esta tatica ajusta a arvore em
relagdo ao conjunto de treinamento, mas pode gerar uma estrutura ajustada em excesso
nesses casos, falhando na generalizagdo do conhecimento em um conjunto de teste, com
casos ndo vistos durante o treinamento.

Para contornar o problema do crescimento exagerado das arvores de
decisdo, pode-se substituir nodos profundos por folhas, o que é conhecido como poda
da AD, retirando ligacdes que fornecem pouco poder de previsdo por folha. Isto ¢é
realizado analisando-se a taxa de erro do nodo e a taxa de erro que ocorre quando se
poda o mesmo. A taxa de erro de uma folha representa a razao entre o nimero de casos
com classificacdo errada (ce) e o nimero de casos classificados corretamente (cc) pela
parti¢ao:

E(T)=—"—
ce+cc

A poda na arvore de decisdo causa erro de classificacdo em alguns exemplos
do conjunto de treinamento. Porém, a sua vantagem aparece quando ¢ feita a
classificagdo de novos exemplos que ndo foram usados no processo de constru¢do da

arvore, conduzindo a um erro de generalizagdo menor.

Assim, a idéia ¢ remover partes da arvore que ndo contribuem para a
precisao da classificagdo, produzindo arvores menos complexas, e, conseqiientemente,
mais compreensiveis.

Os métodos de poda podem ser divididos em duas abordagens principais:
pré-poda, quando critérios de parada no processo de indugdo sdo satisfeitos, ou seja,
alguma condigdo ¢ satisfeita, parando a geragao da arvore; e pds-poda, que constroi toda
a arvore para depois poda-la, reduzindo a mesma para dimensdes Otimas. Ambos os
métodos fazem uma troca entre o tamanho da arvore e a taxa de erro estimada, podendo-
se utilizar diferentes métodos para avaliar a AD e estimar a taxa de erro, como o0s
descritos a seguir, na se¢do 3.3 [GAM 99].
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Os métodos de pré-poda consistem na interrup¢ao e/ou limitacdo do
desenvolvimento da arvore durante a sua construcdo, prevenindo a constru¢ao da arvore
naquelas particdes que ndo fornecem precisao preditiva a arvore. Sdo ignorados
deliberadamente alguns exemplos do treinamento e incluida uma folha ao invés de um
nodo (como visto na se¢do 3.1.1.3).

Alguns critérios de parada, segundo Fonseca [FON 94]:

a) parada baseada na informagdo mutua: se o ganho de informagao obtido
com o melhor atributo for inferior a um determinado limiar &, o nodo é
considerado folha e o desenvolvimento encerra:

ganho(S; A)< 5

onde:
o: parametro a ser ajustado

b) parada baseada no teste de independéncia: também conhecido como
teste do qui-quadrado (y%), este método foi desenvolvido por Quinlan
apud [FON 94]. Baseia-se na presenca de um conjunto de treinamento S
e de uma caracteristica A que possibilita a parti¢ao {S; S, ..., Si}. Sendo
p e n as freqliéncias das classes P e N no conjunto de treinamento e p; e
n; as freqiiéncias da particdo S;. Assim, as freqii€ncias de p’; e n’; sdo
dadas por:

+n.
=p.—p’ i n'.=n
p+n

p; tn

'
i

Cp+n

O método, baseado no teste y°, pode ser usado para a determinagdo da
confianga com que se rejeita a hipotese da caracteristica ser
independente da classe de objetivos em S:

i1 V¥ n;

Jé as técnicas de pos-poda consistem em calcular o erro de uma arvore e de
todas as suas subarvores, examinando cada um dos nodos ndo folhas da arvore,
comegando pelos nodos mais proximos das folhas e subindo de forma bottom-up. Se a
substituicdo do nodo por uma folha ou pela sua ligacdo mais freqiiente conduzir a um
erro menor, ¢ realizada a substituicdo, ou seja, sempre que o erro de qualquer subarvore
decrescer, o erro global da arvore decrescera também.

Portanto, depois de construida a arvore, € possivel poda-la. Este processo,
mostrado na Figura 3.6, reduz o nimero de nodos internos e, conseqiientemente, a
complexidade da arvore, enquanto ganha uma melhor performance em relagdo a arvore
original [BAR 2000a].
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FIGURA 3.6 — Exemplo de poda

As técnicas de poda eliminam algumas parti¢gdes da arvore de decisdo de
acordo com um dos seguintes critérios, citados por Esposito [ESP 97] e Fonseca

[FON 94]:

a) poda pelo algoritmo Laplaciano: desenvolvido por Christie apud

b)

[FON 94], ¢ um método bastante simples e eficiente. Inicialmente, ¢é
gerada a arvore completa, guardando o erro de cada nodo:

m o K n ; +1
E= ;%JZ‘])"’-’ (1 —pi,_,) com - p; ;= n,.j+k

Todos os nodos internos (ndo folhas) da arvore desenvolvida sdo

visitados, calculando o erro E’ para os descendentes diretos de cada
nodo:

d

Ey=—3 (n, + 1,
1

n+d“
onde:
n;: nimero de exemplos abrangidos pelo i-ésimo descendente
E;. erro do nodo i-ésimo descendente
d: numero de descendentes do nodo 7

Se E’,>E,, deve-se substituir o nodo por uma folha, pois os
descendentes do nodo apresentam um erro maior do que o erro global do
nodo pai. Caso contrario, deve-se substituir o erro E, por £;;

minimiza¢do do custo-complexidade (cost complexy pruning): este
método, desenvolvido por Breiman apud [FON 94], baseia-se nos
seguintes passos:

1) criar uma arvore inicial tdo grande quanto possivel, com um valor
E(T) de erro estimado suficientemente baixo;
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2) podar sucessivamente a arvore criando um conjunto de arvores de
menores dimensdes, mas evitando a geragdo de um numero
demasiado clevado de subarvores através da sele¢do da melhor
arvore de cada dimensdo, utilizando, para isso, a taxa de erro por
ressubstituicdo. A idéia é reduzir a arvore e, simultaneamente, o
critério de complexidade e o critério de custo, obtendo uma
combinagdo linear entre o custo e a sua complexidade. A medida de
custo-complexidade ¢ dada por:

Custo(T) = E(T)+ a|T|

onde:

E(T): erro aparente da arvore

|T: nimero de folhas da arvore
a: fator de complexidade

O pardmetro « pesa a importancia relativa do tamanho da arvore
para a taxa de erro. Este pardmetro inicia em 0, variando até que
esteja na presenca de uma AD com apenas um nodo. Para cada valor
de a deve ser encontrada a arvore 7,<7, que minimiza o Custo(T);,

3) utilizar alguma estimativa de erro, como a estimativa por utilizagdo
de um conjunto de exemplos independentes ou a validag¢ao cruzada,
de modo a selecionar a melhor arvore criada no passo anterior.
Também ¢ necessario adotar um critério de comparagdo entre
arvores de iguais dimensdes (considerando o numero de folhas).

¢) poda segundo Guo e Gelfand: permite o calculo de uma arvore podada
6tima, com o menor erro estimado possivel. Exige um conjunto de teste
independente, reduzindo o conjunto de treinamento inicial. Examina
cada nodo interno e substitui pela melhor folha possivel, caso o numero
de erros dos ndo classificados permaneca igual ou seja menor. Os nodos
sdo examinados sucessivamente usando uma abordagem bottom-up, ou
seja, da folha em direcdo a raiz [FON 94];

d) poda reduzindo o erro (reduced error pruning): proposto por Quinlan
apud [ESP 97], este método ¢ considerado o mais simples, utilizando um
conjunto de poda para avaliar a eficacia da subarvore. O processo inicia
com a arvore completa e, utilizando uma abordagem bottom-up,
examina cada nodo interno, comparando o numero de erros de
classificagdo feitos no conjunto de poda quando a subarvore é mantida,
com o nimero de erros de classificacdo feitos quando ¢ trocada por uma
folha associada com a melhor classe. Se a arvore simplificada tiver uma
precisao melhor que a original, sera feita a poda. Esta operagdo de poda
da parti¢do ¢ repetida na arvore simplificada até promover acréscimos da
taxa dos ndo classificados. Uma propriedade positiva deste método ¢ a
sua complexidade computacional linear, uma vez que cada nodo ¢
visitado somente uma vez para avaliar a oportunidade de poda-lo;
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e) poda baseada no erro (error based pruning).: desenvolvido por Quinlan
apud [ESP 97] para resolver o problema da utilizagdo de um conjunto
independente de exemplos, utilizando o proprio conjunto de treinamento
para efetuar a poda da arvore. Em um nodo, que classifica n casos do
conjunto de treinamento, k£ deles incorretamente, o erro aparente do nodo
sera k/n. A arvore ¢ percorrida de forma bottom-up, analisando o erro de
cada nodo no caso de se substituir o mesmo por uma folha. Sempre que
o valor do erro do nodo for inferior a soma dos erros de seus
descendentes, o nodo ¢ podado, sendo substituido por uma folha com a
classe mais provavel;

f) poda do erro pessimista (pessimistic error pruning): proposto por
Quinlan apud [ESP 97], este método também ¢€ caracterizado por usar o
mesmo conjunto de treinamento na constru¢do e na poda da arvore.
Porém, como a taxa de erro aparente ¢ otimista, ela ndo pode ser
utilizada para escolher a melhor arvore podada. Uma folha ¢ substituida
quando a taxa de erro da subarvore ndo ¢ significativamente mais alta
que o erro da folha. O método efetuara a poda se |7|+raiz|T| >=2E(T).
Ou seja, a poda ocorre se 7' tem um numero de folhas suficientemente
alto em relagdo ao niimero de erros a cobrir e, se uma ligagdo 7 ¢
podada, os descendentes de 7 ndo sdo examinados. O principal
diferencial ¢ o percurso da avaliacdo: o algoritmo avalia cada nodo
iniciando na raiz, o que da a técnica de poda alta velocidade de
execucao, pois caso um nodo seja podado, seus descendentes ndo serdo
examinados.

Virias comparacdes dos métodos de pés-poda ja foram realizadas. Segundo
Gama [GAM 99], os métodos baseados no custo-complexidade e na reducao do erro sdo
bons, enquanto os outros podem causar eventuais problemas.

A pos-poda ¢ a abordagem mais utilizada e mais confidvel, mas requer um
processo mais lento, enquanto que a pré-poda tem a vantagem de ndo gastar tempo na
constru¢do de uma estrutura que nado sera utilizada no final da arvore.

Nem sempre a arvore podada é mais precisa que a correspondente gerada,
mas a poda ajuda a simplificar a &rvore, o que ¢ essencial em arvores muito complexas.

3.1.2 Algoritmo CART

O algoritmo CART — Classification And Regression Trees foi apresentado
por Leo Breiman, Jerome Friedman, Richard Oslen e Charles Stone apud [FON 94], em
1984. E um algoritmo ndo paramétrico. Possui grande capacidade de pesquisa de
relacdes entre os dados, prevendo o tratamento de variaveis dependentes discretas,
através da classificagdo, ou de variaveis continuas, pela regressdo.
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O CART realiza a indugdo pela abordagem fop-down de forma automatica,
requerendo uma minima interven¢ao humana. O algoritmo se baseia em um arquivo de
treinamento com dados previamente rotulados e constréi uma arvore de decisdo,
particionando em duas ligagdes cada nodo, em fun¢do de apenas um atributo, e
separando os registros de cada parti¢do.

O atributo a ser particionado ¢ escolhido como aquele que gera grupos com
a menor diversidade, ou seja, onde uma unica classe predomina. O processo ¢ aplicado
recursivamente a cada um dos subconjuntos assim gerados, até que ndo seja possivel ou
necessario efetuar mais nenhuma particdo, sendo cada registro do conjunto de
treinamento atribuido a alguma folha da AD.

O resultado do CART ¢ a geracdo de uma AD bindria univariada, de grande
simplicidade e legibilidade, que pode ser percorrida da raiz até as folhas através de
testes do tipo “sim/ndo”’, podendo ser verificada a classe e a taxa de erro de cada folha.
O CART permite resultados bastante superiores aos obtidos pelas técnicas estatisticas
classicas.

Segundo Fonseca [FON 94], os critérios utilizados no CART sdo:

a) eleicdo do melhor atributo: efetuada, principalmente, com base no
critério de Gini, com opg¢ao também para entropia e paridade;

b) tratamento de atributos discretos: forma dois subconjuntos de possiveis
valores, através da criagdo de nodos binarios;

c) tratamento de atributos continuos: utiliza a combinacdo linear para
particionar nodos continuos, realizando a pesquisa por um conjunto de
coeficientes que minimizem o critério de partigdo definido
previamente;

d) tratamento de valores desconhecidos: utiliza uma estratégia mais
complexa, conhecida como surrogate splits [GAM 99]. Ao invés de
armazenar em cada nodo apenas o atributo que minimiza a fun¢do de
impuridade, o CART armazena um ranking de atributos que produzem
uma parti¢do similar. Quando esta classificando um novo exemplo e o
valor do melhor atributo ¢ desconhecido, é verificado o valor de
atributo com um valor conhecido segundo a ordem dada por este
ranking;

e) determina¢do da classe associada a folha: efetuada pela atribui¢do da
classe mais provavel ou pela minimizacdo dos custos;

f) método de poda: efetua a poda por reducdo do fator custo-
complexidade, apos a geragao total da arvore.
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3.1.3 Algoritmo C4.5

Apresentado por Ross Quinlan [QUI 93], o C4.5 visa a geracao de arvores
de decisdo com tratamento de atributos continuos e discretos, construindo uma arvore
com um numero de particdes variavel e com as folhas sendo indicadas pelos valores do
atributo categorico.

Para evitar a geracdo de todas as arvores possiveis, o algoritmo C4.5 se
baseia no atributo mais informativo, escolhido entre todos os atributos ainda nao
considerados no caminho desde a raiz. O algoritmo seleciona como sendo o atributo
mais informativo aquele que possuir o maior ganho de informagdo, resultante da
diferenga do valor da informa¢do do atributo categoérico e do valor da informagdo
(entropia) do atributo em questao.

Para cada atributo ¢ calculado o seu ganho de informagdo. O atributo que
tiver o maior ganho de informag¢do serd considerado pelo algoritmo como o préoximo
nodo da arvore. Assim, a partigdo comega pelo nodo raiz e continua pelos nodos filhos
da mesma maneira, até que todos os exemplos desta parti¢do possuam a mesma classe,
rotulando-se este nodo como folha e recebendo sua respectiva classe.

O nucleo do C4.5 [QUI 93] ¢ apresentado na Figura 3.7.

Fungdo C4.5 (R: conjunto de atributos ndo categoricos,
C: atributo categorico,
S: conjunto de treino): arvore de decisdo
Inicio
Se S esta vazio
retorna um nodo com valor negativo (falha);
Se S contém exemplos de mesma classe
retorna uma folha com o valor do atributo categorico;
Se R esta vazio
retorna uma folha com o valor mais freqiiente do atributo categorico;
Sendo
calcula o atributo D com maior ganho de informagdo, entre os
atributos restantes de R;
acrescenta nodo D;
divide S em subconjuntos de acordo com os valores de D;
chama novamente a Fungdo C4.5 para cada um desses valores;
Fim.

FIGURA 3.7 — Nucleo do C4.5
Fonte: FELDENS, 1997. p.33

O algoritmo recebe o atributo categorico C (que indica a classe), um
conjunto de atributos ndo categdricos R (demais atributos da tabela), e um conjunto de
treinamento S (que contém os exemplos da tabela). Ele verifica qual ¢ o atributo D mais
informativo de R, ou seja, o atributo com maior ganho de informagao para o conjunto de
treinamento S e, entdo, subdivide este conjunto S de acordo com cada um dos valores
deste atributo mais informativo D [FEL 97].
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O algoritmo ¢ chamado recursivamente para cada subconjunto obtido, até

que:

a)

b)

c)

ndo haja mais exemplos para classificar no conjunto de treinamento S.
Neste caso, a arvore de decisdo ¢ um nodo com valor negativo;

os exemplos no conjunto de treinamento S pertencam todos a mesma
classe de C. A arvore de decisdo € uma folha identificando a classe C;;

nao haja mais atributos ndo categdricos R para a classificagdo. A arvore
¢ uma folha identificando a classe C; mais freqiiente de S.

Quando o conjunto de treinamento S contém casos pertencentes a varias
classes, a idéia ¢ refinar S em subconjuntos de casos, que tendem a pertencer a apenas
uma classe. A arvore de decisdo para S consiste de um nodo de decisdo que identifica o
teste e uma ligacdo de cada valor possivel do atributo. O mesmo processo de constru¢do
¢ aplicado recursivamente em cada subconjunto de casos de treinamento até que a
i-ésima ligagdo tenha a arvore de decisdo construida do subconjunto S; de casos de
treinamento. Quando o algoritmo parar, basta percorrer os caminhos desde a raiz até as
folhas para verificar as descobertas extraidas da base de dados.

Concluindo, os critérios presentes no algoritmo C4.5 sdo:

a)
b)

d)

g)

elei¢do do melhor atributo: utiliza o critério do ganho de informagao;

tratamento de atributos discretos: atribui uma ligagdo distinta a cada
valor do atributo ou forma agrupamentos de valores em varios
conjuntos;

tratamento de atributos continuos: utiliza a técnica do teste simples
para a parti¢do, escolhendo como ponto de cisdo o ponto médio entre
os valores;

tratamento de valores desconhecidos: desconsidera os atributos com
valores desconhecidos, utilizando apenas aqueles com valores
totalmente conhecidos;

determinacdo da classe associada a folha: ¢ efetuada por atribuigao da
classe mais provavel nesta folha;

método de poda: utiliza a técnica de pds-poda baseada no erro,
examinando a arvore de forma bottom-up e substituindo uma subarvore
por uma folha;

. . r 2 r ’
complexidade do algoritmo: é dada por O(mn”), em que m € o nimero
de atributos e n € o nimero de instdncias do conjunto de treinamento.
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3.2 Regras de Classificacao

As regras de classifica¢do, regras de produgdo ou regras de decisdo sao
estruturas apresentadas na forma de regras do tipo “Se <condi¢do> entdo
<conclusdo>".

A parte esquerda da regra, conhecida por condi¢do, premissa, corpo da
regra ou complexo, ¢ uma conjuncao de testes de atributos na forma: X; op 4, onde X; é
um atributo, op € um operador pertencente ao conjunto {=, #, >, >, <, <} ¢ 4 ¢ um valor
constante valido para X; J& a parte direita € a conclusdo ou cabe¢a da regra, sendo
constituida de uma classe C;.

As regras podem ser também disjuntas, ou seja, somente uma ¢ disparada
quando uma nova instancia nao rotulada € classificada. Apesar disto, nenhum “Sendo ”
explicito precisa realmente ser incluido.

Assim, as regras sdo uma disjuncdo de condi¢des conjuntivas, sendo a
condi¢do formada por um ou mais pares de atributo-valor, em que a Forma Disjuntiva
Normal (FDN) ¢ a representagdo mais utilizada por muitos indutores de regras.

As regras de classificacdo sdo comumente usadas para representar
conhecimento em sistemas especialistas, e podem ser facilmente interpretadas por
especialistas humanos por causa da sua grande modularidade, ou seja, uma simples
regra pode ser interpretada sem a necessidade de outras regras.

Existem algoritmos como o AQ1, de Michalski apud [FEL 97], que realizam
a indugdo de regras diretamente a partir do conjunto de treinamento. Outros, entretanto,
geram as regras a partir de uma arvore de decisdo, cujo processo ¢ chamado de
derivagdo de regras, rescrevendo a arvore como uma cole¢ao de regras.

A partir da derivacdo, as arvores de decisdo podem ser facilmente
representadas através de regras de classificacdo, traduzindo os conceitos aprendidos por
uma arvore de decisdo em uma forma mais compreensivel, em que cada regra representa
um caminho da raiz até uma folha da arvore, sendo a condi¢do formada pelos nodos da
arvore e a conclusao pela folha do respectivo caminho.

Em relacdo ao tamanho, ha tantas regras quanto folhas. Outra caracteristica

¢ que a eficiéncia de classificacdo das arvores de decisdo ¢ mantida, quando
transformadas em regras de classificacdo.

Na Figura 3.8, tem-se a arvore de decisdo da Figura 3.2 representada através
de regras.
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Se lagrimas = reduzida Entdo classe = sem lentes

Se lagrimas = normal E Astigmatico = ndo Entao classe = gelatinosas

Se lagrimas = normal E Astigmatico =sim E Prescri¢do = miope Entao classe = duras

Se lagrimas = normal E Astigmatico =sim E Prescri¢do = hipermiope Entdo classe = sem lentes

FIGURA 3.8 — Exemplo de regras de classificag@o

A possibilidade de derivar regras de uma ferramenta de DCBD representa
um importante aspecto da mesma, tendo em vista que grandes arvores de decisdo sdo
dificeis de entender. Dessa forma, as regras possuem a vantagem da modularidade e,
conseqiientemente, da interpretabilidade.

3.2.1 Construcao de regras

Como dito anteriormente, algumas regras sao solugdes traduzidas de arvores
de decisdo, segundo os quais uma arvore ¢ primeiramente gerada e, entdo, derivada em
um conjunto de regras. O processo de derivagdo € repetido para cada caminho da arvore,
em que cada regra cobre um conjunto de instancias que iniciam com a classe especifica.

As regras também podem ser geradas independentemente das arvores de
decisdo. Neste processo, cada regra cobre um subconjunto de exemplos que iniciam
com uma classe especifica. O resultado da indugdo ¢ uma lista de regras, também
conhecida como lista de decisdo.

Ap6s a indugdo, cada regra pode ser simplificada removendo condi¢des que
nao ajudam a diferenciar a classe nominal de outras classes, usando a precisdo da regra.
A regra ¢ avaliada como se uma condi¢ao fosse excluida. A condi¢do que, abandonada,
produzir uma diminui¢do na taxa de erro da regra, sera eliminada. Depois, ¢ verificado
se existem regras idénticas, sendo removidas as duplicidades. As regras sdo, entdo,
agrupadas de acordo com a sua classe. Neste momento, pode ser realizada também uma
simplificagdo em cada grupo, em que o conjunto de regras ¢ simplificado através da
eliminagdo de regras, nos casos em que a remog¢ao nao diminui a precisdo do conjunto
completo.

O algoritmo C4.5 possui uma variagdo, o C4.5rules, que realiza esta
simplificagdo: remove uma por uma as condigdes das regras derivadas e avalia cada
regra resultante pela taxa de erro. A melhor condi¢do a ser removida serd aquela que,
mediante sua auséncia, permitir uma taxa de erro menor. O processo € repetido até ndo
ser possivel deletar nenhuma condi¢do da regra sem aumentar sua taxa de erro. Entdo,
para cada classe, todas as regras simplificadas sdo avaliadas em ordem para remover
aquelas que nao contribuem com a acuracia de todo o conjunto de regras.

Conforme Baranauskas [BAR 2000a], um algoritmo de indugdo de regras
pode induzir as regras através de duas formas: regras ordenadas ou ndo ordenadas.
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3.2.1.1 Inducao de regras ordenadas

A inducdo de regras ordenadas trabalha de uma forma iterativa, pesquisando
por uma condi¢do que cubra um grande niimero de instancias de uma simples classe C; e
poucas das outras classes C; j=i. Tendo encontrado uma boa condicdo, as instancias
cobertas pela condi¢cdo (independentemente da classe) sdo removidas do conjunto de
treinamento, e a regra “Se <condi¢do> entdo classe=<C;>" ¢ adicionada no final da
lista de regras. Este processo continua até ndo serem encontradas mais condi¢des para
esta classe.

Considerando uma primeira regra descoberta, todas as instancias que
satisfazem a condicdo da mesma e a sua classe, bem como as instncias que satisfazem
a condi¢do da regra e nao satisfazem a classe, sdo removidas do conjunto de
treinamento e um “Sendo ” pode ser introduzido na lista de regras, antes de induzir uma
proxima regra. Depois disso, a proxima regra ¢ induzida pelo algoritmo e o processo
continua.

A ultima regra na lista de regras € a regra default, que simplesmente predita
a classe que mais aparece nos dados de treinamento [CLA 89]. Os resultados em regras
nao classificam, necessariamente, todo o conjunto de treinamento corretamente, mas
classificam bem novos dados [CLA 89].

Para classificar novas instancias, o classificador testa cada regra em ordem
até ser encontrada alguma cujas condi¢des sejam satisfeitas pela nova instdncia. A
classe predita por esta regra € entdo atribuida a esta nova instancia.

Por isso, a ordem das regras ¢ importante. Entretanto, se nenhuma regra for
satisfeita, a regra default, que ¢ a regra com a classe mais freqliente do conjunto de
treinamento, sera atribuida a este exemplo.

3.2.1.2  Indugdo de regras ndo ordenadas

A indugdo de regras ndo ordenadas ¢ similar a indu¢do ordenada, porém a
principal diferenca ¢ que as instancias das classes C; j= incorretamente cobertas pela
atual condicdo deverdo permanecer no conjunto de treinamento, enquanto as instancias
cobertas tendo a classe C; deverdo ser removidas para nio ser encontrada a mesma regra
novamente. Dessa forma, somente sdo removidas as instancias que satisfazem tanto a
condi¢do quanto a classe da regra.

Neste tipo de indugdo, uma complicag¢do causada € que as regras deixam de
ser mutuamente exclusivas, podendo um caso ser satisfeito por mais de uma regra.
Assim, para classificar novos exemplos em um classificador ndo ordenado, todas as
regras sao testadas, e aquelas que possuem suas condigdes satisfeitas pelo novo exemplo
sdo selecionadas. Se mais de uma classe for preditada pelas regras selecionadas, devera
ser utilizado algum mecanismo de escolha entre elas.
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O método geralmente utilizado ¢ verificar a distribui¢cdo, ou seja, o nimero
de exemplos cobertos em cada regra para cada classe, e entdo somar essas distribuigdes.
A classe que possuir a maior distribui¢do pela soma nas regras selecionadas serd a
classe da nova instancia.

Por exemplo, considere as regras da Figura 3.9 e a distribuicdo das classes
[amigo, inimigo] para cada uma:

Se segura = baldo Entdo classe = amigo [15, 2]
Se sorri =nao Entdo classe = inimigo [1,10]
Se cabega = quadrada Entdo classe = inimigo [0, 8]

FIGURA 3.9 — Exemplo de regras ndo ordenadas

Para classificar uma nova instancia que possui os seguintes valores: {baldo,
ndo sorri, redonda}, seria percorrida toda a lista de regras e duas delas seriam
selecionadas: a primeira ¢ a segunda. Assim, as classes poderiam ser consideradas para
classificar este novo robo: amigo, inimigo. A primeira regra selecionada cobre quinze
instancias para a classe amigo e duas para inimigo, enquanto que a outra regra cobre
apenas um exemplo para a classe amigo e dez para a outra classe. Assim, a classe amigo
possui dezesseis instancias cobertas pelas regras selecionadas e a classe inimigo cobre
doze instancias. Dessa forma, a classe atribuida ao novo exemplo seria amigo, por
possuir maior nimero de ocorréncias.

Em geral, induzir regras ¢ mais complexo do que induzir uma arvore de
decisdo, ou derivar regras a partir de uma AD. Diferentemente das arvores de decisao,
as regras induzidas de forma nao ordenada nao sdo disjuntas, significando que a mesma
instancia pode ser coberta por diferentes regras.

Por este motivo, as regras nao ordenadas devem fornecer um mecanismo a
mais para resolver eventuais conflitos com a relacdo de ordem. Ja as regras ordenadas
ndo necessitam de nenhum controle adicional, mas tém a desvantagem da necessidade
do cuidado em hierarquia das mesmas.

3.2.2 Algoritmo CN2

Desenvolvido por Clark e Niblett apud [BAR 2000b], em 1987, 0 CN2 ¢ um
algoritmo que induz regras utilizando o método de “dividir para conquistar”, consistindo
de dois procedimentos: um mecanismo de pesquisa por boas regras € um mecanismo de
controle para executar repetidamente esta pesquisa. O CN2 usa uma funcao de avaliacao
para selecionar o atributo que ajuda a distinguir uma classe C; das outras, ¢ adiciona o
teste resultante em uma regra conjuntiva. Este processo ¢ repetido até que a regra exclua
todos os exemplos de outras classes e remova os exemplos da classe que a regra cobre,
repetindo este processo nos exemplos de treinamento remanescentes.
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Sao examinadas todas as possiveis especializagdes de uma condi¢do, para
escolher a melhor, usando a entropia ou o critério de Laplace, como heuristica de
pesquisa. A cada iteragdo ¢ pesquisada uma condi¢do que cubra um grande nimero de
exemplos. A condicdo € tanto preditiva quanto confidvel, como determina a fungdo de
avaliagdo. Tendo encontrado uma boa condicdo, todas as instancias cobertas sdo
removidas do conjunto de treinamento, e a regra ¢ adicionada a lista de regras. O
processo continua até que nenhuma outra boa condi¢io possa ser encontrada. E
importante salientar que, na regra final, a condi¢do ¢ um conjunto de pares de atributo-
valor.

O CN2 lida com atributos continuos, dividindo a média dos valores de cada
caracteristica em subconjuntos discretos, utilizando o método do teste simples, gerando
um par de atributo-valor. Este algoritmo também realiza tratamento para valores
desconhecidos, utilizando o método de substituir esses valores pelo valor mais comum,
caso o atributo desconhecido seja nominal. J& para atributos continuos, o valor médio do
intervalo mais comum substitui o valor desconhecido.

Este indutor gera tanto regras ordenadas quanto ndo ordenadas
[BAR 2000b]. A Figura 3.10 apresenta o ntcleo do algoritmo CN2 para a indugdo de
regras ordenadas, enquanto que a Figura 3.11 apresenta a forma de inducdo ndo
ordenada do CN2.

Fungdo CN2 Ordenado (S: conjunto de treino): ListaRegras
Inicio
ListaRegras:={};
Repetir
MelhorCondic¢ao:=PesquisaMelhorCondi¢ao(S);
Se MelhorCondigdo={ } Entao
C:={classe mais freqiiente em S que satisfaz MelhorCondicao};
Regra:=“SE MelhorCondi¢io ENTAO classe=C”;
ListaRegras:=ListaRegras+Regra;
S:=S-{s que satisfazem MelhorCondigao};
Fim se;
Até MelhorCondigao={ };
Fim.

FIGURA 3.10 — Nucleo do CN2 (ordenado)
Fonte: BARANAUSKAS, 2000. p.37

A lista de regras, inicialmente vazia, recebe as regras induzidas. E realizada
uma pesquisa para escolher a melhor regra para S. E adicionada a regra na lista de
regras com a classe mais freqiiente dos exemplos que satisfazem esta melhor condicao,
que, por sua vez, sdo removidos do conjunto de treinamento. O processo se repete até
nao ser encontrada mais nenhuma boa condicao.
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Fungdo CN2 Niao Ordenado (S: conjunto de treino): ListaRegras
Inicio
ListaRegras:={};
Para todas as classes C em S Fazer
RegrasParaClasse:={ };
Repetir
MelhorCondi¢ao:=PesquisaMelhorCondigao(S,C);
RegraParaClasse:=RegraParaClasse+“SE MelhorCondigéo
ENTAO classe=C”;
S:=S-{s que satisfazem MelhorCondi¢éo e C)};
Até MelhorCondicao={ };
Fim para;
ListaRegras:=ListaRegras+RegrasParaClasse;
Fim.

FIGURA 3.11 — Ntcleo do CN2 (ndo ordenado)
Fonte: BARANAUSKAS, 2000. p.39

A lista de regras, também inicialmente vazia, recebe as regras induzidas de
acordo com a regra. E realizada uma pesquisa para escolher a melhor condicio para S. E
adicionada a regra na lista de regras com a classe mais freqiiente dos exemplos que
satisfazem esta melhor condicdo e a classe, que, por sua vez, sdo removidos do conjunto
de treinamento. Enquanto nao forem cobertos todos os exemplos da classe, o processo ¢
repetido.

Para classificar um novo exemplo utilizando as regras induzidas de forma
ordenada, o CN2 classifica o novo exemplo pela primeira regra que dispara,
desconsiderando todas as demais. Ja para classificar novos exemplos nas regras nao
ordenadas, ¢ feita uma avaliacdo de todas as regras e aquelas cujas condi¢des sdo
satisfeitas, sdo selecionadas. Se mais de uma regra for selecionada, o CN2 associara, a
cada regra, a distribuicdo de exemplos cobertos entre as classes e totalizara essas
distribui¢des para encontrar a classe mais provavel, que serd atribuida ao novo exemplo.

Em ambas as inducdes (ordenada e ndo ordenada) existe a regra default que
¢ utilizada caso nenhuma regra seja selecionada.

3.2.3 Algoritmo Prism

O algoritmo Prism, de Centrowska [CEN 87], ¢ um algoritmo para inducao
de regras modulares, possuindo muitas caracteristicas empregadas no ID3.

Para cada regra ¢ escolhida a melhor condi¢do, de acordo com a heuristica
desejada, criando um subconjunto de treinamento que englobe esta condigdo. O
préximo passo € identificar a melhor regra para o conjunto de instancias que ndo sio
exemplos da primeira regra. Isto ¢ feito removendo de S todas as instidncias que sdo
cobertas pela regra. Isto € repetido até que nao haja nenhuma instancia da classe C; em
S
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Quando as regras para uma classe foram induzidas, o conjunto de
treinamento ¢ restaurado ao seu estado inicial e o algoritmo ¢ aplicado novamente para
induzir o conjunto de regras para a proxima classe, de forma nao ordenada. Como todas
as classes sdo induzidas separadamente, a ordem de apresentacdo das mesmas ¢
insignificante. Se todas as instdncias forem da mesma classe, entdo a classe sera
retornada como regra e o algoritmo terminara.

Segundo Centrowska [CEN 87], para cada classe C; devera ser realizado:

1) calcular a probabilidade p(C; |o;) de ocorréncia da classe C; para cada
par de atributo-valor o;;

2) selecionar o ¢; para cada p(C; | ;) com maior ganho de informagao;

3) criar um subconjunto de treinamento englobando todas as instancias que
contém o ¢; selecionado;

4) repetir os passos 1 a 3 para este subconjunto até ele conter somente
instancias da classe C;. A regra induzida ¢ a conjuncdo de todos os
atributos usados na criagdo do subconjunto homogéneo de dados;

5) remover todas as instancias cobertas por esta regra do conjunto de
treinamento;

6) repetir os passos 1 a 5 para o subconjunto formado no passo 5, até todas
as instancias da classe C; terem sido removidas;

7) restaurar o conjunto de treinamento e retornar ao passo 1 para a proxima
classe.

3.3 Qualidade

Para que o resultado da Mineracio de Dados possa ser utilizado com
seguranga, o objetivo da constru¢do de um classificador ¢ obter o menor erro de
classificag¢do possivel. Para isso, € necessario utilizar métricas de avalia¢do para estimar
esse valor com base nos exemplos disponiveis no conjunto de treinamento ou em dados

ainda nao apresentados.

Os modelos gerados por um algoritmo de aprendizado podem ser analisados
de diferentes dimensdes. Os parametros freqiientemente considerados sdo: a taxa de
erro; a compreensibilidade e a compactividade, que estdo relacionadas ao tamanho do
modelo; o tempo de aprendizagem, que € o tempo necessario para o algoritmo induzir o
classificador; e o tempo de classificagdo, que € o tempo necessario para classificar um
exemplo de consulta. O parametro mais importante ¢ a taxa de erro, que ¢ computada
como a propor¢dao entre o numero de exemplos nao-classificados corretamente e o
numero total de exemplos.
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Baranauskas [BAR 2000a] apresenta uma metodologia de avaliagdo de um
sistema de inducao de arvores de decisao:

1)

2)

3)

4)

5)

agrupar um grande numero de instancias, todas com valores dos
atributos e classes corretos;

dividir este conjunto randomicamente em dois conjuntos distintos: um
conjunto de treinamento e um conjunto de teste;

aplicar o algoritmo de inducdo para o conjunto de treinamento, obtendo
um classificador;

medir a performance do classificador gerado com o conjunto de teste
através, simplesmente, do erro medido. Também podem ser analisados,
entre outros, o tempo de aprendizado, o tamanho da arvore e a qualidade
das regras;

para medir a eficiéncia e robustez do classificador, devem ser repetidas
as etapas 2, 3 e 4 para diferentes conjuntos de exemplos e diferentes
tamanhos do conjunto de treinamento.

Na teoria, para avaliar um classificador, devem ser realizadas estas
atividades, construindo o conjunto de treinamento e o conjunto de teste randomicamente
a partir de um grande conjunto de casos. Na pratica, entretanto, ¢ dificil obter tais
volumosos conjuntos de exemplos. Os dados disponiveis sdo, geralmente, de tamanho
limitado e utilizados tanto para construir o classificador quanto para avaliar a sua taxa

de erro.

Segundo John [JOH 97], além de uma avaliagdo objetiva, ¢ necessaria uma
avaliagdo qualitativa dos resultados encontrados, por parte do especialista. E possivel
que, mesmo com niveis de precisdo aceitaveis, o especialista interprete os resultados da
mineracao da seguinte forma:

a)

b)

¢)

fica satisfeito com os resultados e surpreso com alguns dos padrdes
obtidos;

fica satisfeito com os resultados, mas percebe que ja conhecia os padrdes
obtidos;

fica insatisfeito com os resultados.

No segundo caso, o modelo ainda pode ser utilizado como base para a
construcao de outro que fornega melhores resultados. No tltimo caso, ¢ necessaria uma
analise mais profunda dos resultados e a revisdo do processo.
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A estimativa da qualidade de um classificador consiste em estimar a
percentagem de erro que se espera que o classificador venha a obter na classificacdo de
exemplos futuros. Genericamente, a percentagem de erro pode ser dada pela formula:

Percentagem de erro = Numero de erros * 100
Numero de casos testados

Assim, a medida mais utilizada é a taxa de erro de um classificador
h — ce(h), também conhecida como taxa de classificacdo incorreta, que compara a
classe de cada instancia y; com o rétulo A(x;) do classificador, tendo como »n o nimero
de instancias. Assim, a taxa de erro ¢ dada por [BAR 2000a]:

1 n
err(h) = ;z ||y,- # h(xl- ]|
i=1

A operagdo || yi # h(x;) || retorna 1 se a comparacao for verdadeira e 0 se for
falsa.

Ja o complemento da taxa de erro, a acurdcia ou precisdo do classificador, é
dada por:

ac(h)=1-err(h)

Dessa forma, considera-se acuracia a propor¢do de objetos corretamente
classificados, usada para determinar quao bom um modelo sera para dados nao vistos.
Jé erro ¢ a proporc¢ao de objetos nao classificados.

As medidas de desempenho de um classificador efetuadas sobre o conjunto
de treinamento sdo comumente designadas como aparentes. J4 as medidas efetuadas
sobre o conjunto de teste sdo conhecidas como reais ou verdadeiras [BAR 2001]. Desse
modo, a medida aparente ¢ um estimador ruim do desempenho futuro do classificador,
uma vez que tem a tendéncia de ser otimista, pois utiliza o proprio conjunto de
treinamento para fazer a avaliagao.

A seguir sdo apresentadas algumas técnicas de estimativa de erros, de
custos, de suporte e de confianca, de acordo com Fonseca [FON 94] e Baranauskas
[BAR 2001].

3.3.1 Estimativa por ressubstituicao

A estimativa por ressubstituicio ou erro aparente, de Breiman apud
[FON 94], consiste na propor¢do de resultados incorretos quando o conjunto de
treinamento ¢ novamente apresentado para a classificag¢ao, depois que o classificador foi
construido utilizando o mesmo, ou seja, o conjunto de treinamento e de teste sdo
idénticos. A Figura 3.12 mostra a relacdo entre o conjunto de treinamento € o conjunto
de teste.
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Conjunto de exemplos Conjunto de treinamento
Conjunto de teste

FIGURA 3.12 — Conjuntos usados na estimativa por ressubstituicdo

A estimativa por ressubstituicdo ¢ dada por:

1 n
err(h) = ;z ||y,- # h(xl- ]|
i=1

onde:

n: nimero de exemplos

Vi: classe correspondente ao exemplo i
h(x): rétulo do classificador para o exemplo i

3.3.2 Estimativa por conjunto independente

Desenvolvido por Breiman apud [FON 84], a estimativa por utiliza¢do de
conjunto independente avalia a taxa de erro a partir de um conjunto de exemplos
independente. O conjunto de exemplos inicial ¢ dividido em dois subconjuntos, como
mostra a Figura 3.13, um para o treinamento € outro para a estimativa do erro.
Geralmente, o conjunto de exemplos para o treinamento possui 2/3 dos exemplos totais,
escolhidos de forma aleatoria, enquanto que o conjunto de teste possui 1/3 restante.
Embora este percentual seja bastante utilizado, ndo ha nenhum fundamento tedérico em
que seja baseado.

Conjunto de treinamento

Conjunto de exemplos\A @

Conjunto de teste

FIGURA 3.13 — Conjuntos usados na estimativa por conjunto independente
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Assim, a estimativa por conjunto independente ¢ dada por:

err(h) = ni Zn: ||yl- * h(xi )"

2 =1

onde:
ny: nimero de exemplos do conjunto de teste

Esse método reduz a dimensdo do conjunto de treinamento, o que pode ser
prejudicial em casos nos quais o numero de exemplos for pequeno.

3.3.3 Estimativa por custos

Em algumas aplicagdes, existem diferentes custos associados aos varios
erros possiveis. O custo de um erro ¢ a penalizagdo imposta ao sistema no caso deste
cometer algum tipo de erro de classificacao.

Assim, ao invés de minimizar a taxa de erro, o objetivo ¢ minimizar o custo
de erro de classificacdo. Para tal, ¢ utilizada uma matriz de custos (Tabela 3.2), que
contém o custo de cada tipo de erro possivel, de acordo com a classe [BAR 2001]. A
combina¢do da coluna da classe real com a linha da classe atribuida ou predita
representa o custo para cada ocorréncia de erro.

TABELA 3.2 — Exemplo de uma matriz de custos

Classe Classe real
Atribuida A B C
A 0 2 12
B 10 0 8
C 5 6 0

Juntamente ¢ utilizada uma matriz de confusdo (Tabela 3.3), que representa
o nimero de exemplos por classe obtida como resultado do teste do classificador.

TABELA 3.3 — Exemplo de uma matriz de confusio

Classe Classe real
Atribuida A B C
A 92 6 2
B 5 89 6
C 10 15 75
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O custo do classificador, seré, entdo, dado por:

Custo = Zklzk: ¢, M, ;

i=1 j=1

onde:

Cij: valor da linha i, coluna j da matriz de custo

M; ;: valor da linha i, coluna j da matriz de confusdo
k: numero de classes

Conseqiientemente, o custo médio sera:

Custo médio = Custo
Numero de classificagoes

Dessa forma, para o exemplo das Tabela 3.1 e 3.2, o valor do custo médio
seria:

Custo médio = 0%92+2*6+12*2+10*5+0*89+8*6+5*10+6*15+0*75
300

Custo meédio = 0.91

Este método leva em consideracdo apenas os custos provenientes do erro,
nao tendo em conta o ganho das classificagdes corretas.

3.3.4 Estimativa por valida¢do cruzada

Na estimativa por valida¢do cruzada, por camadas, ou cross-validation, de
Breiman apud [FON 94], os exemplos do conjunto de treinamento sdo divididos
randomicamente em v subconjuntos contendo, aproximadamente, 0 mesmo numero de
exemplos.

Cada subconjunto ¢ utilizado uma tnica vez para a estimativa do erro de
classificagdo, enquanto constrdi-se o classificador utilizando todos os outros v-/
subconjuntos como um unico conjunto de treinamento. O algoritmo gera um modelo do
conjunto de treinamento e utiliza o conjunto de teste para classificar os exemplos. Este
processo ¢ realizado para as v parti¢des, ou seja, cada subconjunto sera utilizado como
conjunto de teste. Assim, ¢ realizada uma estimativa por utilizacdo de um conjunto
independente para cada um dos classificadores parciais. O valor estimado para o erro
sera dado pela média dos erros estimados para cada um dos classificadores parciais.
Abaixo, na Figura 3.14, estd apresentada a relagdo do conjunto de exemplos com o
conjunto de treinamento e teste.



65

Conjunto de treinamento

@/%

Conjunto de exemplos

3

Conjunto de teste

FIGURA 3.14 — Conjuntos usados na estimativa por validag@o cruzada

A estimativa de erro de cada um dos v classificadores ¢ dada por:

err(hV )= HLZH:”% # h(xi )"

Vo=l

Assim, o erro final estimado sera:
1 \4
h)==— E h.
err( ) vleerr(l)

Geralmente, o conjunto inicial de treinamento ¢ dividido em dez
subconjuntos. Assim, todos os exemplos sdo utilizados nove vezes para a geracao de um
classificador e uma vez para o teste da sua eficiéncia.

Este método possui uma tendéncia pessimista, dado que cada um dos
classificadores utilizados para a estimativa € construido apenas com um subconjunto do
treinamento. Ja o classificador final, que serd aquele que obtiver a menor taxa individual
de erro, tera uma qualidade superior a média dos classificadores parciais.

Segundo Fonseca [FON 94], esta estimativa ¢ ideal para conjuntos de
treinamento com aproximadamente cinqiienta exemplos, pois como a sua complexidade
¢ grande, este método ndo ¢ adequado para conjuntos de grandes dimensodes.

3.3.5 Estimativa por bootstrapping

Na estimativa por bootstrapping, ¢ formado um conjunto de treinamento a
partir do conjunto original, contendo o mesmo numero de registros escolhidos
aleatoriamente. Um exemplo pode ser escolhido mais de uma vez e os casos que ndo se
encontrarem no conjunto de treinamento constituirdo o conjunto de teste.



66

O algoritmo de aprendizado gera um modelo a partir do conjunto de
treinamento, que ¢ utilizado para classificar os exemplos do conjunto de teste. O
processo € repetido varias vezes gerando diferentes conjuntos de treinamento e de teste,
e, conseqiientemente, classificadores.

A estimativa mais comum por bootstrapping € a e(), em que o erro obtido
pelo classificador serd a média das vérias iteragdes deste algoritmo (geralmente de
duzentas iteragdes):

e0(h)= %Z:‘ err(h;)

Como pode ser observado, ¢ um método de grande complexidade. Deve ser
utilizado somente para conjuntos de pequenas dimensdes.

3.3.6 Suporte e confianca

O suporte e a confianga sdo medidas comumente utilizadas para avaliar a
qualidade de uma regra [BAR 2000a].

O suporte ¢ uma medida usada para avaliar a significancia estatistica de um
padrao para o espago de busca, ou seja, indica o percentual de casos suportados por uma
determinada regra:

n
Suporte = —=
n

Ja a confian¢a ¢ a probabilidade condicional de eventos associados com
uma regra particular, indicando o acerto da regra:

n
Confianca = —

n
onde:
n: numero total de instancias
n;: numero de instancias que satisfazem as condi¢oes
no: numero de instincias que satisfazem as condigdes e a classe

Por exemplo, tem-se um conjunto de treinamento S com 20 registros € uma
determinada regra R. Neste conjunto, existem 10 registros que satisfazem a condicao de
R, mas apenas 5 que satisfazem tanto a condi¢do quanto a classe predita por R. O
suporte desta regra sera 0,25 e a confianga 0,50 - ou seja, apenas 25% dos exemplos do
conjunto de treinamento sdo suportados corretamente pela regra, enquanto que 50% dos
casos cobertos pela regra sao classificados corretamente.



67

Assim, essa medida ¢ usada para estimar a qualidade de uma regra depois de
induzida ou no momento de indu¢do da mesma, funcionando como um método de poda
de regras.

3.4 Comparacio entre algoritmos

O objetivo da avaliagdo de dois algoritmos para um mesmo conjunto de
dados ¢ verificar qual deles generaliza melhor estes dados. Assim, a taxa de erro
estimada, usando os métodos descritos anteriormente, ¢ usada como medida da
performance do algoritmo.

Porém, de acordo com Gama [GAM 99], existe uma grande variabilidade na
taxa de erro, que se origina:

a) na randomicidade interna dos algoritmos de aprendizagem: alguns
algoritmos tém estruturas internas de dados que sdo inicializadas de
forma randomica. Assim, duas diferentes execugdes do algoritmo com
as mesmas condi¢des podem produzir diferentes resultados;

b) na variabilidade do conjunto de treinamento: o modelo induzido ¢
instdvel no que se refere a pequenas variagdes do conjunto de
treinamento, ou seja, pequenas mudancas no conjunto de treinamento
podem levar a diferentes modelos;

c) na variabilidade do conjunto de teste: como o erro de generalizacdo ¢é
estimado no conjunto de teste, se houver quantidade suficiente de dados,
a variabilidade do conjunto de teste ndo afeta muito a variabilidade da
taxa de erro estimada. Para pequenas bases de dados, entretanto, isso
tem fundamental importincia e pode levar a conclusdes erroneas;

d) nos pardmetros do ambiente: na maioria dos algoritmos, o usuario pode
controlar o valor de alguns parametros, como o nivel de poda. Estes
diferentes valores podem levar a distintos modelos e estimativas da taxa
de erros.

Dessa forma, quando comparamos algoritmos através da verificagdo apenas
da taxa de erro de classificacdo, ndo € facil saber se um determinado algoritmo ¢ melhor
que o outro.

O tempo de aprendizado também ¢ utilizado para comparar classificadores.
Essas comparagdes sdo dificeis de serem feitas, pois os resultados dependem muito dos
detalhes de implementa¢do, bem como do hardware suportado. Entretanto, a menor
ordem de magnitude de complexidade do tempo ¢ um indicador de sucesso, que pode
indicar um classificador melhor.
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Dados dois modelos com o mesmo erro de generalizagdao, também o mais
simples devera ser preferido devido a simplicidade desejavel. O principal problema ¢
como medir a simplicidade. Geralmente pode-se utilizar o nimero de nodos, o niimero
de folhas, o nimero de regras ou o numero de condigdes, como medida de
complexidade, ou seja, quanto menores estes numeros, maior a simplicidade do
classificador.

Segundo Baranauskas [BAR 2000a], uma alternativa para a comparagao de
diferentes algoritmos aplicados em um mesmo dominio ¢ calcular, primeiramente, a
média e o desvio padrdo de cada algoritmo isoladamente, utilizando o erro obtido
através da técnica de validagao cruzada:

media(A4)= 1 ZV: err(h;)
lar=

desviol ) \/l[ Ly (err(hi)—media(A))zJ

viv-143

i=

onde:
err(hy: taxa de erro para cada classificador
Ve numero de classificadores gerados

Para ficar mais claro, imagine um algoritmo 4, com valida¢do cruzada de
dez interagdes € com os seguintes erros para cada uma delas: {5.5, 11.4, 12.7, 5.20,
5.90, 11.30, 10.90, 11.20, 4.90, 11.00}. Assim, tem-se a media (4;) = 9.00 e o
desvio (Ay) = 1.00.

Geralmente, o erro € representado pela média seguida do simbolo “t”, que,
por sua vez, ¢ seguido pelo desvio padrao. No exemplo acima, o erro seria definido por:
9.00 £ 1.00.

Como o desvio padrdo pode ser visto como a robustez do algoritmo, pode-
se, a partir dele, determinar se a diferenca entre os algoritmos ¢ significativa ou nao.
Para isso, ¢ calculada a diferengca absoluta entre os algoritmos, a partir da média e do
desvio padrao, citado por [BAR 2001]:

media(AS -4, ) = media(A, )— media(Ap )

desvio (AS 4 ): \/ desvio(4, )’ ; desvio(A » )2

da(AS 4 ) _ medi‘a(AS - Ap)
desvzo(AS -4, )
onde:
Ay algoritmo padrao (standard)

Ap: algoritmo proposto
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Se da(A—A,)>0, entdo A, tem melhor qualidade do que A,. Porém, se
da(A—A,)=>2 desvios padrdes, entdo A4, supera 4,, com 95% de confianga. Por outro
lado, se da(AA,)=<0, entdo A, tem melhor qualidade do que 4,,. Se da(4,~A,)=-2, entdo
A, supera 4, com grau de confianca de 95%.

Por exemplo, assume-se que 4,=9.00£1.00 ¢ A,=7.5040.80. Assim, tem-se:
media(A—A,)=1.50, desvio(4~A4,)=0.91 e da(A—A,)=1.65. Logo, da(A—A,)>0 e
da(A~A,)<2, ou seja, A, supera A;, mas ndo ¢ significativamente melhor que 4, com
grau de confianca de 95%.

Ja para a obtengdo de um ranking de varios algoritmos, ndo basta apenas
verificar a taxa de erro em um determinado dominio. Uma alternativa, segundo Gama
[GAM 99], seria calcular a taxa média de erro para todos os conjuntos de dados e
algoritmos, e entdo ordenar os algoritmos de acordo com esses valores. Porém, esta ndo
¢ uma solugcdo muito satisfatoria, principalmente porque as taxas de erro nao sao
comparaveis entre diferentes conjuntos de dados. Uma taxa de erro de 5% em um
conjunto de dados pode ser um excelente resultado, mas pobre em outro. Uma solugao
mais satisfatoria seria armazenar as posicdes de todos os algoritmos para todos os
conjuntos de dados e calcular posi¢des médias.
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4 Modelo proposto

Como visto anteriormente, as Arvores e Regras de Decisdo sio importantes
métodos utilizados na Mineracdo de Dados, populares por sua simplicidade,
flexibilidade e interpretabilidade. Os algoritmos existentes para a inducdo destes
classificadores sdo relativamente simples, mas o processamento pode tornar-se mais
demorado, devido a sucessiva divisao e percurso do conjunto de treinamento. Além
disto, o classificador final pode ser muito grande e propenso ao overfitting dos dados.

Outro aspecto interessante deste métodos € que tanto as arvores quanto as
regras de decisd@o podem ser aplicadas em diversos dominios. Entretanto, os conjuntos
de dados reais para aplicagdo na Mineragdo de Dados sao geralmente muito grandes,
envolvendo milhares de registros. Executar a tarefa de classificagdo em tais dados
requer, cada vez mais, o desenvolvimento de novas técnicas e/ou o aperfeicoamento das
existentes, de forma a induzir um classificador que generalize esta grande quantidade de
dados, minimizando, juntamente, o tempo de execugao.

Dentro deste contexto, ¢ proposto neste trabalho um modelo para a inducao
de regras e arvores de decisdo que procura generalizar os dados, percorrendo os mesmos
uma Unica vez, o que consiste no principal diferencial do modelo apresentado.

4.1 Inspiracao

A Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD) se baseia no comportamento
social de individuos, principalmente nas agdes e interagdes entre eles, tendo como
principal objetivo a construcdo de sistemas inteligentes formados por entidades
autonomas, denominadas agentes, dirigidos a objetivos proprios e possuindo uma
existéncia propria, independente de outros agentes [FRO 97].

Em um sistema, “um agente ¢ uma entidade ativa e um conjunto de agentes
forma uma sociedade. As entidades passivas sdo consideradas ambiente. Um agente
recebe informagdes e pode raciocinar sobre o ambiente e sobre outros agentes para,
entdo, decidir racionalmente quais objetivos e agdes executar” [ALV 97].

Segundo Ferber apud [ALV 97], um agente pode ser considerado também
uma entidade real ou virtual, inserida em um ambiente sobre o qual ¢ capaz de agir,
dispondo de capacidade de percepcao e de representagdo parcial deste ambiente,
podendo se comunicar com outros agentes € possuindo um comportamento autonomo,
que ¢ conseqiiéncia de suas observacdes, conhecimento e interagdes com outros agentes.
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A TAD enfatiza o trabalho conjunto de uma sociedade de agentes,
organizados para trabalharem em conjunto solucionando problemas. A resolugdo de tais
problemas ¢ mais adequadamente estruturada através de modelos distribuidos, sendo o
comportamento e as caracteristicas do grupo de agentes pontos importantes para a
construcdo de sistemas inteligentes avangados.

A TAD pode ser dividida em duas sub-areas: Resolu¢do Distribuida de
Problemas (RDP) e Sistemas Multiagentes (SMA). Enquanto a primeira tem como
estratégia a divisdo dos procedimentos a serem executados para a solucdo de um
problema em conjunto, a segunda possui um conjunto de agentes autdnomos, que
cooperam entre si para a solu¢do de um problema [ALV 97].

A idéia de distribuir inteligéncia entre um conjunto de agentes é necessaria e
adequada em sistemas grandes e complexos. Muitas vezes, estes sistemas sdo
constituidos de um Unico moédulo, sendo dificeis de desenvolver e evoluir, além de
trazerem complexos problemas de manutencao.

A necessidade de operacdes eficientes de acesso aos dados e de
escalabilidade dos algoritmos de extra¢do de padrdes representa um grande problema
para os sistemas de Mineracdo de Dados. Uma forma de tornar mais efetiva a fusdo
entre o banco de dados e a tecnologia de extra¢do de informagdo € paralelizando estas
operacdes através do desenvolvimento de agentes distribuidos para a minera¢do de
dados.

Existem, atualmente, varias pesquisas sendo realizadas no desenvolvimento
de ferramentas e tecnologias para a utilizagdo de agentes na Descoberta de
Conhecimento. Esses sistemas de Descoberta de Conhecimento baseados em agentes —
como o PADMA, de Kargupta, e o JAM, de Stolfo — fornecem uma nova forma de
executar a mineragdo de dados sobre dados distribuidos, oferecendo um bom tempo de
resposta ao usudrio final, bem como autonomia e versatilidade ao sistema [HAL 2001].

Pode-se utilizar os agentes tanto no processo de Descoberta de
Conhecimento, no qual cada agente ¢ responsavel por uma determinada etapa do
processo, quanto na evolucao e/ou adaptacdo de técnicas especificas de Mineragdo de
Dados, utilizando apenas modelos da area de Sistemas Multiagentes.

Por exemplo, pode-se empregar agentes que navegam através de um
ambiente rico em informagdes. Esses sistemas empregam técnicas de aprendizado para
observar as tarefas executadas pelos usuarios, aprendendo a identificar um perfil de
interesse do usuario e a pesquisar por informagdes relacionadas a ele em uma ampla
variedade de fontes de informagao disponiveis na Web.

Assim, o interesse na utilizacdo da abordagem de agentes em diversas areas,
especialmente na Descoberta de Conhecimento, provém da necessidade de aplicar novas
técnicas para a construcdo de sistemas, proporcionado resultados satisfatorios e sistemas
mais robustos, eficazes e velozes.
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Inicialmente, a idéia do trabalho era induzir arvores de decisdo utilizando
agentes para auxiliar no processo. Assim, o0 modelo proposto para a inducdo de arvores
de decisdo foi inspirado em um SMA: no modelo de Redes de Contrato, de Smith
[SMI 80], em que a distribui¢do de atividades do sistema ¢ um processo iterativo que
ocorre através da negociacdo entre agentes autonomos. A rede consiste de um conjunto
de agentes, que negociam entre si através da troca de mensagens. Neste modelo pode-se
identificar trés tipos de agentes:

a) gerente: ¢ o agente que identifica a atividade a ser satisfeita e designa
um agente para executa-la;

b) proponentes: sdo os agentes que apresentam uma proposta para executar
uma atividade;

¢) contratado: refere-se ao agente-proponente, cuja proposta foi aceita pelo
gerente e que, conseqilentemente, passa a ser o responsavel pela
execucao da atividade.

Neste modelo (Figura 4.1), um agente-gerente solicita algum tipo de servigo
e difunde uma requisicao de tarefa, para a qual os demais agentes enviam propostas com
ofertas. O gerente usa, entdo, uma fun¢do de avaliagdo para escolher a melhor entre as
ofertas recebidas. O agente-proponente escolhido passa a ser o agente-contratado,
responsavel pela execucdo da tarefa.

/ GERENTE \ / PROPONENTE \

Anuncio da p Monitoramento de
tarefa tarefa anunciada
Construgdo da
Colegdo de < Envio da oferta
ofertas oferta
Avaliacdo da
oferta Tarefa Recebimento da
escolhida tarefa
Avaliagdo da
tarefa oferecida
Tarefa Tarefa

K compro metidy \ oferecida aceita /

FIGURA 4.1 — Protocolo de Rede de Contrato

De acordo com a Figura 4.1, os agentes comunicam-se através das seguintes
classes de mensagens:

a) o gerente divulga uma requisicao de atividade, descrevendo a atividade a
ser realizada e os critérios para propostas;

b) os proponentes enviam propostas, demonstrando seu interesse e
habilidade para executar a atividade;
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c) o gerente envia uma mensagem de aprovagdo ao proponente vencedor,
escolhido pela fun¢do de avaliacdo, comunicando que a sua proposta foi
aprovada para a execugao da atividade;

d) o contratado envia um ciente de aprovacdo ao gerente, comunicando se
aceita ou ndo a contratacdo para executar a atividade;

e) o contratado envia relatdrios ao gerente, informando sobre o andamento
da execucao ou do término da atividade.

Inspirado no paradigma acima, um modelo para indugao de AD foi proposto
por Halmenschlager [HAL 2001], possuindo dois tipos de atributos (agentes):

a) atributos-simples: serdo os nodos da arvore, ou seja, o agente-
proponente que representa um atributo da base de dados;

b) atributo-categorico: serdo as folhas da arvore, ou seja, o agente-gerente
que representa o rotulo da arvore.

O atributo-categorico sera definido pelo usuério entre todos os atributos da
base de dados, enquanto que os demais atributos serdo considerados atributos-simples.
Similarmente aos agentes-proponentes de Smith [SMI 80], os atributos-simples
competem entre si para realizar uma determinada atividade. Neste caso, a atividade pela
qual eles competem ¢ para ser a raiz da arvore ou o nodo da mesma em um determinada
particdo. O atributo-simples que vencer a competi¢do sera o nodo da AD, gerando as
liga¢des de acordo com seus valores.

Para definir o atributo-simples vencedor, o atributo-categoérico utiliza uma
fun¢do de avaliagdo, que considerard vencedor o atributo que possuir um maior limiar,
como, por exemplo, o maior ganho de informacao. Dessa forma, um atributo com valor
superior ficard sempre em um nivel mais alto da &rvore em relagdo aos atributos de
menor valor.

Para cada ligacdo do atributo vencedor, os demais atributos-simples
competem novamente entre si pelos nodos desta respectiva partigao.

Quando todos os atributos-simples tiverem sido considerados no caminho
desde a raiz, ou quando ndao houver nenhum outro atributo importante para uma
determinada ramificagdo, deve ser incluido o atributo-categérico como a folha da
arvore. A classe com maior probabilidade serd considerada a classe desta respectiva
folha. Dessa forma, os nodos ou folhas sdo adicionados sucessivamente até que o
sistema apresente a arvore induzida com todas as suas folhas.

O modelo apresentado acima possibilita a implementac¢do de agentes com o
objetivo de aplicar Sistemas Multiagentes na Descoberta de Conhecimento. Porém, o
principal problema que surge ¢ a identificagdo de uma fungdo de avaliacdo a ser usada
para escolher o agente vencedor.
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Assim, devido a complexidade de implementagdao dos agentes e o fato de
poderem tornar o processo de inducdo um pouco mais lento, o protocolo de Redes de
Contrato serviu apenas de inspiracdo para uma nova forma de induzir regras e arvores
de decisdo, sem ter sido, no entanto, efetuada a implementacdo fisica dos agentes,
havendo uma preocupacdo maior com uma forma de indug¢do, que ndo tivesse a
necessidade de passadas recursivas nos dados, e com a funcdo de avalia¢do utilizada,
temas importantes deste trabalho.

4.2 Algoritmo

Com base no modelo descrito anteriormente, um algoritmo de inducao de
regras e arvores de decisdo ¢ proposto - com o objetivo de generalizar tanto regras
quanto arvores de decisdo a partir de qualquer base de dados.

O algoritmo proposto induz um classificador utilizando um atributo como
rotulo, que ¢ definido previamente entre os atributos fornecidos pelo conjunto de
treinamento. O classificador final pode ser uma AD induzida, uma lista de regras
derivadas desta arvore ou, ainda, ser uma lista de regras de decisao diretamente
induzidas do conjunto de treinamento.

A AD ¢ gerada utilizando a abordagem por largura, que adiciona todas as
ligacdes do nodo antes de continuar a indugdo em um deles. A arvore final é mista, pois
os nodos podem possuir um niamero variado de filhos, de acordo com os valores de seus
atributos. E também univariada, pois cada nodo representa um tnico atributo do
conjunto de treinamento.

A inducdo da AD inicia escolhendo um atributo que serd a raiz da arvore.
Para escolher este atributo, o algoritmo se baseia em uma fungdo de avaliagdao, que
utiliza uma tabela de ocorréncias, juntamente com o critério de entropia. A fungdo de
avaliacdo estd descrita com mais detalhes a seguir (secdo 4.2.1).

Esta funcdo de avaliacdo consiste no principal diferencial do modelo
proposto. Ao contrario da maioria dos algoritmos de indugao de arvores de decisdo, que
geram a arvore de decisdo ao mesmo tempo que particionam os dados, o modelo
proposto percorre os dados uma unica vez, armazenando as ocorréncias dos
relacionamentos dois a dois de atributos em uma tabela. A tabela de ocorréncias gerada
¢, entdo, utilizada para verificar o critério de entropia dos atributos para toda a arvore de
decisdo, sem a necessidade de particionamento ou de novos percursos no conjunto de
dados.

Como a fun¢do de avaliagdo utiliza esta mesma tabela de ocorréncias para
gerar toda a arvore de decisdo, este algoritmo nao utiliza a abordagem de “dividir para
conquistar”. O Unico percurso nos dados permite, além de uma economia de
processamento, uma maior generalizagdo e, conseqiientemente, uma menor
especializacdo dos dados, evitando o overfitting dos mesmos.
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Assim, a funcdo de avaliacao verifica o atributo que possui o maior ganho
de informacdo entre os atributos ndo categéricos. Todos os atributos sdo testados e
aquele que maximizar o critério da entropia, ou seja, que tiver o maior ganho de
informacao, sera considerado o vencedor e adicionado como nodo. Também ¢
adicionada uma ligagdo para cada valor deste atributo.

Para cada uma destas ligagdes ¢ utilizada, novamente, a fun¢do de avaliacao
para escolher o proximo nodo de cada subarvore, desconsiderando os atributos que ja
estdo presentes no caminho desde a raiz e evitando, assim, uma replicacdo de testes.

Quando uma determinada ligacdo do atributo vencedor possuir um ganho de
informag¢ao maior que o limiar de parada definido previamente (o que ¢ conhecido como
pré-poda baseada na informagao mutua), ¢ adicionada a folha desta ligagdo com a classe
mais provavel, ou seja, mais freqliente na tabela de ocorréncias. E assim sdo
adicionados os nodos ou folhas, sucessivamente, até a AD estar completa.

Ap0s, ¢ feita uma simples reducdo da arvore de decisdo: a AD ¢ percorrida
recursivamente, procurando por folhas de um mesmo nodo que tenham a mesma classe.
Caso todas estas folhas possuam o mesmo rotulo, as folhas sdo removidas, e no lugar do
nodo pai ¢ adicionada uma unica folha com a respectiva classe. Isto simplifica a AD em
casos em que todos os testes de um nodo levem a uma mesma conclusao.

O nucleo do algoritmo proposto para a indugdo de uma AD estd apresentado
na Figura 4.2, considerando que a tabela de ocorréncias ja esta gerada, podendo ser
utilizada pela fun¢do de avaliagao.

Func¢do Arvore  (A: conjunto de atributos nio categéricos,
C: atributo categorico,
O: limiar de parada ) : AD
Inicio
MelhorAtributo := Fun¢doAvaliagdao (MaiorGanho, A);
Acrescenta nodo MelhorAtributo;
Para cada valor do MelhorAtributo faz
Acrescenta ligagdo R;;
Se FungdoAvaliacao (MaiorGanho, MelhorAtributo(R;)) > 0 entao
Adiciona folha com a classe C; mais provavel em R;;
Sendo
Chama Fungdo Arvore para R; (com A=A-MelhorAtributo);
Fim se;
Fim para;
Fim.

FIGURA 4.2 — Algoritmo proposto para indugdo de AD
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Pela Figura 4.2, observa-se que ¢ informado ao algoritmo o limiar de parada
o, o atributo categérico C e os demais atributos ndo categoricos 4. A fungdo de
avalia¢do escolhe dentre 4 o atributo que tiver o maior ganho de informagdo na tabela
de ocorréncias, definindo-o como MelhorAtributo. Sera adicionada uma ligagdo R para
cada valor do MelhorAtributo e, para cada um deles, ¢ verificado se o resultado da
funcdo de avaliacdo ¢ superior ao limiar 5. Em caso afirmativo, ¢ adicionada a folha
para esta ligacdo R com a classe mais freqiiente de C. Em caso contrario, ¢ chamada
novamente a Func¢do Arvore que ird analisar os atributos restantes de 4 (sem o
MelhorAtributo), para encontrar novamente o atributo vencedor para ser o nodo da
parti¢do. E assim, sucessivamente, até que todas as particdes possuam suas folhas.

Resumidamente, pode-se afirmar que o modelo induz arvores de decisdao
utilizando os seguintes métodos (apresentados na se¢do 3.1.1):

a) elei¢cdo do melhor atributo: realizada pela fung¢do de avaliacdo, que ¢é
implementada através da tabela de ocorréncias e que escolhe o atributo
com maior ganho de informacao;

b) regras de particdo: atribui uma ligacdo distinta a cada valor do
atributo discreto;

c) determinagdo da classe associada a folha: efetuada pela atribui¢do da
classe mais provavel na parti¢ao;

d) método de poda: utiliza a técnica de pré-poda, com parada baseada na
informacao mutua;

A partir da AD gerada, ¢ feita a derivacdo para regras, em que cada caminho
da arvore € percorrido de forma fop-down, traduzindo o mesmo em regras do tipo:
“Se <condigdo> entdo <classe>", em que a condi¢do ¢ formada pelo conjunto de
testes dos nodos e ligacdes, ¢ a classe ¢ dada pela folha deste caminho. Depois que toda
a AD ¢ percorrida, tem-se uma lista de regras ordenadas que pode ser utilizada para a
avaliac¢do da arvore e para a classificacdo de novos exemplos.

J& a geracdo direta de regras € realizada induzindo as regras de cada classe
separadamente, de acordo com os valores do atributo categorico. Assim, inicia-se
induzindo todas as regras para uma Unica classe, seguido da inducdo das outras
categorias, até que seja formada uma lista das regras de todas as classes. Para cada
regra, ¢ escolhida a melhor condi¢do, verificando, para isso, todos os pares atributo-
valor pela fungdo de avaliagdo.

Similar & inducdo da AD, ¢ selecionada a condicdo que tiver a maior
probabilidade dada pela tabela de ocorréncias, adicionando a lista de regras a estrutura:
“Se <condigdo>". Se esta condi¢do for considerada uma regra forte, ou seja, possuir
uma alta probabilidade na tabela de ocorréncias para a classe — maior que o limiar de
parada, a regra sera finalizada pela adicdo da conclusdo da mesma, ou seja, da estrutura
“entdo <classe>".
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Em caso contrario, o algoritmo continuara percorrendo a tabela de
ocorréncias, buscando por novas condi¢des que serdo acrescentadas a condicdo atual,
formando uma regra mais complexa e, conseqiientemente, com mais pares atributo-
valor.

A condi¢do de parada pela busca de mais condi¢des para a regra atual
também ¢ feita pelo limiar de parada, como ocorre na inducdo de arvores. Ao aumentar
o valor do limiar de parada, aumenta-se também o espaco de busca do algoritmo,
obtendo-se regras com maior nimero de condi¢des, pois no momento do teste da regra
forte, o algoritmo necessita de uma probabilidade mais alta, e, ndo encontrando,
continua a busca.

Cada vez que o algoritmo conclui uma nova regra, ¢ verificado o numero de
casos suportados por ela. Quando o somatorio do ntimero de casos suportados pelas
regras de uma classe for igual ao numero total de casos desta classe, o algoritmo para a
indugdo para esta classe, iniciando a busca por regras da proxima classe, e assim,
sucessivamente, até todas as classes possuirem suas regras.

Ao final da lista de regras, ¢ verificado o grau de suporte e de confianca de
cada regra, de forma a identificar as mais relevantes e preciosas, e também aquelas que
ndo possuem um grau de suporte e de confiangca minimos, consideradas regras fracas.
Essas regras fracas poderiam ser eliminadas da lista de regras, simplificando a mesma.

Também com o objetivo de simplificar a lista de regras, sdo eliminadas as
regras duplas que porventura tenham sido geradas. As regras duplas sdo as regras que
possuem as mesmas condi¢des, mas em ordens diferentes.

O nucleo de indugdo de regras pelo algoritmo proposto esta apresentado na
Figura 4.3.

Fun¢do Regras  (A: conjunto de atributos nao categoricos,
C: atributo categorico,
S: conjunto de treino ) : ListaRegras

Inicio
ListaRegras:={};
Para cada classe C; em S fazer
Casos:=0;
Repetir
RegraClasse:“Se” ;
Repetir
MelhorCondi¢ao:=Fung¢aoAvaliacdo (MaiorGanho, A);
RegraClasse:=RegraClasse+* MelhorCondigdo”;
Até FuncaoAvaliagao(MaiorGanho,MelhorCondi¢20)>9;
RegraClasse:=RegraClasse+*“Entdo classe=C;”;
ListaRegras:=ListaRegras+RegraClasse;
Casos:=Casos+Suporte (RegraClasse);
Até Casos = Suporte (C));
Fim para;
Fim.

FIGURA 4.3 — Algoritmo proposto para indugdo de regras
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Inicialmente, a ListaRegras estd vazia. Para cada um dos valores do atributo
categorico ¢ verificada, pela fungdo de avaliacdo, a MelhorCondig¢do, que é o par
atributo-valor que possui o maior ganho de informagao na tabela de ocorréncias. A regra
da classe C; recebe esta condi¢do e procura por outras condi¢des que também serdo
incluidas nesta regra, até que uma determinada condi¢do possua a probabilidade mais
alta ou igual que o limiar 6. Quando isto ocorrer, ¢ atribuida a RegraClasse a classe
mais freqiliente. A lista de regras recebe esta regra formada e ¢ verificado o numero de
casos suportados pela regra no conjunto de treinamento.

A principal diferenga entre o algoritmo proposto e os demais algoritmos de
indugdo de regras ¢ a ndo exclusdao dos exemplos cobertos por uma regra do conjunto de
treinamento e também a Uinica passada nos dados.

A ultima regra da lista de regras ¢ a regra default, que apenas predita a
classe mais freqliente nos dados. A lista final de regras ¢ ndo ordenada, e pode ser
utilizada para classificar novos exemplos, bem como para avaliar o classificador.

Embora a derivacdo origine uma lista ordenada de regras e a indugdo direta
origine uma lista ndo ordenada, a classificagao de um novo objeto ¢ realizada da mesma
forma para ambas as listas: a lista de regras (derivada da AD ou induzida) ¢ percorrida,
de forma a selecionar a primeira regra que possuir suas condi¢des satisfeitas, atribuindo
a respectiva classe ao novo objeto.

4.2.1 Funcao de avaliacido

A func¢do de avaliacdo utiliza uma tabela de ocorréncias para identificar o
atributo que possui o0 maior ganho de informacao, definindo-o como o melhor atributo e,
conseqiientemente, como o nodo da arvore, ou como a condi¢do da regra, juntamente
com o seu melhor valor.

O conjunto de dados serd percorrido uma tUnica vez, gerando essa tabela de
ocorréncias, que consiste na distribui¢do das ocorréncias dos valores de cada atributo
para cada classe, considerando o relacionamento dois a dois dos atributos. Para cada
valor de atributo de cada instancia do conjunto de dados, ¢ somada uma ocorréncia nas
colunas dos outros valores de atributo de acordo com a classe na respectiva linha da
tabela de ocorréncias.

Exemplificando, a Tabela 4.1 mostra 14 instdncias com os fatores
meteoroldgicos que permitem, ou nao, o acontecimento de jogos de golfe, sendo o
conjunto de treinamento utilizado pelo algoritmo de inducdo. O atributo categorico
destes dados € 0 Jogo e o limiar de parada ¢ definido em 0,80 (80%).
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TABELA 4.1 — Conjunto de dados

Tempo Vento  Umidade Jogo

Ensolarado  Sim Baixa Joga
Ensolarado  Nao Baixa Joga
Ensolarado  Sim Alta Nao joga
Ensolarado  Nao Alta Nao joga
Ensolarado  Nao Alta Nao joga
Nublado Sim Alta Joga
Nublado Sim Alta Joga
Nublado Nao Baixa Joga
Nublado Nao Alta Joga
Chuvoso Nio Alta Joga
Chuvoso Nao Alta Joga
Chuvoso Nao Alta Joga
Chuvoso Sim Alta Nao joga
Chuvoso Sim Baixa N3ao joga

Inicialmente, a tabela de ocorréncias estd zerada, e, apds percorridos os
dados, tem-se a tabela de ocorréncias, como a apresentada pela Tabela 4.2.

TABELA 4.2 — Tabela de ocorréncias

Atributo Tempo Umidade Vento

Valor Chuvoso Ensolarado Nublado Baixa Alta Nao Sim
Classe Joga Nio Joga Nio Joga Niao |Joga Nido Joga Nio |Joga Nio Joga Nio
T. Chuvoso 0 0 0 0 0 0 0 1 3 1 3 0 0 2
T. Ensolarado | 0 0 0 0 0 0 2 0 0 3 1 2 1 1
T. Nublado 0 0 0 0 0 0 1 0 3 0 2 0 2 0
U. Baixa 0 1 2 0 1 0 0 0 0 0 2 0 1 1
U. Alta 3 1 0 3 3 0 0 0 0 0 4 2 1 2
V. Nao 3 0 1 2 2 0 2 0 4 2 0 0 0 0
V. Sim 0 2 1 1 2 0 1 1 1 2 0 0 0 0

Para cada valor de atributo de cada instancia da Tabela 4.1 ¢ somada uma
ocorréncia nas colunas dos outros valores de atributo de acordo com a classe na
respectiva linha do valor da Tabela 4.2. Ou seja, a primeira instancia da Tabela 4.1
possui os valores: Ensolarado, Sim, Baixa e Joga, sendo somada uma ocorréncia em
cada uma das seguintes posicoes da Tabela 4.2:

a) linha Ensolarado, coluna Umidade-Baixa-Joga;
b) linha Ensolarado, coluna Vento-Sim-Joga;

¢) linha Baixa, coluna Tempo-Ensolarado-Joga;
d) linha Baixa, coluna Vento-Sim-Joga;

e) linha Sim, coluna Tempo-Ensolarado-Joga;

f) linha Sim, coluna Umidade-Baixa-Joga.
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Assim sdo somadas, sucessivamente, as ocorréncias para todas as instancias
de dados. A complexidade desta fungdo ¢ O(n.m!), em que n é o nimero de instancias
do conjunto de treinamento ¢ m é o nimero de atributos.

No caso da inducdo de AD, sdao somados os subtotais da tabela de
ocorréncias, ou seja, todas as suas linhas e colunas serdo utilizadas para verificar o total

de ocorréncias de cada classe para cada valor de atributo, como apresentado na
Tabela 4.3.

TABELA 4.3 — Subtotais de ocorréncias

Valor Ocorréncias %
Classe Joga Nao Joga Nao
T. Chuvoso 6 4 60 40
T. Ensolarado 4 6 40 60
T. Nublado 8 0 100 0
U. Baixa 6 2 75 25
U. Alta 12 8 60 40
V. Nao 12 4 75 25
V. Sim 6 6 50 50

Estes valores sdo, entdo, usados para verificar o atributo com o maior ganho
de informacao, que sera considerado a raiz da arvore, calculando, para isso, o ganho de
informagdo de cada um deles.

Por exemplo, utilizando o atributo Tempo, o valor esperado da informagao,
calculado pela soma ponderada da entropia relativa a cada um dos trés subconjuntos,
correspondentes aos valores de Tempo (ensolarado, chuvoso, nublado), seria:

T: chuvoso — fireq(C,,T,)=6, freq(C,,T,)=4,|T,|=10
T,: ensolarado — freq(Cl,Tz):4, freq(Cz,T21 )= 6, T1| =10
Ts: nublado — freq(C,,T,)=8, freq(C,,T,)=0, T1|:8

Info(Tempo)=10/28 * (~ 4/10 * log, (4/10) - 6/10 * log, (6/10))
+10/28 * (- 6/10 * log, (6/10) — 4/10 * log, (4/10))
+8/28 % (— 8/10 * log, (8/10) — 0/10 * log, (0/10))

Info(Tempo)= 0,694

Analogamente, teria-se:

Info(Umidade)= 0,925

Info(Vento)= 0,892

Logo, sera definido o Tempo como o melhor atributo e adicionado como
raiz da arvore, por possuir o menor valor de entropia, que, conseqiientemente, maximiza
o ganho de informacao.
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E adicionada também uma ligagdo para cada valor deste atributo vencedor.
Dessa forma, sdo acrescentadas as ligagdes Chuvoso, Ensolarado e Nublado a partir da
raiz. Para cada um destes valores, é verificado se o percentual de ocorréncias em uma
classe ¢ igual ou superior ao limiar de parada, adicionando, neste caso, uma folha com
esta classe. Assim, como a particdo com o valor Nublado, pela Tabela 4.3, possui 100%
de classificagdo para a classe Joga, o algoritmo adiciona diretamente uma folha com
esta classe, como mostra a Figura 4.8.

Caso ndo seja adicionada uma folha para a ligagdo, serdo verificados os
proximos atributos importantes para a ramificacdo. Isto sera feito considerando, pela
tabela de ocorréncias, apenas as colunas com o valor do atributo em questdo,
desconsiderando as linhas dos atributos que ja apareceram no caminho desde a raiz.

Portanto, para as partigdes Chuvoso e Ensolarado, serd verificado qual o
préoximo atributo a ser considerado para cada um deles, levando em conta apenas as
colunas do valor do atributo em questdo, a partir da mesma tabela de ocorréncias. A
area cinza da Tabela 4.4 representa os valores que serdo utilizados para o calculo da
entropia e escolha do proximo nodo de Chuvoso, desconsiderando as linhas do proprio
atributo (Tempo).

TABELA 4.4 — Tabela de ocorréncias

Atributo Tempo Umidade Vento

Valor Chuvoso | Ensolarado  Nublado Baixa Alta Nio Sim
Classe Joga Niao JJoga Nio Joga Nio |Joga Nio Joga Nio |Joga Nio Joga Nio
T. Chuvoso 0 0 0 0 0 0 0 1 3 1 3 0 0 2
T. Ensolarado ] 0 0 0 0 0 0 2 0 0 3 1 2 1 1
T. Nublado 0 0 0 0 0 0 1 0 3 0 2 0 2 0
U. Baixa 0 1 2 0 1 0 0 0 0 0 1 0 2 1
U. Alta 3 1 0 3 3 0 0 0 0 0 5 2 1 2
V. Niao 3 0 1 2 2 0 1 0 5 2 0 0 0 0
V. Sim 0 2 1 1 2 0 2 1 1 2 0 0 0 0

E assim, sucessivamente, sera verificado qual o atributo que possui o maior
ganho de informagdo para uma determinada ramifica¢do, considerando apenas as
colunas desta ramifica¢do na tabela de ocorréncias, até que seja encontrada a respectiva
folha com percentual igual ou acima do limiar de parada.

Outra forma de parada ¢ quando todos os atributos tiverem sido
considerados no caminho desde a raiz, sendo incluida a classe mais freqiiente como a
folha da arvore. Dessa forma, os nodos ou folhas sdo adicionados sucessivamente até
que seja gerada a arvore de decisdo com todas as suas folhas.

Em contrapartida, quando forem induzidas regras ao invés de uma arvore, a
tabela de ocorréncias ¢ gerada da mesma forma, porém a sua utilizagdo ¢ um pouco
distinta. Para cada classe ¢ verificada a melhor condigdo, ou seja, o par atributo-valor
com maior probabilidade, considerando-o a condi¢do da regra. Se esta probabilidade for
igual ou superior ao limiar de parada, sera adicionada a conclusdo da classe. Para o
exemplo anteriormente usado, a regra “Se Tempo=Nublado entdo Joga”, seria induzida
desta forma, por possuir, conforme a Tabela 4.3, a maior probabilidade da classe Joga.
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Em caso contrério, ¢ procurado um novo par de atributo-valor para compor
a condicdo da regra, juntamente com o par anterior. Para isso, ¢ verificada, na tabela de
ocorréncias, a coluna do par anterior que possua a maior probabilidade. Caso ocorram
empates na probabilidade, vencerd a condi¢do que possuir o maior numero de
instancias.

E assim ocorre, sucessivamente, até ser encontrada uma conclusdo para a
regra. Se ndo for encontrada uma boa conclusio, ou seja, uma condi¢do cujo resultado
da fun¢do de avaliagdo seja maior ou igual que o limiar de parada, a condigdo sera
abandonada, procurando-se por outra, que possua uma melhor classificagao.

Todos os atributos sdo testados como condig@o para uma determinada regra.
Quando todos os pares de atributo-valor ja tiverem sido testados, ou todas as instincias
da regra ja tiverem sido cobertas, parte-se para a indugdo das regras da proxima classe.

Apos todo o processamento, a arvore e as regras geradas para este exemplo
sdo as mesmas apresentadas nas Figuras 4.8 e 4.9, respectivamente.

O objetivo da implementacdo desta tabela de ocorréncias é percorrer os
dados uma tunica vez, otimizando a performance da constru¢do do classificador e o
acesso as informagdes, a0 mesmo tempo que evita o overfitting dos dados, dando uma
visdo geral dos dados e possibilitando a realizacdo do céalculo da entropia — ou
verificagdo da probabilidade, sem a necessidade de consultas e/ou particdes dos dados.
Entretanto, este método pode generalizar demais os dados, sendo mais adequado a
inducdo de arvores e regras que possuam poucos niveis ou baixa dimensionalidade dos
dados.

4.3 Prototipo

A partir do algoritmo descrito acima, um protdtipo, denominado Midas —
Minerando Dados, foi implementado utilizando a linguagem Borland Delphi, por ser
esta uma linguagem orientada a objetos, por possuir muitas facilidades de utilizagdo, um
ambiente rico e um compilador rapido, além de ter um bom suporte ao acesso a bases de
dados [CAN 2000].

O Midas pode ser utilizado em microcomputadores com ambiente Windows
95/98/2000 e NT. A performance do sistema ¢ proporcional a memodria RAM e
processador disponiveis.

A adogdo destas defini¢cdes deu-se pela disponibilidade de equipamento,
disponibilidade de ferramentas de desenvolvimento (sistema operacional e linguagem) e
padronizagdo dentro do grupo de pesquisa, além de maior conhecimento da plataforma.
Um esquema da funcionalidade do prototipo € apresentado no Anexo 2, com descrigdes
dos componentes do mesmo.
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A tela inicial do Midas (Figura 4.4), disponibiliza um menu na parte
horizontal superior e uma barra de ferramentas (botdes) na parte vertical esquerda, que
ativam as funcionalidades do sistema.

£2 Midas - Minerando Dados

pbir DefinigBes Gerar Wisualizar  Ajuda

MIDAS 3.0 (083253 19/01./02 ]
== Abrir

24 Definipies
(03 Gerar

" fLivelianan

[&= Anvore
: Hearnss

2

E Sair

FIGURA 4.4 — Interface principal do Midas

A barra de status, area horizontal que localiza-se na parte inferior da tela
principal do Midas, fornece informacdes sobre a evolugdo do processo de indugao, além
de exibir informagdes sobre os botdes disponiveis, buscando resolver eventuais davidas
do usuaério.

Também sdo gerados automaticamente arquivos de /og que armazenam as
informagdes de cada etapa de indugdo do classificador. Estes arquivos sdo armazenados
no mesmo diretdrio que contém o arquivo de dados.

Primeiramente, s6 ¢ possivel selecionar a op¢ao Abrir, que permite escolher
e abrir uma tabela de dados, a partir da qual a mineragdo sera realizada, estando os
demais botdes e menus desabilitados.

O conjunto de dados usado na mineragdo deve estar no formato “DBF” ou
“DB”, para que possa ser aberto pelo Midas. Este formato ¢ facilmente obtido pelo
software Microsoft Excel, caso os dados tenham sido exportados em um outro formato.
A Figura 4.4 apresenta a caixa de didlogo para escolha e abertura do arquivo pelo
usuario.
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Examinar: I@ Bases j - =% EB-

] balance-scale. DEF Emnprestimo, db Lentes.db woting. DBF
balance-scalez . dbf Funcaoand,DEF lentes2,dbf zoo,DEF
breast-cancer. DBF Funcaoxor.db rmushroons, dbf

car.DBF genetics. dbf rursery ., dbf
chess DEF . Jogo, DB PriceCar,db
crnc, dbf Jogoz.DB =] Pricecarz.0R
Tipo: Arquiva DE
K | Tamanho: 4,00 KB I _PI

Home do IJngo.DB Abrir I
arquinve:
Arquivas do [ Arquivos de Dados [*.dbf, ~db] x| Cancelar |

hpo:

FIGURA 4.5 — Caixa de dialogo para abertura de arquivo

Caso o arquivo seja aberto corretamente, além de uma mensagem de
sucesso, sera informado na janela principal o nimero de registros lidos. Este arquivo
aberto consistird no conjunto de treinamento do algoritmo de indugdo. O limite maximo
no numero de atributos e de valores de atributos do conjunto de treinamento é conforme
a memoria principal disponivel, tendo em vista que estes nimeros determinardo o
tamanho da tabela de ocorréncias. J4 o nimero de registros do conjunto de treinamento
influenciard no tempo de geracdo da tabela de ocorréncias, mas ndo na memoria
ocupada.

Entretanto, o prototipo ndo realiza, ainda, tratamento para valores
desconhecidos ou quantitativos, adicionando sempre uma ligacdo ou condic¢ao para cada
valor do atributo, o que ¢ aceitavel para dominios discretos, mas ndo para continuos.
Dessa forma, todos os atributos continuos do conjunto de treinamento deverdo ser,
primeiramente, pré-processados.

A seguir, o botdo Defini¢oes ficara habilitado para que o usudrio escolha o
atributo categdrico e outras op¢des de inducdo. Ao clicar neste botdo, uma caixa de
didlogo ¢ aberta (Figura 4.6) e todos os atributos do conjunto de treinamento sdo
exibidos em uma lista drop-down. O atributo selecionado serd considerado o atributo
categdrico e, conseqiientemente, o rotulo dos novos objetos.

w2 Definigoes

Atributo-categdrico:

[~ Conjunto de Teste: I -4
[~ Validagao Cruzada: I X

[~ HNiveis: I_

[ Arvore /7 Regras [

Grau de Confianga: |70 =

Grau de Suporte: 15 =

ok | Default |

FIGURA 4.6 — Caixa de dialogo para defini¢des de indugéo
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Algumas configuragdes de funcionamento do algoritmo de indugdo sdo
definidas nesta caixa de didlogo. Se a opcdo Regras estiver selecionada, em vez de
induzir uma AD, o sistema induzira uma lista de regras de decisdo a partir dos dados.
Neste caso, deve-se definir também o grau minimo de suporte e confianca desejados
para cada regra, ou serdo adotados os valores default: 15% de suporte e 70% de
confianga. O grau de confianga também ¢ utilizado como o limiar de parada na indugdo
da arvore.

O Midas também permite a defini¢do de um conjunto de teste, criado a
partir do conjunto de exemplos, de acordo com o percentual indicado pelo usudrio. Os
exemplos do conjunto de teste sdo escolhidos randomicamente e ndo fardo parte do
conjunto de treinamento. O sistema induz o classificador a partir do conjunto de
treinamento restante e o conjunto de teste ¢ utilizado apenas para a avaliagdo do
classificador, realizando, assim, a estimativa por utilizagdo de um conjunto
independente.

O protétipo disponibiliza, ainda, o método de validagdo cruzada para a
inducao e estimativa de erro do classificador final, sendo necessario informar o nimero
de parti¢cdes e iteracdes que deverdo ocorrer. Também ¢é possivel definir o tamanho
maximo de pares atributo-valor na condi¢do de cada regra induzida, ou dos niveis da
arvore, através da opgao niveis.

O botdo Default da caixa de didlogo Defini¢oes atualiza as opgdes de acordo
com as configuragdes iniciais, enquanto o botdo Ok confirma as escolhas definidas, s6
estando disponivel quando for selecionado algum atributo como atributo categorico.

Apos essas definigdes, o sistema disponibiliza a opgdo Gerar, que, ao ser
clicada, criara a tabela de ocorréncias e, a partir dela, induzird a AD ou a lista de regras,
conforme descrito na secdo 4.2. Os resultados preliminares, como tamanho do
classificador, tempo de aprendizado e taxa de erro, sdo apresentados na janela principal,
como mostra a Figura 4.7.

£2 Midas - Minerando Dados

pbir DefinigBes Gerar Wisualizar  Ajuda

MIDAS 3.0 [08:32:59  159/01./02)
(= b
Tabela aberta: C:\bases'Jogo.DE
. . Reaistroz lidos: 14

243 Definicfies| | | Aibuta categdrico: Jogo

Clagzes: 2 [Default Joga)
Atributos da tabela: 3 [V valores)
Modos da &rvare; 3

Folhas da &rvore; 5

Miveis da &rvore: 3

Tempo de geragdo: 00:00:00

Awaliagio:
5% Regaz Mao classificados: O
e Mum. de enoz geral; 0
Taxa de erro geral: 0%
2 JNERN
E Sair
|Encerra 0 programa. 4

FIGURA 4.7 — Resultados preliminares do classificador induzido
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A partir da geracdo do classificador, todos os outros botdes estdo
disponiveis, permitindo a exibicdo do classificador em forma de uma estrutura
hierarquica ou em forma de lista de regras, bem como a avaliagdo e a utilizacdo do
mesmo, pelos respectivos botdes Arvore, Regras, Avaliagdo e Usar.

Assim, a demonstragdo ¢ a analise dos resultados da mineragdo podem ser
feitas de duas formas. Pode-se visualizar a arvore de decisdo induzida, ao clicar o botdo
Arvore, que apresenta a estrutura hierarquica indentada da arvore em forma grafica, e
possibilitando, com um simples clique, a expansdo dos nodos da arvore. A Figura 4.8

apresenta uma AD induzida em que todos os caminhos da arvore estdo expandidos até a
sua respectiva folha.

=2 Arvore de DecisSo gerada...

N po = Ch
= Vento = Mao
.. Classe =Joga
El- ento = Sim
L. Classe = N30 joga
[=1- Tempo = Ensalarado
El- Umidade = 80
- Clazze = Joga
El- Umidade = 90
.. Classe = N30 joga
= Tempa = Nublado
i Classe = Joga

FIGURA 4.8 — AD induzida

Também pode-se visualizar o resultado da mineracdo através de uma lista de
regras. Essa lista pode ter sido derivada da estrutura de arvore ou pode ter sido induzida
diretamente dos dados. A Figura 4.9 apresenta a lista de regras equivalente a Figura 4.8.

Regras de Decizdo encontradas. ..
Fegras DERMADAS: .I

F1: Se Tempa = Chuvazo e Wento = N30 EntdoJogo = Joga [21,43/100,00]

R&: Se Tempo = Chuvozo e Yento = Sim - Entdo Jogo = Mo joga [14.23/100,00]
F3: Se Tempo = Ensalarado e Umidade = 80 Ent&o.Jogo = Joga [14.25/100,00]
R4 Se Tempo = Ensolarado & Umidade = 90 Ent3o Jogo = N30 joga [21.42/100.00]
RE: Se Tempo = Mublada  Ent3oJoga = Joga [28.57/100,00]

FIGURA 4.9 — Lista de regras
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A avaliagdo do classificador ¢ realizada, por default, pela estimativa por
ressubstituicdo, quando todo o conjunto de treinamento ¢ passado novamente pelo
classificador e ¢ acrescentado o numero ¢ a taxa de erro na janela principal (Figura 4.7).
Como citado anteriormente, também pode ser feita a avaliagdo do classificador
utilizando um conjunto independente de dados ou pela validagdo cruzada, opgdes
escolhidas em Definigoes.

A partir da indugdo da AD ou das regras, também ¢ possivel utilizar o
classificador final, com o objetivo de classificar exemplos ainda ndo rotulados. Isto ¢
possivel pelo botdo Usar, que abre uma tela em que ¢ apresentado cada atributo com
seus respectivos valores em uma lista drop-down, devendo o usuario selecionar o valor
de cada atributo, de forma que estes valores correspondam ao novo objeto.

A partir destes valores indicados pelo usudrio, € percorrida a lista de regras
para encontrar a primeira regra que possua todas as suas condig¢des satisfeitas pelos
valores do novo objeto. Neste momento, ¢ atribuida a classe desta regra para este novo
objeto. No exemplo da Figura 4.10, a classe Joga proveniente da regra R/ (Figura 4.9),
foi atribuida ao novo objeto, cujos valores estdo listados nesta mesma figura. Caso
nenhuma regra tenha sido selecionada, prevalece a classe default, que ¢ a classe com
maior freqiiéncia no conjunto de treinamento.

22 Classificando. ..

Tempo = Chuwvoso
Umidade = &0
Wento = Nao
Escolha o valor:

Regra 1
Clazze = Joga

H Sair

FIGURA 4.10 — Usando o classificador

Assim, devem ser informados os valores dos atributos de cada novo objeto,
ndo sendo possivel a utilizagdo de um arquivo de classificagdo — analogo ao conjunto de
treinamento, mas sem os rotulos — de forma a rotular os varios exemplos deste conjunto
automaticamente.
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4.4 Testes realizados

Primeiramente, foram realizados testes com pequenos conjuntos de dados,
como o da Tabela 4.1, para validar o funcionamento do modelo proposto. Os testes
foram realizados, geralmente, em uma maquina com sistema operacional Windows 98,
processador K6 233 Mhz, 64 Mb de memoria RAM e 3.1 Gb de disco rigido.

Os mesmos dados foram testados tanto no Midas quanto na ferramenta
See5* ([DAT 2001] e [SEE 2001]), que possui em seu nucleo o algoritmo C4.5 (descrito
na secao 3.1.3). Esta escolha foi feita pela disponibilidade do software, pela sua
importancia na evoluc¢do deste ramo da ciéncia e também por ser o mais conhecido na
comunidade de Aprendizado de Maquina.

Também foram realizados alguns testes com dados do UCI Machine
Learning Repository [UCI 2001], que foram validados no See5 ¢ no Midas. As
caracteristicas dos conjuntos de dados utilizados do repositorio estdo apresentadas na
Tabela 4.5. Estes dados foram escolhidos por possuirem numero de instancias, atributos
e classes variados, por possuirem atributos discretos e também por serem bases de dados
de aprendizagem automadtica, de uso comum neste tipo de teste, proporcionando testes
comparaveis com as diversas experiéncias que surgem freqlientemente na literatura da
especialidade, além de serem de dominio publico. Mais detalhes destas bases de dados
podem ser obtidas no Anexo 1.

TABELA 4.5 — Dados usados nos testes

Base Instincias Atributos Valores Classes
Balance 625 4 20 3
Breast 699 9 90 2
Car 1.728 6 21 4
Chess 28.056 6 40 17
Genetics 3.190 60 287 3
Mushrooms 8.124 22 117 2
Nursery 12.960 8 27 5
Voting 435 16 48 2
700 101 16 36 7

A seguir, sdo apresentados os resultados obtidos pelos algoritmos com as
bases de dados em cada sistema, que foram aplicadas tanto para inducdo de regras
quanto de arvores. A comparagdo entre os algoritmos ¢ centrada na simplicidade do
modelo, no tempo de processamento e no desempenho de classificagao, utilizando todos
os registros da base como conjunto de treinamento. Os algoritmos foram utilizados com
suas opg¢oes de execugao default.

* O See5, para plataforma Windows 95/98/2000 ¢ NT, e o C5.0, para plataforma Unix, sdo ferramentas de
Mineragdo de Dados que realizam a classificagdo implementando o algoritmo C4.5.
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Apesar do algoritmo C4.5 ser especifico para inducao de arvores de decisao,
a ferramenta See5 também realiza a indugdo de regras, a partir de uma variagdo deste
mesmo algoritmo, conhecida como C4.5rules, em que as regras sao derivadas da arvore
e, apos, ¢ feita uma generalizagdo das mesmas pelo algoritmo, desconsiderando as
condi¢des e/ou regras supérfluas.

A Tabela 4.6 apresenta um resumo dos resultados encontrados no See5 e no
Midas, em relagdo ao tamanho do classificador: em folhas, no caso da inducdo de
arvores, € em numero de regras, no caso da inducdo de regras, para algumas bases de
dados do repositério UCI.

TABELA 4.6 — Tamanho dos classificadores

Classificador Arvore Regras

Base SEES MIDAS SEES MIDAS
Balance 33 49 15 8
Breast 16 10 6 2
Car 131 3 77 2
Chess 4.021 6.019 2.450 47
Genetics 124 5 45 53
Mushrooms 19 9 9 2
Nursery 359 935 155 13
Voting 6 3 4 2
Z.00 9 28 9 16
Média 524 784 308 16

Analisando a Tabela 4.6, percebe-se que a indugdo de regras de decisao pelo
Midas gera um numero quase sempre menor de regras do que o nimero de folhas
induzindo uma arvore de decisdo, gerada pelo proprio Midas. Isto deve-se ao fato de
que as regras ndo sdo estruturas hierdrquicas, ndo necessitando da inducdo de algumas
regras, como ocorre nas arvores. Entretanto, a base Genetics teve o numero de regras
superior ao nimero de folhas, por ser a base que possui uma grande dimensionalidade, o
que pode ocasionar um aumento do espaco de busca na indugao de regras.

As bases Breast, Car, Mushrooms e Voting tiveram tanto o numero de
regras quanto o de folhas mais baixo no Midas. J& as bases Balance, Chess e Nursery
tiveram apenas o numero de regras inferior no Midas. Entretanto, a base Zoo teve um
numero mais elevado de regras e folhas no Midas, enquanto que a base Genetics teve
apenas o nimero de regras maior no modelo proposto. Isto mostra que, de um modo
geral, o prototipo generaliza melhor as bases de dados, sendo uma maior simplicidade
do classificador obtida na indugao de regras.

A média aritmética obtida pelo Midas foi de 16 regras, contra 308 regras do
See5. Porém, a base Chess deturpou um pouco os resultados, por possuir um valor
muito acima da média. Assim, ao ignorar a mesma para efetuar novamente a média das
regras induzidas, encontra-se uma média de 40 regras induzidas pelo See5 e de 12
induzidas pelo Midas, mostrando que, mesmo assim, o Midas gera modelos mais
simples, com uma reducao relativa de 70%.
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Ja o tempo de aprendizado em cada base de dados ¢ apresentada na
Tabela 4.7, em segundos.

TABELA 4.7 — Tempo de aprendizado

Classificador Arvore Regras

Base SEES5 MIDAS SEES MIDAS
Balance 0 0 0 0
Breast 0 0 0 1
Car 0 1 0 1
Chess 5 116 298 24
Genetics 3 33 3 91
Mushrooms 1 34 1 34
Nursery 12 35 12 32
Voting 0 0 0 0
7,00 0 2 0 1
Média 2 34 35 20

Em relagdo ao tempo, observa-se que no Midas o tempo de indugdo para
regras foi menor do que para a indu¢do da arvore de decisdo.

Como o tempo de aprendizado no See5 ¢ mais influenciado pelo niimero de
registros da base (O(m.n’), as bases Chess, Nursery, Mushrooms e Genetics foram as
que necessitaram de maior tempo de inducdo. J& o Midas possui o tempo de
aprendizado influenciado pelo numero de atributos (O(n.m!). Por este motivo, a base
Genetics foi a mais lenta, seguida das bases Chess, Nursery ¢ Mushrooms.

E interessante observar que a base Zoo, na indugdo no Midas, teve um
tempo de inducdo superior a zero segundo, mesmo sendo uma base que possui apenas
101 registros. Isso ocorreu pois esta base possui uma dimensionalidade relativamente
alta (10), bem como um nimero de classes elevado (7).

Apesar do Midas nao ter tido um melhor tempo de inducdao de regras em
seis bases, a principal diferenga e ganho do protétipo se relaciona as bases com maior
numero de registros, como pode-se observar na base Chess, em que o See5 levou 298
segundos para a inducdo das regras, contra os 24 segundos que foram necessarios pelo
Midas.

A Tabela 4.8 mostra a taxa de erro encontrada, utilizando a estimativa por
ressusbstitui¢do, em cada uma das bases de dados, em percentual. E importante salientar
que na inducdo de regras, nas duas ferramentas, foi utilizada a classe default como a
ultima regra presente na lista de regras.
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TABELA 4.8 — Taxa de erro dos classificadores

Classificador Arvore Regras

Base SEES MIDAS SEES MIDAS
Balance 25,00 45,12 22,10 15,68
Breast 1,60 7,30 3,10 24,61
Car 3,70 29,98 3,90 29,98
Chess 3,50 75,17 29,50 83,44
Genetics 3,70 48,12 4,00 37,81
Mushrooms 0 1,48 0,24 21,61
Nursery 1,90 19,49 1,40 33,52
Voting 2,80 4,37 2,80 4,37
Zoo 1,00 21,78 1,00 8,91
Média 4,80 28,09 7,56 28,89

Pela Tabela 4.8, observa-se que o Midas estd com a média da taxa de erro
aparente muito elevada, tanto na indug¢do de arvores quanto de regras. A partir disso,
pode-se concluir que o algoritmo proposto esta generalizando muito o conjunto de
treinamento, ndo aprendendo detalhadamente os padrdes presentes nos dados, ou seja, o
Midas esta gerando poucas regras, mas levando a uma taxa erro aparente mais elevada
que o Sees.

Por outro lado, a Tabela 4.9 apresenta a média de suporte e de confianga das
regras diretamente induzidas pelo Midas, em percentual.

TABELA 4.9 — Média de suporte e confianga

Base Suporte Confianca
Balance 14,48 74,40
Breast 30,32 99,72
Car 33,33 100,00
Chess 0,50 57,29
Genetics 1,00 99,53
Mushrooms 16,84 100,00
Nursery 6,98 85,57
Voting 48,74 97,28
Z00 6,62 95,64
Média 18,26 89,94

Essas médias mostram que, apesar do baixo nimero de regras gerado e da
alta taxa de erro aparente, as regras que sao induzidas possuem um grau de certeza
bastante elevado. Nas bases Car e Mushrooms, por exemplo, o grau de confianca atingiu
100%, concluindo-se que as regras induzidas (apenas duas) para cada base possuem
uma confianga maxima, ou seja, todos os casos cobertos pela regra também possuem a
classe definida pela regra.

J4 a média do grau de suporte na base Car ¢ de 33,33%. Como existem duas
regras induzidas, o grau de suporte total € de 66,67%. Assim, como o grau de suporte
ndo atingiu 100% dos casos, percebe-se que algumas instdncias da base (cerca de
33,33%), ndo foram cobertas por nenhuma regra, o que acaba gerando a alta taxa de erro
aparente (Tabela 4.8).
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Por outro lado, essas instdncias ndo devem ser consideradas erro e sim nao
classificagdes, uma vez que nao foi encontrada nenhuma regra para a instancia, e que,
conseqlientemente, ela ndo foi classificada. Isto pode ser possivel e perfeitamente
adequado em casos em que o objetivo do classificador induzido € criar uma visao
genérica dos dados, de forma a obter algum novo conhecimento, mas nao para casos em
que o seu objetivo &, estritamente, o de classificar novos casos.

Assim, as taxas de erro para a indugdo de regras foram geradas novamente,
ndo considerando-se como erro os exemplos ndo classificados e obtendo-se os
resultados apresentados na Tabela 4.10, em percentual.

TABELA 4.10 — Taxa de erro (sem os ndo classificados)

Base Taxa de erro
Balance 8,00
Breast 0,14
Car 0
Chess 0,13
Genetics 2,95
Mushrooms 0
Nursery 2,41
Voting 3,68
700 0
Base 1,92

Estes resultados mostram que, dessa forma, a taxa de erro diminui, e muito,
na inducdo de regras pelo Midas, pois a maioria das instdncias que sdo cobertas pelas
regras estdo corretas. A taxa de erro da indugdo de arvores, entretanto, ndo se altera,
pois como a AD possui uma estrutura hierarquica, cada instdncia deve,
obrigatoriamente, seguir algum caminho da AD e, conseqiientemente, ser classificada.

Outro teste realizado foi executar dez vezes a validacdo cruzada para
estimar a média e o desvio padrao da taxa de erro destas bases de dados, sendo
divididos os dados em dez partigdes em cada execugdo. Assim, foram induzidos (10*10)
classificadores para obter a taxa de erro. Os resultados podem ser verificados na
Tabela 4.11, na qual sdo apresentados a média e o desvio padrio da taxa de erro
(conforme se¢do 3.4), em percentual.

TABELA 4.11 — Taxa de erro (média e desvio padréo)

Classificador Arvore Regras

Base SEES MIDAS SEES MIDAS
Balance 38,10£1,00 32,94+2,51 25,90+0,80 8,07£1,09
Breast 6,30+0,80 7,98+0,98 5,10£0,90 0,2440,18
Car 7,50+0,50 29,98+1,13 5,70£0,50 040,00
Chess 42,70+0,20 76,20+0,23 39,50+0,30 0,31£0,89
Genetics 5,90+0,50 43,6046,30 6,30£0,60 3,14%0,73
Mushrooms 0+0,00 1,48+0,14 0,20+0,00 0£0,00
Nursery 2,80+0,10 19,07+0,62 2,00+0,10 2,71+0,88
Voting 3,20+1,00 4,51£1,12 6,90£1,50 3,68+0,94
700 6,90+1,50 28,54+8,33 3,20£1,00 0,36+0,30
Média 12,60+0,62 27,14+2,37 10,53%0,63 2,0510,56
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Pela Tabela 4.11, percebe-se que o Midas possui uma boa taxa de precisao
nos exemplos cobertos pelas regras, pois a média da taxa de erro ficou em 2,05% de
erro, desconsiderando como erro as instancias ndo cobertas por nenhuma regra.

J& o desvio padrdo pode ser visto como uma imagem da robustez do
algoritmo, ou seja, se os erros provenientes de hipoteses induzidas utilizando diferentes
conjuntos de treinamento sdo muito diferentes de um teste para outro, o indutor ndo ¢é
robusto a mudangas no conjunto de treinamento. Isto significa que, o Midas ¢ robusto

apenas para inducdo de regras, por possuir, nesta, uma média de desvio padrdo de
0,56%.

Entretanto, a taxa de erro do Midas, na Tabela 4.11, exclui os exemplos nao
classificados para regras, enquanto que no See5 ndo foi possivel desconsiderar estas
instancias no célculo da taxa de erro, prejudicando uma comparagio e avaliagdo mais
detalhada e precisa.

Uma simples comparagdo da indugdo de regras foi realizada através da
diferenga absoluta entre os algoritmos (conforme se¢do 3.4). A Tabela 4.12 apresenta os
valores da diferenca absoluta da média e desvio padrdo da taxa de erro de cada base,
sendo considerado o C4.5 como o algoritmo padrio.

TABELA 4.12 — Diferenca absoluta dos algoritmos

Base da

Balance 18,65
Breast 7,49
Car 16,12
Chess 59,01
Genetics 4,73
Mushrooms 0
Nursery -1,13
Voting 2,57
700 3,85
Média 12,37

Na diferenca absoluta, qualquer valor maior que dois (positivo ou negativo)
indica que o resultado ¢ significativo, com nivel de confianga de 95%. Quando o valor
encontra-se acima de zero, significa que o algoritmo proposto (Midas) supera o padrao
(C4.5); se o valor encontra-se abaixo, entdo o algoritmo padrdo supera o proposto.

Pela analise da tabela 4.12, pode-se verificar que o modelo proposto para
indugdo de regras supera o C4.5 com confianga acima de 95% na maioria das bases
testadas. Nas bases Mushrooms e Nursery, o algoritmo padrao, proveniente do See5,
tem, respectivamente, um resultado igual e um melhor, superando, neste ultimo, o
modelo proposto, mas nado significativamente.
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4.5 Avaliacido preliminar

Nos testes iniciais com o protdtipo Midas, verificou-se que as arvores
resultantes foram maiores ¢ mais complexas do que as geradas pelo See5 com os
mesmos dados. Isso ocorreu porque as bases de treinamento possuiam alguns atributos
continuos e o prototipo ainda ndo ¢ capaz de lidar com a informacdo quantitativa,
construindo, portanto, ligagdes para cada valor dos atributos e gerando arvores grandes
e nao otimizadas, ao contrario do See5 que discretiza os atributos.

Assim, optou-se por utilizar apenas conjuntos de dados que tivessem apenas
atributos discretos ou que pudessem ser pré-processados, transformando-os do dominio
continuo para discreto, até que a ferramenta disponha de algum tipo de tratamento para
atributos continuos.

Pelos testes, observou-se que se obteve maior simplicidade, menor tempo de
processamento € melhor taxa de erro, na indu¢do de regras pelo Midas do que na
inducdo de arvores pelo proprio Midas.

Como deseja-se obter regras simples e evitar o overfitting dos dados, pode-
se afirmar que o Midas generaliza os dados muito bem, levando a descoberta de poucas
e simples regras, o que torna a interpretacao dos resultados bastante facil.

Entretanto, esta grande generaliza¢do dos dados tem levado a uma alta taxa
de erro. Porém, se for considerado o grau de suporte e de confianga das regras — que sao
as medidas mais importantes em regras do que a propria taxa de erro — verifica-se que
esta alta taxa de erro estd relacionada, em grande parte, com exemplos que nao foram
classificados, e ndo com exemplos que foram classificados erroneamente.

Assim, desconsiderando-se os exemplos ndo classificados, obtém-se uma
taxa de erro, na indugdo de regras, inferior ao See5, obtendo-se dessa forma um modelo
adequado para a generalizacdo dos dados, mas ndo para realizar futuras classificagoes.

Por outro lado, como a ordem de complexidade da geragdo da tabela de
ocorréncias ¢ exponencial, e a complexidade da inducdo de arvores e da indugdo de
regras ¢ polinomial (ndo sendo exponenciais em relacdo ao nimero de atributos), as
duas ultimas sdo, dessa forma, desconsideradas na complexidade total do modelo
proposto.

Ao comparar-se a complexidade do C4.5 — O(m.n’), e do Midas — O(m!.n),
verifica-se que o primeiro possui um custo computacional influenciado, principalmente,
pelo numero de registros, enquanto que no Midas o custo computacional ¢ influenciado,
principalmente, pelo niimero de atributos. Dessa forma, para um caso em que tem-se
dez atributos e um milhdo de registros, o custo computacional no C4.5 é muito superior
ao Midas. J& se o nimero de atributos for cem e o nimero de registros for dez, o custo
do C4.5 ¢ bastante inferior.

Assim, conclui-se que o Midas ¢ mais adequado para grandes conjuntos de
dados que contenham baixa dimensionalidade, sendo perfeitamente aplicado em dados
reais, que possuem, normalmente, poucos atributos e milhares de registros.
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4.6 Aplicacao sobre dados reais

Com o objetivo de verificar o comportamento do modelo proposto diante da
generalizacdo de bases de dados reais, duas bases de dados da area da saude foram
aplicadas no Midas. A facilidade de acesso a estes dados, a possibilidade de uma maior
aproximacao com a realidade e o fato de ser um dominio rico em informagdes foram
motivos que levaram a escolha destas bases de dados.

A seguir, ¢ descrita cada uma dessas bases, bem como alguns resultados
obtidos dessa aplicacao.

4.6.1 Dados de Autorizacio de Internacdo Hospitalar

As informagdes extraidas através da Descoberta de Conhecimento estdo
sendo utilizadas em diferentes meios, prevendo informagdes estratégicas e criticas em
areas como analise de risco, marketing direto, deteccdo de fraudes, qualidade dos
produtos, apoio a decisdo, segmentacdo e analise de mercado. Como os dados podem
ser encontrados facilmente e os resultados obtidos mostram-se promissores para
qualquer dominio de aplicagdo, as possibilidades de aplicacdo sdo inumeras.

Em vista da ampla aplicabilidade e da grande importancia da distribuigao
correta e equilibrada de verbas na Saude Publica, a aplicacdo da Mineracao de Dados
em dados deste dominio visa promover a utilizagdo de ferramentas de Tecnologia da
Informagao, fundamentais para o desenvolvimento cientifico, social e econdmico do
Estado. A idéia ¢ otimizar os recursos financeiros publicos, melhorando as condigdes do
Sistema Unico de Saude (SUS) no Estado, a partir da extragdo do conhecimento dos
dados e da tomada de decisdes gerenciais.

A Secretaria de Saude do Estado do Rio Grande do Sul (SES) ¢ responsavel
pela administragdo das informacdes do SUS, possuindo controle sobre varias bases de
dados de saude, como as de internagdes hospitalares, mortalidade, vacinagao,
laboratoriais, procedimentos complexos, entre outras.

Os dados foram obtidos junto a SES, através do projeto “Desenvolvimento
de Metodologia para Extracdo de Conhecimento de Bases de Dados da Saude do Estado
para Avaliacdo e Planejamento”, realizado como colaborag¢ao entre pesquisadores da
UFRGS e a SES.

Primeiramente, foi escolhida para mineracdo a base de dados que contém
AlHs (Autorizagdes de Internagdo Hospitalar). As AIHs registram as internagdes,
procedimentos e diagndsticos realizados em hospitais dos municipios do Rio Grande do
Sul (sem gestdo plena) através do Sistema Unico de Satde. As internagdes mensais sao
repassadas a Secretaria para que estas instituicdes recebam seus honorarios pelos
servigos prestados ao SUS.
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A estrutura interna de uma AIH ¢ padronizada para qualquer institui¢ao
ligada ao SUS. Cada internagdo corresponde a um registro de AIH, contendo dados de
identificacdo do paciente, do hospital e do médico responsavel, os respectivos
diagnosticos, procedimentos solicitados, procedimentos realizados e procedimentos
especiais, além dos custos e materiais necessarios.

Ap6s definida e obtida a base de dados das AIHs, foram selecionados dados
de dois meses do ano 2000, totalizando 96.145 registros, com os quais a Descoberta de
Conhecimento seria realizada. Com a ajuda de especialistas da Secretaria da Satde,
foram selecionados os atributos e/ou procedimentos mais interessantes e importantes
para a descoberta.

A estrutura basica deste conjunto de dados, que possui oito atributos e foi
utilizada para a mineracdo, estd apresentada na Tabela 4.13.

TABELA 4.13 — Estrutura basica da AIH

Campo Descricio Valores

Sexo Sexo do paciente F,M

Idade Idade do paciente 0: <10, 10: 10-19, 20: 20-29, 30: 30-39, 40:
40-49, 50: 50-59, 60: 60-69, 70: 70-79, 80:
>80

Diag Diagnostico por grupo

principal (conforme CID)
Proc Procedimento especial 0: ndo, 1: sim
Nat Natureza do hospital 10: proprio, 20: contrato, 30: federal,

40: estadual, 50: municipal, 60:
filantrépico, 70: universitario, 90:
universitario com pesquisa

Espec Especialidade da AIH 1: cirurgia, 2: obstetricia, 3: clinica, 4:
cronico, 5: psiquiatria; 6: pediatria

Custo Custo total da AIH MB: <200, B: 200-499, M: 500-999, A:
1000-1999, MA: >2000

Motivo Motivo de cobranga da ATH 1: alta, 2: longa permanéncia, 3:
transferéncia, 4: obito, 6: alta por
reoperacao

Os dados foram pré-processados, utilizando os softwares: Microsoft Excel,
Microsoft Access, SQL Explorer e o Database Desktop (que acompanham o Borland
Delphi), tanto para consultas quanto para a manipulag¢do dos dados, nao sendo utilizada
nenhuma ferramenta especifica de pré-processamento e/ou mineragdo de dados.

Ap6s a aquisicdo do conhecimento do dominio junto aos especialistas, foi
feita a mineragcdo destes dados, com o objetivo de generaliza-los e identificar as
situagdes ou caracteristicas das AIHs que levam a dbito.

Varias mineragdes foram realizadas com estes dados, variando o atributo
categdrico, o numero de condicdes das regras, o limiar de parada, entre outros. Apos o
tempo de processamento, que em média foi de 55 segundos, varias regras foram
encontradas. O numero médio de regras induzidas variou de 23 a 217, dependendo das
configuragdes de mineragao.
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A Figura 4.11 apresenta algumas das regras induzidas pelo Midas para este
conjunto de dados, usando Motivo como o atributo categorico.

Regras INDUZIDAS:

R1: Se ESPEC = 03 Entdao MOTIVO = 1 [46,28/93,83]
R2: Se DIAG = Parto Entdo MOTIVO = 1 [18,8/98,80]
R3: Se DIAG = Olhos Entdao MOTIVO = 1 [0,20/99,00]
R4: Se ESPEC = 05 e DIAG = Transtornos e CUSTO = A

Entdao MOTIVO = 2 [0,18/67,19]
R5: Se ESPEC = 05 e CUSTO = M Entdo MOTIVO = 2 [0,34/45,28]
R6: Se IDADE = 10 e DIAG = Externas Entao mMoTIvOo = 3 [0,00/10,00]
R7: Se DIAG = Infeccdo e CUSTO = MA  Entdo MOTIVO = 4 [0,02/33,33]
R8: Se DIAG = Infeccdo e CUSTO = A Entdao MOTIVO = 4 [0,07/38,37]
R9: Se DIAG = Externas e CUSTO = M Entdao MOTIVO = 4 [0,10/33,33]
R10: Se CUSTO = MA e PROC = 1 Entdao MOTIVO = 4 [0,14/17,51]
R...

FIGURA 4.11 — Regras induzidas das AIHs (classe: Motivo)

Analisando as regras acima, algumas situagdes interessantes podem ser
verificadas, como a regra R2, em que tem-se: “Se o diagnostico for parto, entio a
paciente recebe alta”. A confianga desta regra, que ¢ de 98,80%, mostra que 1,20% das
pacientes ndo receberam alta. A partir disto, pode ser realizada uma analise para
verificar o que ocorreu com estas outras pacientes: se foram transferidas, se faleceram
ou se tiveram alguma complicagao no momento do parto.

Outra regra interessante ¢ a R7, em que a pessoa que sofreu de alguma
doenca infecciosa ou parasitaria teve um custo de AIH bastante elevado — ultrapassando
R$2.000,00 — e veio a falecer durante a internagdo. O que chama a atengdo sdo os custos
implicados no tratamento, pois nenhuma outra causa teve custos elevados e resultou em
obito.

Algumas outras regras, induzidas em varias mineracdes pelo Midas, estao
apresentadas na Figura 4.12.

Regras INDUZIDAS:

R1: Se DIAG = Circulatdorio e MOTIVO = 2
Entdao CUSTO

R2: Se NAT = 90 e MOTIVO = 2 Entao CUSTO

MA [0,15/51,43]
MA [0,09/32,59]

R3: Se IDADE = 70 e MOTIVO = 2 Entdo CUSTO = MA [0,03/26,67]
R4: Se CUSTO = MB Entdao PROC = Ndo [33,04/92,57]
R5: Se MOTIVO = 3 e CUSTO = A Entdo PROC = 1 [0,09/63,64]
R6: Se DIAG = SinaisAnormais e CUSTO = MA

Entdo PROC = 1 [0,10/73,44]

R...

FIGURA 4.12 — Regras induzidas das AIHs
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As regras RI, R2 e R3 mostram que uma das principais caracteristicas que
levam ao alto custo da AIH ¢ a internagdo prolongada dos pacientes (Motivo = 2),
presente nas trés regras. Também a ocorréncia de procedimentos especiais aumenta, e
muito, o custo da AIH, como pode ser observado nas regras R4, R5 e R6.

Estas regras fornecem apenas uma visao genérica dos dados. O especialista
pode, a partir delas, realizar andlises mais profundas, verificando o que consiste em
conhecimento 1til, bem como avaliar de que forma ele podera utilizar este
conhecimento.

Algumas mineragdes foram refeitas no See5 para comparagdes preliminares.
O principal ganho do Midas foi em relagdo ao tempo necessario para indugdo. A
inducdo de regras utilizando este conjunto de dados levou, no See5, aproximadamente
93 segundos, quase o dobro levado pelo Midas.

Também foram selecionados os dados de todo o ano de 2000, totalizando
565.625 registros e utilizando somente os atributos Sexo, Idade, Diag, Proc e Custo. O
objetivo era verificar o custo computacional necessario para meio milhdo de registros de
dados reais, que possuissem uma baixa dimensionalidade. O atributo categorico
selecionado foi Custo.

No teste realizado no Midas foram induzidas 164 regras no tempo de
11min39, enquanto que o SeeS levou 28minl8 para induzir 423 regras. Isto prova a
eficiéncia do Midas, em termos computacionais, para grandes bases de dados reais.

4.6.2 Sistema de Informacées sobre Mortalidade

O Sistema de Informagdes sobre Mortalidade (SIM) foi implantando em
todo o pais em 1975, para a obtencdo regular de dados referentes aos Obitos ocorridos
anualmente no pais, de forma abrangente e confiavel. Com o objetivo de permitir
analises estatisticas com os dados de mortalidade, o sistema proporciona a classificagdo
de estatisticas de mortalidade e a constru¢do dos principais indicadores de satde,
permitindo estudos ndo apenas do ponto de vista estatistico epidemiologico, mas
também do sécio-demografico. O sistema ¢é gerido pelo Centro Nacional de
Epidemiologia (CENEPI), da Fundacdo Nacional de Saide, em conjunto com as
Secretarias Estaduais de Saude, estando em processo de descentralizacdo para as
Secretarias Municipais de Saude [SIM 2001].

As Secretarias de Saude coletam as Declara¢des de Obitos dos cartdrios e
fornecem ao SIM as informacgdes nelas contidas. Uma das informagdes primordiais € a
causa basica de obito, a qual ¢ codificada a partir do motivo declarado pelo médico
atestante, segundo regras estabelecidas pela Organizacdo Mundial de Satude. J4 para a
diregdo estadual do SUS, compete, entre outras atividades, o acompanhamento, a
avaliacdo e a divulgacdo dos indicadores de mortalidade no ambito da unidade federada.
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Assim, o objetivo de descobrir algum conhecimento novo e tutil a partir
desta base de dados e de outros dados correlacionados, ¢ permitir uma forma
complementar de avaliacdo dos resultados e uma nova perspectiva de gestdo de
programas de prevencdo, controle de doengas e planejamento social.

Dentro desse contexto, os dados de mortalidade do ano de 1998 do estado
do Rio Grande do Sul, que tiveram como causa basica de morte as doencas do aparelho
circulatorio, foram também aplicados no Midas. Esta base, de 69.505 registros, foi
escolhida em vista da grande aplicabilidade e importancia da utilizagdo da mesma na
gestdo da saude publica, estabelecendo prioridades orcamentarias e de prevencao, e
constituindo-se um elemento precioso para estudos epidemioldgicos e para elaboragdo e
analise de varios indicadores de saude por causa basica de morte (doenca).

Esta base de dados também foi obtida com a SES, responsavel pela
administracdo das informacdes e repasse ao CENEPI. A estrutura interna de cada
registro de obito contém, entre outras, as seguintes informagoes:

a) identificagdo do oObito: cartorio, numero de registro, data de registro,
nimero do 6bito, tipo de obito, més do oObito, ano do 6bito, local de
ocorréncia, municipio de ocorréncia;

b) identificacdo da pessoa: estado civil, sexo, data de nascimento, idade,
grau de instru¢do, municipio de residéncia, ocupagdo habitual,
naturalidade, raga;

c) identificacdo da causa: causa basica, assisténcia médica, atestante,
exame, cirurgia, necropsia, tipo de violéncia (homicidio, suicidio,
acidente).

Para obitos fetais e menores de um ano, sdo acrescidas outras variaveis,
como: ocupacao habitual e grau de instru¢do dos pais, idade da mae, namero de filhos
da mae (nascidos vivos e/ou nascidos mortos), duragdo da gestacdo em semanas, tipo de
gravidez, tipo de parto € peso ao nascer.

Foram realizadas varias consultas SQL e estatisticas sobre esses registros,
com a finalidade de adquirir um conhecimento prévio do dominio da aplicagdo,
necessario ao processo de Descoberta de Conhecimento. Dessa forma, observa-se pela
Tabela 4.14 que o maior nimero de 6bitos no ano de 1998 foi causado pelas doencas do
aparelho circulatério, com 33,46% das mortes de todo o ano no Estado, seguidas das
neoplasias, com 18,06% das mortes. Mediante este indice e conforme o Ministério da
Saude [SIM 2001], o Estado do Rio Grande do Sul apresenta o segundo maior indice do
pais em mortalidade por doencas do aparelho circulatorio, sendo a média nacional de
32.,4% dos obitos anuais.
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TABELA 4.14 — Obitos de 1998 do RS, por grupo principal de causa bésica

Causa Obitos em 98 Percentual
Doengas parasitérias e infecciosa 2.687 3,87 %
Neoplasias 12.552 18,06 %
Doencas do sangue 260 0,37 %
Doengas endocrinas 2.556 3,68 %
Transtornos mentais 319 0,46 %
Doengas do sistema nervoso 858 1,23 %
Doengas do olho ou ouvido 10 0,01 %
Doencas do aparelho circulatério 23.257 33,46 %
Doengas do aparelho respiratorio 9.851 14,17 %
Doengas do aparelho digestivo 3.246 4,67 %
Doengas da pele 104 0,15 %
Doengas osteomuscular 220 0,32 %
Doengas do aparelho geniturinario 921 1,33 %
Gravidez, parto e puerpério 147 0,21 %
Afeccdes perinatal 1.467 2,11 %
Malformacdes congénitas 692 1,00 %
Sintomas e sinais anormais 3.874 5,57 %
Lesoes e outras causas externas 6.484 9,33 %
Total 69.505 100 %

A partir desta tabela, definiu-se como escopo para a mineragdo apenas os
23.257 registros correspondentes aos Obitos por doengas do aparelho circulatorio (CID
100-199), formando o conjunto de dados a ser minerado, tentando-se encontrar algum
fator de correlag@o nestes dados.

A partir do entendimento do dominio, da selecdo, conversao e limpeza dos
dados, a estrutura dos dados a ser utilizada na etapa de mineracao estd apresentada na
Tabela 4.15.

TABELA 4.15 — Estrutura dos registros do SIM

Nome Descricao Valores / intervalos
Dataobito Meés do 6bito 0,1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11, 12
Estcivil Estado civil 0: ignorado, 1: solteiro, 2: casado,

3: viuvo, 4: separado, 5: outro
Sexo Sexo 0: ignorado, 1: masculino, 2: feminino
Idade Idade B: <2, C: 3-6, E: 7-12, A: 13-19, J: 20-35,

M: 36-49, S: 50-65, I: 66-79, V: >80

Instrucao Grau de instrugdo 0: ignorado, 1: nenhum, 2: 1° grau,
3: 2° grau, 4: superior

Assistmed Assisténcia médica durante a doenga que 0: ignorado, 1: com assisténcia,

ocasionou a morte 2: sem assisténcia
Exame Confirmagdo do diagnostico através de exame 0: ignorado, 1: sim, 2: ndo

complementar
Cirurgia Confirmagio do diagnostico através de 0: ignorado, 1: sim, 2: ndo

cirurgia
LocOcor Local de ocorréncia do 6bito 1: Hospital, 2: Via publica, 3: Domicilio, 4: Outro
CausaBas Causa bésica do 6bito (segundo a CID)
Classe Tipo da doenga do ap. circulatorio F: Febre, H: Hipertensdo, I: Isquemias, C:

Cerebrovascular, A: Asterosclerose, O: Outras
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O Midas levou apenas 47 segundos para induzir 133 regras destes dados. A
Figura 4.13 apresenta algumas regras encontradas.

Regras INDUZIDAS:

R1: Se ESTCIVIL =1 Entdo CLASSE = Cerebrovascular [4,13/43,46]
R2: Se IDADE = M e ASSISTMED = 1 Entdo CLASSE = Cerebrovascular [2,07/43,16]
R3: Se IDADE = I Entdo CLASSE = Cerebrovascular [9,98/38,10]

1 e CIRURGIA =1
Entdo CLASSE = Cerebrovascular [0,37/74,31]

R5: Se DATAOBITO = 12 e LOCOCOR = 4 Entdo CLASSE = Hipertensdo [0,03/17,07]
R...

R4: Se IDADE = M e ASSISTMED

FIGURA 4.13 — Regras induzidas do SIM

A regra RI da figura acima mostra que 43,46% das pessoas solteiras
morreram por problemas cerebrovasculares, representando 4,13% do conjunto de dados.
J& os obitos de pessoas com idade entre 36 e 49 anos, que receberam assisténcia médica

e que fizeram cirurgia, possuiam como causa de morte doengas cerebrovasculares em
74,31% dos casos.

Por outro lado, ndo foi descoberto algo mais revelador ou considerado novo,
principalmente pelo fato de que os dados ndo foram projetados com o proposito da
Descoberta de Conhecimento, ndo estando presente na base de dados alguns atributos
considerados importantes para o dominio de doencas do coracdo e diretamente
relacionados a vida da pessoa, como sedentarismo, consumo de alcool e/ou cigarro,
nivel de estresse e outros fatores que aumentariam o poder de precisao dos dados.

Também neste exemplo se torna necessaria a participagdo de um
especialista, para avaliagdo das regras e de que forma empregar este conhecimento.
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5 Conclusoes

As regras e arvores de decisdo sdao populares por sua simplicidade,
flexibilidade e interpretabilidade. Entretanto, a maioria dos algoritmos de indugdo
particionam recursivamente os dados, tornando o processamento mais demorado e a
arvore construida muito grande e complexa, propensa ao overfitting dos dados. Ja a
maioria dos métodos existentes para a indug¢ao de regras operam pela geracao de todos
os conjuntos candidatos de condi¢des, o que também envolve multiplas passadas na
base de dados.

Por sua vez, os conjuntos de dados reais para aplicacio em mineracdo de
dados podem ser, atualmente, muito grandes, envolvendo milhares ou mesmo milhdes
de registros. Executar a classificacdo em tais grandes dados requer o desenvolvimento
de novas técnicas que generalizem estes dados e que limitem o acesso a memoria
secundaria, minimizando o tempo de execugao.

Assim, o objetivo deste trabalho foi apresentar um novo modelo de indugao
de classificadores, desenvolver um prototipo, validd-lo com dados de repositérios e
aplica-lo em uma base de dados real, com o objetivo de generalizar a mesma. A idé€ia
principal era reduzir o nimero de passadas sobre a base de dados, o que, para bases de
dados grandes e reais, pode envolver uma consideravel reducao de tempo.

Dessa forma, a principal contribui¢do deste trabalho ¢ um novo método para
indugdo de arvore e regras de decisao, em que o principal diferencial do algoritmo
proposto ¢ a inica passada pelo conjunto de treinamento durante o processo de indugao,
bem como a sua inspiragao proveniente de um Sistema Multiagente. Também foi
desenvolvido um protétipo, o Midas, que foi comparado com o See5 e aplicado com
dados de autorizagdo de internacao hospitalar e de mortalidade da SES.

Como o modelo proposto percorre uma Unica vez os dados, ndo dividindo-
os recursivamente em subconjuntos (como ocorre no C4.5), um aspecto interessante ¢ o
que diz respeito ao tempo de processamento para a geragdo do classificador. No Midas,
quando os dados tiverem muitos atributos, a alta dimensionalidade (medida por esses
valores) aumenta o tempo de processamento; enquanto que no C4.5, o tempo de
processamento sera aumentado pelo grande volume da base de dados.

Isto foi comprovado pela complexidade do C4.5 — O(m.n’), e do Midas —
O(n.m!), em que o primeiro possui um custo computacional dado pelo niimero de
registros, enquanto que no Midas o custo computacional ¢ dado pelo nimero de
atributos. Dessa forma, apesar da ordem de complexidade do Midas ser exponencial, ou
seja, pior que a do C4.5, o Midas apresenta melhores resultados, pois nas bases de dados
reais tem-se uma maior quantidade de registros (milhdes) do que de atributos (dezenas).

Assim, o Midas ¢ mais adequado para grandes conjuntos de dados e que
contenham uma baixa dimensionalidade, para obter-se uma visdo genérica e resumida
dos mesmos.
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O uso da mesma tabela de ocorréncias para realizar a indug¢ao de toda a
arvore, apesar de possibilitar uma generalizacdo dos dados, faz com que nao se tenha a
informagdo em nivel de nodo-parti¢do, pois a tabela considera as ocorréncias dos
relacionamentos dois a dois de todos os dados e ndo apenas dos exemplos da parti¢do
em questdo. Isso ¢ um problema delicado, pois assim perde-se a acuracia preditiva do
classificador, a0 mesmo tempo em que se avanga no numero de niveis da arvore ou no
numero de condigdes.

Entretanto, se o objetivo for de generalizar os dados, o algoritmo proposto
para a indugdo de regras, consegue obter uma boa relagdo entre a simplicidade das
regras, o tempo de inducdo e a taxa de erro. J& o modelo de indugdo de AD, embora
apresentasse resultados aceitaveis em alguns exemplos, percebe-se que ¢ inferior ao
modelo de indugao de regras apresentado.

Nos testes realizados com dados de repositério, utilizando o See5 para
realizar comparagdes com o Midas, percebeu-se que o nivel de confianga das regras do
Midas ¢ bastante alto. Outro beneficio do protétipo ¢ o nimero de regras obtidas, que,
em média, foi menor. Isso ¢ muito importante para grandes bases de dados reais, em
que, normalmente, sdo encontradas muitas regras, o que dificulta a compreensao de todo
o conhecimento descoberto.

E interessante notar também que a inducdo de regras pelo Midas forneceu
uma taxa de erro 80,53% inferior que a indugdo de regras pelo See5, quando foram
desconsiderados como erro os exemplos nao classificados.

Jé& a aplicagdo de dados reais da Secretaria da Saude no Midas comprovou a
simplicidade do modelo e o processamento agil, além da grande modularidade dos
resultados. O Midas induziu as regras de decisdo muito rapidamente, generalizando
grandes bases de dados através de poucas regras.

O protdtipo apresentado neste trabalho nao pode ser considerado terminado,
necessitando de alguns aperfeicoamentos, de modo a permitir o melhoramento do
trabalho desenvolvido até o momento. Entre as limitagdes presentes, pode-se destacar a
falta de tratamento para atributos continuos e desconhecidos, de prioridades nos
atributos e de um mecanismo de controle para regras ndo ordenadas, além da alta taxa
de erro na indugdo da AD.

Tendo em vista estas deficiéncias, alguns pontos que poderiam ser
futuramente desenvolvidos para obter-se classificadores mais precisos, seriam: a
implementag¢do de técnicas automadticas de discretizacdo para tratamento de atributos
continuos, a implementacdo de métodos de tratamento para atributos desconhecidos, a
inclusdo de técnicas que permitam a selecdo e/ou atribuicdo de prioridades para
atributos, o desenvolvimento de técnicas avangadas de pos-poda, a implementacao de
ferramentas graficas de andlise de arvores de decisdo (permitindo a obtengdo do
maximo de informag¢do), e também a inclusdo de um mecanismo para escolha de regras
ndo ordenadas e de um método mais avancado de simplificagdo e reducdo de regras.
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Outras técnicas também poderiam ser incluidas, como as de escolha do nodo
e defini¢do da particdo, de forma a possibilitar comparagdes e avaliacdes da técnica
mais adequada ao modelo proposto. O tempo de indugdo também poderia ser reduzido
pela otimizacdo no acesso e manipulacdo das bases de dados — utilizando arquivos do
tipo texto, por exemplo, bem como poderiam ser realizadas otimizagdes de
implementagdo. Além disso, outros testes devem ser realizados de forma a determinar,
mais exatamente, em que situagdes e/ou dominios, o Midas apresenta melhores
resultados.

A aplicagdo futura, mais aprofundada e detalhada, dos dados de saude da
SES, através do projeto “Desenvolvimento de Metodologia para Extragdo de
Conhecimento de Bases de Dados da Saude do Estado para Avaliagdo ¢ Planejamento”,
também se faz necessaria — em conjunto com os especialistas, de modo a identificar
regras que possam realmente ser utilizados pela SES na otimizagdo de recursos
publicos, além de permitir uma melhor avaliagdo do protétipo desenvolvido em bases de
dados reais.

Finalizando, o modelo proposto para inducdo de regras generaliza de uma
forma adequada os dados, retendo somente pequenas fracdes dos dados, obtendo regras
simples e evitando o overfitting dos mesmos. Assim, obteve-se um modelo para
generalizacdo dos dados e ndo para a realizagdo de futuras classificagdes. O algoritmo
proposto para inducdo de arvores e regras de decisdo ¢ mais adequado para bases de
dados grandes e que contenham uma baixa dimensionalidade, como s3o as bases de
dados reais.
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Anexo 1

Descricao das Bases de Dados

As bases de dados utilizadas para validacdo e comparagdo entre os
algoritmos sdo de dominio publico e foram obtidas do UCI Machine Learning
Repository, disponivel em  <http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary.html>
[UCT 2001]. Abaixo (Tabela A.1), estdo apresentadas as principais caracteristicas de
cada uma delas:

TABELA A.1 — Dados do repositorio UCI

Base Exemplos Atributos Classes Perdidos
Balance 625 4 3 0
Breast Cancer 699 9 2 2%
Car 1.728 6 4 0
Chess 28.056 6 17 0
Genetics 3.190 60 3 0
Mushrooms 8.124 22 2 30%
Nursery 12.960 8 5 0
Voting 435 16 2 0
700 101 16 7 0

a) Balance

Este conjunto de dados foi gerado por Tim Hume para modelar
resultados de experimentos psicologicos. Cada exemplo ¢ classificado
com uma medida de inclinagdo do equilibrio: para a direita (R), para a
esquerda (L) ou equilibrado (B). Os atributos presentes sdo: o peso
direito, a distdncia direita, o peso esquerdo e a distancia esquerda.
Uma forma de encontrar cada classe correta ¢ o maior valor entre
(distancia esquerda * peso esquerdo) e (distancia direita * peso direito).
Se o primeiro resultado for maior, a classe do exemplo ¢ esquerda, e se
for menor, a classe ¢ direita. Caso os valores sejam iguais, esta
balanceado. O conjunto de dados contém 625 registros e 3 classes.

b) Breast Cancer

Esta ¢ uma das bases de dados de cancer de mamas disponiveis no UCI,
que foi obtida dos hospitais da University of Wisconsin, por William H.
Wolberg. O problema consiste em predizer se uma amostra de tecido de
uma determinada paciente ¢ maligno (4) ou benigno (2). Possui 699
amostras e a cada amostra fora atribuidos nove atributos: densidade de
massa, uniformidade do tamanho da célula, uniformidade da forma da
célula, aderéncia da margem, tamanho da célula, nucleo, cor, nucléolo
e mitose.
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Car

Doada por Marko Bohanec e Blaz Zupan, esta base com 1.728
instancias tem o objetivo de realizar uma avaliacdo de carros em termos
de preco e conforto, distribuindo as instdncias em quatro classes de
aceitacdo: ndo aceitavel (unacc), aceitavel (acc), bem aceitavel (good) e
muito bem aceitavel (vgood). Contém seis atributos: prego de compra,
preco de manutengdo, portas, capacidade/pessoas, porta-malas e
seguranga.

Chess

Este conjunto de dados objetiva definir, em um jogo de xadrez, o
nimero minimo de movimentos para o branco ganhar: de 0 a 16
movimentos, em que o rei branco e a torre branca estdo contra o rei
preto. Este conjunto de exemplos, inicialmente desenvolvido por
Michael Bain e Arthur van Hoff, contém 28.056 registros, 17 classes e
6 atributos, que representam as posigoes das pecas dadas pelas
coordenadas do tabuleiro: coluna do rei branco, linha do rei branco,
coluna da torre branca, linha da torre branca, coluna do rei preto ¢
linha do rei preto.

Genetics

O dominio deste conjunto de 3.190 exemplos, desenvolvido por
Geoffrey Towell, ¢ referente a area de biologia molecular. Juntas de
unido sdo pontos na seqiiéncia de DNA nas quais o DNA supérfluo ¢
removido durante a criagdo da proteina. O problema consiste em
reconhecer as seguintes classes: fronteiras exon/intron (EI), fronteiras
intron/exon (IE) ou nenhuma delas (n), durante o processo de criagao de
proteina. Cada registro contém 60 nucleotideos (elemento da seqiiéncia
do DNA), cada um representado pelos valores A, C, Gou T.

Mushrooms

Este conjunto de dados, origindrio da Audobon Society Field Guide,
inclui descri¢cdes de exemplos hipotéticos correspondentes a 23 espécies
de cogumelos da familia Agaricus e Lepiota. Cada espécie ¢ identificada
como comestivel () e ndo comestivel (p). Para cada um dos 8.124 casos
existem 22 atributos que definem suas principais caracteristicas, como:
forma, superficie, cor, manchas, odor, espagamento, tamanho, forma e
origem do talo, numero e tipo dos anéis, populagdo, habitat, etc. Nao
existe uma simples regra para determinar se o cogumelo ¢ comestivel.
Entretanto, o odor pode predizer uma classe com 98% de precisdo.
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Nursery

Este conjunto de dados foi gerado por Marko Bohanec e Blaz Zupan
para avaliar a aceitagdo de criangas em creches, de acordo com a
necessidade e aspecto social da familia, classificando entre as trés
classes: ndo recomendado (not_recom), recomendado (recommend) e
prioritario (priority). O conjunto de dados contém 12.960 registros e 8
atributos, que sdo: ocupagdo dos pais, ber¢ario de crianga, forma da
familia, numero de filhos, condi¢oes de moradia, estrutura financeira,
condi¢des sociais ¢ condi¢oes de saude.

Voting

Fornecido por Jeff Schlinnrer, em 1987, este conjunto de dados
composto por 435 registros corresponde a caracterizacdo dos
participantes republicanos (republican) e democratas (democrat) no 98°
Congresso dos Estados Unidos, em 1984, através de suas respostas em
relacdo a 16 problemas (atributos) distintos: dificuldades infantis, agua
compartilhada, adoc¢ao da resolucao de or¢amento, taxa de doutor, ajuda
a El Salvador, grupo religioso nas escolas, proibi¢do de teste anti-
satélite, ajuda a Nicardgua, missil MX, imigracdo, redugdo de
corporagdo, gasto com educagdo, fundo para processos, crime,
exportacdes isentos de direitos aduaneiros e ato de administragdo de
exportacio para Africa do Sul.

200

Esta ¢ uma base de dados disponibilizada por Richard Forsyth, que
classifica cada registro em uma das sete classes de animais: mamifero,
pdassaro, réptil, peixe, anfibio, inseto e molusco. O conjunto de dados
possui 101 registros e 16 atributos, identificando os seguintes atributos:
pelos, penas, ovos, leite, nadadeira, patas, rabo, dentes, espinha dorsal,
veneno, asa, aquatico, predador, respiracdo, doméstico e tamanho.
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Anexo 2

Funcionamento do protoétipo

A figura abaixo apresenta o fluxo de funcionamento do Midas, em que os
principais procedimentos desenvolvidos estdo apresentados em cada retangulo.

Define conj. treino

Define opgdes

Sim Opcao

Gera conj. teste <~ conj. teste?

Nao

Opgio
validagdo? Sim Realiza 10x

Néo

Gera tabela

ocorréncias

Induz AD Induzregras

Deriva regras

Exibe AD e RD Avalia Classifica

FIGURA A.1 — Funcionamento do modelo proposto
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