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Abstract. This paper presents an ongoing research work in the area of instance-
based learning (IBL). Algorithms that implement IBL frequently have to deal
with the problem of deciding which data instances (and their description) to
store for use during the generalization phase. Storing too many instances
requires large memory, which can contribute to slowing down the execution
speed. So strategies that allow a reduction in the storage requirements, without
reducing the performance of programs implementing such algorithms, should
be considered. The paper presents the main topics of the research conducted so
far; a few strategies proposed in the literature, for reducing the storage volume
associated with IBL, will be the main research topic to be pursued.

Resumo. Este artigo apresenta um trabalho de pesquisa em andamento na drea
de aprendizado baseado em instdncias (ABI). Algoritmos que implementam ABI
téem que lidar com o problema de decidir quais instancias de dados (e suas
descri¢oes) armazenar para uso durante a fase de generaliza¢do. O
armazenamento de muitas instancias requer uma memoria de tamanho
consideravel, fato que pode contribuir para tornar mais lenta a execugdo do
programa que implementa tal algoritmo. Assim sendo, estratégias devem ser
consideradas que permitam a redug¢do em exigéncias de armazenamento, sem
que isso provoque reduc¢do da performance de tais programas. O artigo
descreve os principais topicos de pesquisa abordados até o momento, algumas
poucas estratégias encontradas na literatura, para a redugdo do volume de
armazenamento associado com o ABI, serdo abordadas na continuacdo da
pesquisa.

1. Introducao
Aprendizado de Maquina (AM) ¢ uma das muitas subareas da area de pesquisa denomi-
nada Inteligéncia Artificial (IA). O chamado aprendizado indutivo de maquina (AIM) é
o modelo de AM mais popular e mais bem sucedido e tem sido implementado utilizando
inimeras técnicas e algoritmos (ver [Mitchell 1997]). Para viabilizar AIM ¢ mandatério
que um conjunto de instancias, que representam os conceitos a serem aprendidos, esteja
disponivel. Esse conjunto de instancias ¢ denominado conjunto de treinamento. Conjun-
tos de treinamento geralmente sdo descritos por vetores de pares atributo—valor de atri-
buto e, dependendo da situagdo, de uma classe associada (que indica qual conceito a ins-
tancia em questdo representa). A classe de cada instancia que participa do conjunto de
treinamento ¢, na maioria dos casos, determinada por um especialista humano da area de
conhecimento descrita pelos dados.

Dentre os muitos modelos de aprendizado supervisionado (e.g., simbolico, neural,
etc.), encontra-se aquele chamado de aprendizado baseado em instancias (ABI) (também
conhecido como aprendizado preguicoso (lazy learning)). Como comentado em [Mitchell



1997] algoritmos que implementam ABI, via de regra, simplesmente armazenam as ins-
tancias de treinamento e adiam o processo de 'generalizacdo' até o momento em que uma
nova instancia, de classe desconhecida, precisa ser classificada. Uma vantagem desse tipo
de aprendizado ¢ que, ao invés de generalizar o conceito, considerando todo o conjunto
de treinamento disponivel, estima o conceito localmente, para cada nova instancia a ser
classificada. Uma das desvantagens de algoritmos baseados em instancias ¢ o custo da
classificagdo, quando o conjunto de treinamento ¢ volumoso e envolve, também, um
grande numero de atributos, uma vez que todo o processamento requerido acontece na
fase de classificagdo, dado que a fase de aprendizado consiste simplesmente no armaze-
namento do conjunto de treinamento.

Algoritmos que implementam o aprendizado baseado em instancias sdo, via de re-
gra, inspirados no algoritmo Nearest Neighbour (NN) [Cover & Hart 1967] ou em alguma
de suas variantes [Hart 1968] [Gates 1972]. A descrigdo do conceito baseada em instdn-
cias inclui o conjunto de instancias armazenadas e, possivelmente, alguma informagao
relativa ao desempenho de tais instancias, durante processos de classifica¢do que ja acon-
teceram. A familia de algoritmos conhecida como Instance-based Learning (IBL) apre-
sentada e avaliada em [Aha ef al. 1991] [Aha 1992] agrupa um conjunto de algoritmos
que implementam o ABI. Os algoritmos da familia IBL procuram contornar alguma das
limitagdes associadas aos algoritmos de IBI que, como apontado em [Breiman et al.
1984], tem como inconvenientes:

e 530 classificadores computacionalmente caros uma vez que armazenam todas as
instancias de treinamento;

e sdo intolerantes a atributos com ruido;

e sdo intolerantes a atributos irrelevantes;

¢ s3o sensiveis a escolha da fun¢ao de similaridade;

e ndo existir maneira natural ou simples de se trabalhar com atributos que tenham
valores nominais ou, entdo, atributos que, por alguma razdo, ndo tém valores as-
sociados;

e fornecerem pouca informagao util com relacdo a estrutura dos dados.

Este artigo descreve o trabalho sendo realizado, que tem como contexto os algorit-
mos de ABI e, como foco, a investigagdo de esquemas que buscam tratar/contornar um
dos principais inconvenientes no uso de tais algoritmos i.e., aquele decorrente da neces-
sidade de armazenamento de todas as instincias de treinamento. Uma das formas de lidar
com o alto volume de instancias armazenadas ¢ por meio das chamadas técnicas de redu-
c¢do. Para tanto, o trabalho se propde a investigar empiricamente alguns algoritmos que
implementam técnicas de reducao, particularmente os seis algoritmos propostos em [Wil-
son & Martinez 2000]. A investigagdo buscara comprovar (ou nao) a real contribuigdo de
tais estratégias, quando agregadas a um conjunto de algoritmos que implementam ABI.

2. O Nearest Neighbor (NN) & Variantes

No que segue alguns algoritmos de ABI que sdo objeto da pesquisa sendo conduzida siao
abordados com relagdo a varias de suas caracteristicas.

O algoritmo mais basico de ABI ¢ aquele conhecido como vizinho mais proximo
(Nearest Neighbor — NN). Tal algoritmo assume que todas as instancias armazenadas
correspondem a pontos no espago N-dimensional RN e, entdo, uma fungio de distancia é



usada para determinar qual instancia, dentre aquelas armazenadas, ¢ a mais proxima de
uma dada nova instancia (a ser classificada). Uma vez determinada a instancia mais
proxima, sua classe € atribuida a nova instancia considerada. Via de regra a determinagao
do(s) vizinho(s) mais proximo(s) ¢ feita por meio do calculo da distancia; a distdncia
euclidiana ¢ a mais popular entre as distancias utilizadas para esse fim.

Considere que uma instancia arbitraria x seja descrita pelo vetor N-dimensional de
valores de atributos notado por <ai(x),a(X),...,an(x)> (ax(X) representa o valor do r-ésimo
atributo da instancia x, 1 <r < N). A distancia euclidiana entre duas instancias x; e X; €
mostrada na Eq. (1).

N
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O processo de classificacdo de uma nova instancia pode ser estendido considerando
um numero maior de vizinhos mais préximos (da instancia a ser classificada), o que da
origem a versdo do algoritmo conhecida como k vizinhos mais proximos (k-NN), cujo
algoritmo, para o aprendizado de fungdes com valores discretos i.e., f: RN — V, em que
V={vi,...,vs} ¢ apresentado na Figura 1 (extraido de [Mitchell 1997]).

Algoritmo de treinamento:

para cada exemplos de treinamento (x,f(x)), inclua o exemplo na lista
exemplos_treinamento

Algoritmo de classificagdo:
® seja Xquma instancia a ser classificada,

® sejam Xi,...,Xx as k instancias da lista exemplos_treinamento mais proximas de Xq
e retorne

f(xq) « argmax,ey TX, 8(v, f(x;)

em que d(a,b)=1 se a=b, caso contrario, d(a,b)=0

Figura 1. Algoritmo K-NN para aproximacio de uma fun¢io com valores
discretos, f: RN >V,

Considere que exemplos_treinamento seja {(xi, vi), (X2,v1), (X3,v2), (X4,V3),
(xs5,v1)} ou seja, com cinco instancias xi, X2, X3, X4, X5 representando 3 classes distintas
1.e., Vi, v2 e v3. A fungdo f associa a cada instincia sua respectiva classe ou seja, f(x1) =
vi, f(x2) = vi, f(x3) = v2, etc. Suponha que x¢ seja uma instancia a ser classificada e que
X1, X2 € X4 sejam as k=3 instancias mais proximas de x¢. Seguindo o algoritmo da Figura
1, uma soma deve ser conduzida para cada uma das classes associadas as k=3 instancias
existentes, ou seja, para vy € vs.

Para a classe vi soma-se, para cada uma das instancias proximas de Xs, os valores
O(v1,f(x1)) + 8(v1,f(x2)) + O(vi,f(x4)) = d(v1,v1) + O(V1,vi) + d(vi, v3) = 1+1+0=2.



Para a classe v3 soma-se, para cada uma das instancias proximas de xs, os valores
O(v3,f(x1)) + 8(v3,f(x2)) + 8(v3,f(x4)) = 8(V3,v1) + 8(v3,vi) + O(v3, v3) = 0+0+1=1.

Dentre as duas classes v € { vi, v3}, a que teve o maior valor de soma foi a classe
V1 e, portanto, tal classe € atribuida a instancia Xe.

O algoritmo descrito na Figura 1 pode ser facilmente adaptado para a aproximagao
de fungdes com valores continuos. Para fazer isso o algoritmo deve calcular o valor médio
dos k exemplos de treinamento mais proximos, ao invés de calcular o seu valor mais
comum. Mais precisamente, para aproximar uma func¢io continua f: RN — R, a férmula
final do algoritmo descrito na Figura 1 deve ser substituida por Eq. (2).

k .
’f(Xq) - Zl:lkf(xl) (2)

Quando do calculo da distancia entre instancias, o k-NN utiliza todos os atributos
que descrevem a instancia. Este fato contrasta, de certa forma, com outros métodos de
aprendizado automéatico como, por exemplo, o aprendizado de regras de decisdo (ou
arvores de decisdo). Algoritmos que constroem arvores de decisdo utilizam medidas (via
de regra, a entropia) para identificar aqueles atributos que tém maior relevancia para
caracterizar os conceitos sendo aprendidos e, desta maneira, nem sempre o conjunto
inteiro de atributos que descreve o conjunto de instidncias, comparece na expressao
induzida do conceito. Essas medidas tendem a descartar atributos que so irrelevantes
(para a caracterizagao do conceito).

Na literatura podem ser encontrados inimeras propostas de variantes do NN (e k-
NN) (ver [Bhatia & Vandana 2010]), que buscam contornar algum(ns) dos problemas
apontados na Se¢do 1. Com esse mesmo objetivo e, também, para melhor caracterizar e
tornar algoritmos de ABI mais robustos, Aha e colaboradores conduziram um estudo
descrito em [Aha ef al. 1991, Aha 1992] em que varios algoritmos de ABI foram
propostos, sendo o IB1 o primeiro e o mais simples deles; os que o seguem 1i.e. IB2, IB3,
IB4 e IBS, tratam de mecanismos para contornar alguns dos problemas evidenciados em
dominios reais, tais como tratamento de ruidos nos dados, tratamento de atributos
irrelevantes e a introdugao de novos atributos.

Wilson & Martinez em [Wilson & Martinez 2000] em um contexto de ABI,
apresentam seis algoritmos, caracterizados como de reducao, que se propdem a remogao
de instancias da descricdo do conceito, com vistas a reducdo do volume de
armazenamento.

A pesquisa até agora conduzida permitiu delinear o conjunto de algoritmos de ABI
que sera o foco inicial da pesquisa, i.e., aquele constituido por NN, k-NN, IB1, IB2, 1B3,
IB4 e IB5, a medida que a pesquisa progrida poderao ser considerados outros algoritmos,
tendo por motivagdo o uso de técnicas de reducdo. A pesquisa buscard evidenciar
empiricamente a efetividade de cada um dos 6 algoritmos de reducdo propostos em
[Wilson & Martinez 2000], quando agregado(s) a cada um dos algoritmos do conjunto
escolhido. Avaliagdes de desempenho dos algoritmos de redu¢do em conjuntos de dados
artificiais e reais (extraidos do Repositorio da UCI [Lichman 2013]) serdo conduzidas
apos a implementacdo dos algoritmos em um sistema computacional.
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