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Resumo. Um Grafo de Fluxo (GF) pode ser abordado como uma estrutura de representacdo de
um conjunto de instancias de dados de um determinado dominio de conhecimento, que viabiliza a
sumarizacdo do conjunto, bem como a agregacdo a estrutura, de medidas e valores associados ao
conjunto. Dessa forma, um GF pode ser caracterizado como uma estrutura de dados bastante informativa,
gue permite o estabelecimento de processos classificatérios com base na prépria estrutura e nas
informacdes que agrega, podendo subsidiar a implementacédo de técnicas de Aprendizado de Maquina. O
trabalho de pesquisa teve por foco o estudo e a investigacdo de GFs, com o objetivo de identificar
vantagens e desvantagens dessa estrutura e do formalismo que a sustenta, quando da contribuicdo de
ambos em processos classificatérios. O trabalho realizado contribuiu com (1) uma proposta de extenséo
dos GFs, chamada de Grafos de Fluxo Estendidos (GFEs), que amplia o escopo de utilizagdo de GFs por
meio da incorporacdo de métodos de discretizacdo de dados, permitindo seu uso em dominios de dados
continuos, por meio do sistema computacional EFLOWG, desenvolvido durante a pesquisa realizada, e
(2), uma proposta de melhoria para os metodos utilizados para extracdo de classificadores a partir de
GFs e GFEs. Em vérios dominios de dados, os resultados obtidos pelo classificador estendido mostraram-
se promissores quando comparados a resultados obtidos por classificadores induzidos por outros
algoritmos mais utilizados na area, como J48, Naive Bayes, KNN e SVM, disponibilizados junto ao

ambiente Weka.

Palavras-chave. Grafos de Fluxo, Extensdo Grafos de Fluxo, Aprendizado de Maquina,

Classificadores, Algoritmos de Decisdo, Processos Classificatorios.

Abstract. A Flow Graph (GF) can be approached as a representation structure of a set of data
instances of a given knowledge domain, which enables the summarization of the set, as well as the
aggregation to the structure, of measures and values associated to the set. In this way, a GF can be
characterized as a very informative data structure, which allows the establishment of classification
processes based on the structure itself and the information it aggregates, being able to subsidize the
implementation of Machine Learning techniques. The research work focused on the study and
investigation of GFs, aiming to identify the advantages and disadvantages of this structure and the
formalism that underpins it, both of which contribute to classificatory processes. The work accomplished
contributed with (1) a proposal to extend the GFs, called Extended Flow Graphs (GFEs), which extends
the scope of use of GFs through the incorporation of data discretization methods, allowing their use in
continuous data domains, through the EFLOWG computational system developed during the research
carried out, and (2) an improvement proposal for the methods used to extract classifiers from GFs and
GFEs. In several data domains, results obtained by the extended classifier were promising when
compared to results obtained by classifiers induced by other algorithms most used in the area, such as

J48, Naive Bayes, KNN and SVM, available in the Weka environment.

Keywords. Flow Graphs, Flow Graphs Extension, Machine Learning, Classifiers, Decision

Algorithms, Classificatory Processes.
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Capitulo 1

Introducao

Os chamados Grafos de Fluxo (GFs), como propostos por Pawlak em um conjunto de
artigos ([Pawlak 2003], [Pawlak 2003a], [Pawlak 2003b], [Pawlak 2004b], [Pawlak
2004c], [Pawlak 2005a], [Pawlak 2005b] e [Pawlak 2010]), podem ser abordados como
uma estrutura de dados que tem o objetivo de sumarizar um conjunto de instancias de
dados, permitindo a realizacdo de anélises voltadas a distribuicdo de fluxo que ocorre
entre seus nos e camadas, e, a0 mesmo tempo, servir como um repositorio para a
extracdo de conhecimento, via inferéncia, no contexto do dominio de conhecimento
relacionado aos dados que representa. Sob esse aspecto, GFs podem ser considerados
estruturas de dados que subsidiam algoritmos de decisédo e, portanto, parte integrante do
conjunto de técnicas e algoritmos de Aprendizado Indutivo de Maquina (AM)
([Mitchell 1997], [Duda et al. 2001], [Bishop 2006] e [Witten et al. 2011]).

Foram encontradas na literatura varias defini¢bes de grafos de fluxo, associadas a
outros conceitos que ndo aquele definido por Pawlak i.e., a de um digrafo (grafo
direcionado) aciclico que sumariza um conjunto de instancias de dados. E o caso, por
exemplo, do conceito de grafos de fluxo de controle, proposto por F. E. Allen ([Allen
1969, 1970, 1972, 1974]), associados a uma representacao baseada em grafos (digrafos),
dos caminhos que podem ser percorridos pelo cédigo de um programa, durante a sua
execucdo, com vistas, principalmente, a otimizacdo do codigo. Uma variante sua,
conhecida como anélise do fluxo de dados, se estabeleceu como uma técnica para
avaliar e, possivelmente garantir, a confiabilidade de programas de computador (ver
[Fosdick & Osterweil 1976]). GFs tambem diferem, fundamentalmente, dos chamados
grafos de fluxo propostos por Ford e Fulkerson ([Ford & Fulkerson 1956]); o algoritmo
(ou método) Ford-Fulkerson determina o fluxo maximo em uma rede de fluxo, em que
rede de fluxo é um grafo direcionado em que cada arco tem uma capacidade associada e

recebe um fluxo; o volume de fluxo em um arco néo pode exceder sua capacidade.

Como discutido em [Pawlak 2003], GFs podem ser usados como uma ferramenta

matematica para a andlise do fluxo de informacdo em algoritmos de decisdo, em



contraste a otimizacdo de fluxo de material, da andlise de fluxo classica. Em muitas
situacbes, GFs definem é&rvores de fluxo, nas quais alguns ramos podem ser

interpretados como regras de decisdo e, toda a arvore, como um algoritmo de deciséo.

A investigacdo conduzida e registrada neste documento teve como foco principal
a analise das potencialidades, fragilidades e possiveis redundancias (com relacdo a
formalismos j& existentes) da estrutura de Grafo de Fluxos (GFs), em um ambiente de
aprendizado indutivo de maquina. As analises buscaram fazer verificacGes de problemas
relacionados ao formalismo que sustenta os GFs e, também, realizagdo de experimentos
e analises de resultados utilizando os métodos propostos pelo formalismo de GFs. O

objetivo foi o de verificar a viabilidade de uso do formalismo relacionado aos GFs.

Muito embora os primeiros artigos cientificos descrevendo a proposta de GFs
tenham sido publicados entre os anos 2003-2006, o levantamento bibliogréfico,
realizado durante o Estudo Dirigido, evidenciou poucos desdobramentos da proposta
original e, também, poucas aplicagdes efetivas em que o formalismo tenha sido utilizado

com sucesso em dominios reais.

A pesquisa buscou, também, confirmar algumas suposic@es inferidas da
leitura/estudo de varios dos trabalhos relacionados a GFs, tais como: (1) limitaces do
formalismo proposto, principalmente a relacionada a tipos de dados utilizados
(discretos); (2) falta de rigor em partes do formalismo que subsidia a proposta, (2.1) que
traz informagdes ambiguas e que (2.2) ndo contempla aspectos importantes da

especificacdo formal da estrutura GF. O Capitulo 4 trata de alguns desses aspectos.

No levantamento bibliogréafico realizado sobre GFs foram evidenciadas tanto a
existéncia de algumas propostas de abordagens hibridas utilizando GFs como uma das
partes ([Yang et al. 2011]), quanto aquelas que abordam GFs associados com algum
formalismo j& bem estabelecido, como € o caso da abordagem do fluxo da informacéo
em GFs governado pela regra de Bayes ([Pawlak 2004]). Outras propostas baseadas em
instancias também foram encontradas, como no caso de [Sun et al. 2006], em que cada
arco armazena identificadores de um conjunto de instancias de dados que se relacionam
(i.e., possuem o mesmo né de entrada e né de saida definido pelo arco em questdo),
possibilitando, ao executar uma varredura sobre o grafo de fluxo, saber exatamente
quais instancias atendem/possuem aquelas caracteristicas determinadas pelos valores

dos nés dos GFs.



Além do Capitulo 1, esse documento estd organizado em mais seis capitulos,

cujos conteudos sdo apresentados, de forma resumida, a seguir.

O Capitulo 2 faz uma breve apresentacdo da area de AM, de alguns dos conceitos
basicos relacionados a area, de algumas areas de conhecimento, dentre as muitas
existentes, que se beneficiam do uso de algoritmos de AM, bem como do tratamento de
alguns dos problemas enfrentados por tais algoritmos, particularmente aqueles
associados a qualidade e tipo dos dados utilizados. Um GF pode, devido a sua estrutura
e as informagdes que armazena, ser utilizado para subsidiar algoritmos de deciséo e,

portanto, carrega um forte viés associado a técnicas de aprendizado automatico.

O Capitulo 3 apresenta e discute trés técnicas, amplamente estabelecidas e
difundidas no ambiente de AM, que permitem a realizagdo do particionamento
(discretizagdo) de atributos continuos. Tais técnicas possibilitam que um determinado
conjunto de valores continuos (numéricos) possa ser representado por intervalos de
valores. Como vantagem, um atributo continuo que possui, por exemplo, 150 valores
distintos associados, pode ter esse nimero reduzido, porém, 0s novos valores associados
ndo seriam exatamente valores numéricos, e sim, intervalos de valores, nos quais
estariam enquadrados os antigos valores numéricos associados ao atributo. Essa
possibilidade mostrou-se muito interessante e viavel para representacdo, através de GFs,
de conjuntos de instancias de dados que possuem atributos continuos, pois acaba por
diminuir o tamanho do GF, e assim, colabora com melhorias de desempenho
computacional e simplificagdo da estrutura, e do algoritmo de decisdo extraido da

mesma, como um todo.

O Capitulo 4 tem foco na conceituacdo basica, notacdo e formalismo envolvidos
no estabelecimento do conceito e propriedades associadas aos GFs. O capitulo usa uma
abordagem didéatica para sedimentar partes das conceituagdes envolvidas, por meio de
exemplos. Também, partes duvidosas e obscuras associadas ao formalismo foram
identificadas em vérias publicacdes associadas ao assunto e comentadas por meio de
observagbes. Os exemplos, definicbes e observagbes foram numericamente

identificados para melhor organizagdo do capitulo.

O Capitulo 5 apresenta o sistema computacional EFLOWG, o qual foi
desenvolvido durante o estudo e investigagdo conduzidos para que pudessem ser

testadas, na pratica, as teorias e possibilidades investigadas/encontradas. As telas e



elementos principais sdo apresentados, de forma resumida, com o objetivo de introduzir
0 EFLOWG ao leitor, para que o mesmo conheca algumas das principais
funcionalidades presentes no sistema.

O Capitulo 6 apresenta, inicialmente, a metodologia que foi utilizada para a
realizacdo dos experimentos, e trata, basicamente, dos experimentos realizados com 0s
GFs e algoritmos de decisdo extraidos dos mesmos, suas variacdes, resultados, entre
outros aspectos. Experimentos com os trés diferentes métodos de particionamento,
abordados no Capitulo 3, foram também realizados. Uma proposta para extensao dos
grafo de fluxo foi proposta, assim como, um novo método para extracdo de
classificadores, baseado no método original. Uma comparacédo de resultados em relagédo
aos resultados de outros quatro algoritmos, amplamente estabelecidos na area de AM, é
apresentada também no Capitulo 6.

O Capitulo 7 apresenta uma investigacdo empirica sobre o impacto de diferentes
sequéncias de atributos sobre os grafos de fluxo induzidos e os classificadores extraidos
destes. O objetivo € o de tentar identificar um padrdo na, ou um método de realizar a,
ordenacdo de atributos, de forma que sejam obtidas melhores resultados, tanto em
relacdo as estruturas de grafos de fluxo e classificadores, quanto em relacdo as acuracias

obtidas pelos classificadores nos testes de classificagéo.

O Capitulo 8, por fim, apresenta a conclusdao do trabalho realizado durante a
pesquisa, além de, listar possiveis assuntos que podem ser investigados no futuro,

gerando assim novos topicos a serem pesquisados.



Capitulo 2
Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina (AM) € uma subarea de pesquisa em Inteligéncia Artificial
com foco, principalmente, na criagdo e/ou refinamento de algoritmos indutivos voltados
ao desenvolvimento de sistemas computacionais que sejam capazes de aprender
automaticamente, identificar padrées em instancias de dados, classificar instancias de
dados, agrupar instancias com base em suas similaridades, entre outros, a partir de um
conjunto de instancias de dados concretos que foram coletados. E importante enfatizar
que, em geral, algoritmos de AM sédo fortemente influenciados pela maneira como 0s
dados disponiveis sdo representados e, também, pela estrutura de dados adotada pelo

algoritmo para representar o conceito induzido a partir dos dados fornecidos.

E esperado, também, que sistemas computacionais baseados em AM sejam
capazes de atualizar suas definicdes (i.e., seu conhecimento) quando novas instancias de

dados, ndo consideradas inicialmente, se tornam disponiveis.

Esse capitulo, organizado em sete secdes, apresentam e discute varios aspectos
relacionados a AM, bem como alguns dos conceitos basicos da area. A Secdo 2.1 traz
algumas consideracgdes iniciais sobre o ambiente de AM; a Secdo 2.2 apresenta,
resumidamente, o processo geral de AM; os diferentes tipos de atributo relacionados a
drea de AM sdo apresentados na Secdo 2.3; os diferentes modelos de AM
Supervisionado sdo tratados na Secdo 2.4, e; a Se¢éo 2.5, traz as consideragdes finais no

capitulo.

2.1 Considerac0es Iniciais

A literatura associada a AM, além de ser ampla, tem um namero consideravel de focos
gue abordam tanto aspectos tedricos quanto praticos e, recentemente, tem se expandido

em particularizagdes especificas a muitas de suas areas de aplicagéo.



Na literatura, podem ser encontradas inimeras definicbes de AM ([Alpaydin
2009], [Mitchell 1997] e [Duda et al. 2001]) que, de uma forma ou outra, podem ser
traduzidas de uma maneira geral, como sendo uma area de pesquisa que tem por objetivo
primeiro, o desenvolvimento de algoritmos computacionais que incorporem aprendizado
automatico de conhecimento, a partir de instancias do conhecimento, disponibilizadas
nos mais diversos meios (arquivos de dados, imagens, sons, Internet, repositérios de
dados, etc.). Como comentado anteriormente, supfe-se que tais algoritmos sejam
capazes ndo sO de aprender, mas também, de refinar o conhecimento ja aprendido e
armazenado, de maneira continua, a medida que novos dados/informagdes se tornem
disponiveis para 0 uso ou, entdo, que sejam implementados de maneira a serem

auténomos para buscar dados/informacdes de interesse.

Com excecdo de algumas propostas consideradas de AM, que fazem traducdo de
linguagens formais em alto nivel para alguma de nivel mais bésico e, para tanto, usam
procedimentos dedutivos, toda outra forma de AM empregada &, basicamente, indutiva
e, para tal, o processo de aprendizado acontece com base em um conjunto concreto de
situacbes a partir do qual o processo de aprendizado ocorre, via generalizacdo (i.e.,
indutivo) ([Nicoletti 1994]).

2.1.1 Aprendizado Supervisionado

De acordo com [Theodoridis & Koutroumbas 1999], algoritmos que implementam AM
se dividem em trés categorias principais nomeadas: (1) aprendizado supervisionado, (2)
aprendizado n&o-supervisionado e (3) aprendizado semissupervisionado. O foco desse
trabalho de pesquisa sdo os algoritmos supervisionados de AM, particularmente os que
sdo baseados em uma estrutura de representacdo de conhecimento chamada Grafo de
Fluxo ([Pawlak 2003], [Pawlak 2004a], [Pawlak 2004b], [Pawlak 2006a] e [Pawlak
2005b]).

No aprendizado supervisionado, cada instancia de dados é descrita por pares
atributo-valor e possuem uma classe associada, que define o tipo, ou o grupo a qual
pertence a instancia em questdo. Os conceitos de instancias, pares atributo-valor e

classes associadas, sao abordados com mais detalhes na Subsecéo 2.2.



No que segue, sdo brevemente descritas algumas areas do mundo real que se
caracterizam como areas potenciais para o uso de algoritmos que implementam

aprendizado supervisionado.

(1) Area financeira: considere a disponibilidade de um conjunto de instancias de dados
contendo informac6es bancarias sobre clientes (e.g., saldo médio/més, valor médio de
investimentos, empréstimos feitos (S/N), emissdo (S/N) de cheque sem fundos, etc.) e,
associada a cada instancia de dado, a informacdo (externa), incluida pelo gerente da
conta do cliente, informando a classe de tal cliente, ou seja, se tal cliente € um cliente de
'baixo risco’ ou de ‘alto risco’. Com base nesse conjunto de instancias de dados, um
algoritmo supervisionado, direcionado pela classe do cliente (alto-risco ou baixo-risco),
induz uma expressdo geral, descrita utilizando as informagdes que descrevem oS
clientes, elencadas acima. Um sistema computacional, usando as expressdes gerais
induzidas pelo algoritmo de aprendizado que representam um cliente 'baixo-risco’ e um
cliente 'alto-risco’ pode, com base nas informacdes de um novo cliente, determinar se tal

cliente € 'baixo-risco' ou ‘alto-risco' em termos de perfil financeiro.

(2) Area médica: o aprendizado de maquina tem dado grande suporte a area médica em
diversos aspectos e utilizacGes, em sua maioria, através da analise de imagens geradas
por aparelhos de exames especificos. Cardiologistas podem utilizad-lo como ferramenta
de apoio para interpretacdo de diagnosticos, uma vez que esses tipos de algoritmos
conseguem analisar automaticamente ECGs (eletrocardiogramas) e indicar o diagnéstico
mais provavel a partir de um conjunto limitado de diagnosticos ([Deo 2015]). De
maneira analoga, é possivel classificar padrdes contidos em radiografias, mamografias,
encefalogramas, ultrassonografias, tomografias computadorizadas indicando a existéncia
ou ndo de nddulos, tumores, manchas ([Giger et al. 2008] e [Theodoridis &
Koutroumbas 1999]), problemas neurodegenerativos como Mal de Alzheimer’s ¢ Mal de

Parkinson ([de Brujine 2016]), entre outros.

A classificagdo de um tumor entre benigno e maligno ([Mitchell 1997]) e a
previsdo de riscos e doencas futuras ([de Brujine 2016] e [Deo 2015]) sdo outros

exemplos onde a utilizacdo do aprendizado supervisionado pode ser empregada. Os



poucos exemplos citados demonstram varias (das inumeras) aplicacdes de algoritmos de

aprendizado de maquina na area medica.

(3) Area bioldgica: cientistas e pesquisadores tém feito uso do aprendizado de méaquina
também voltado a area biologica. Na maioria dos casos, estuda-se um problema
especifico com base em seus dados (e.g., células, genes, imagens, etc.), dos quais, com o
auxilio do AM, é possivel identificar padrbes e classificad-los, extraindo assim,
conhecimento. O uso de AM pode colaborar para descobertas e defini¢cbes que levam ao
desenvolvimento de remédios e vacinas ([Heinson et al. 2017]), possibilita a previsao de
sucesso de determinados tratamentos ([Acion et al. 2017]), permite a identificacdo da
presenca de substdncias ou elementos especificos (e.g., nanomedicamentos,
nanodispositivos, entre outros) em pacientes ([de la Iglesia et al. 2014]), serve como
ferramenta de apoio a descoberta de biomarcadores! de doengas ([Swan et al. 2015]),
possibilita estudos sobre proteinas diversas ([Sastry et al. 2017], [Kumar et al. 2007],
[Diaz et al. 2010], [Habibi et al. 2014] e [Idicula-Thomas et al. 2006]), assim como,
estudos sobre cancer ([Menden et al. 2013], [Palaniammal & Chandrasekaran 2015],
[Rani G. et al. 2017], [Kourou et al. 2015] e [Raub & Nehmetallah 2017]), entre muitas

outras aplicacoes.

(4) Area de engenharia: devido a caracteristica do aprendizado de maquina possibilitar a
identificacdo de padrbes de acontecimentos implicitos em dados assim como determinar

sua classificacdo, é ampla sua utilizacdo nas diversas areas da engenharia.

Na engenharia de materiais, por exemplo, sistemas de aprendizado de maquina
foram utilizados para identificagdo de danos em materiais ([Hattori & Séaez 2013]) e
analise de conexdes entre certos tipos de materiais colaborando com a classificacdo de
materiais existentes, assim como, com a criagdo/descoberta de novos materiais
([Pankajakshan et al. 2017], [Raccuglia et al. 2016] e [Liu et al. 2015]). Na engenharia

civil, AM também aparece em inumeras aplicacbes como, por exemplo, em estudos de

! Sintomas comuns que podem indicar a presenca de certas doengas.



acidentes de construcdo e prevengdo dos mesmos ([Arciszewski et al. 1995]), auxilio no
desenvolvimento de ferramentas de gerenciamento para controle de segurancga estrutural

([Stone et al. 1989]), melhorias em materiais ([Taffese & Sistonen 2017]), entre outras.

(5) Area de educacdo: o AM vem sendo utilizado para que professores tenham uma
ferramenta de auxilio no ensino. No estudo da arte para criancas, por exemplo, é
possivel utilizar AM para colaborar com o processo de ensino-aprendizagem tornando
mais interessantes e desafiadoras as aulas ([Morris et al. 2013]). Contudo, € fato que
aulas interessantes ndo sdo garantia de aprendizado, por isso, € importante que 0s
docentes tenham, além de aulas interessantes, uma forma de avaliar se suas estratégias
de ensino sdo eficazes. Para tal, uma nova técnica para fazer a previsao da eficacia da

estratégia de ensino foi desenvolvida utilizando, também, AM ([Kushik et al. 2016]).

A estratégia utilizada pela modalidade de Ensino a Distancia (EaD), muitas vezes,
pode ser confusa, pois baseia-se, praticamente, em leitura e videos, materiais estes que
devem ser consultados pelos estudantes para aquisicdo do conhecimento. Porém, o
processo de aprendizagem destes alunos muitas vezes é incerto, pois em uma sala de
aula, o docente consegue observar, perceber facilidades e dificuldades da turma, coisas
gue ndo sdo possiveis no EaD. Mas ainda assim, é possivel realizar analises dos logs
(i.e., dados de utilizacdo) do sistema de EaD em busca de padrdes que podem indicar,
entre muitas coisas, como foi o processo de aprendizagem de cada aluno ([Stimpson &
Cummings 2014]). Quanto mais detalhados os logs, mais informagcfes podem ser

extraidas durante as analises.

(6) Tecnologia da Informacéo: com a popularizagdo da Internet of Things (loT), e
consequentemente, das Smart Things, o AM ganhou mais aplicacgdes, pois, para atender
bem os moradores de smart homes e/ou smart cities, dados coletados constantemente
devem ser analisados com intuito de o sistema como um todo aprender e compreender as
rotinas dos usuarios e, com uso desse aprendizado, proporcionar vantagens aos mesmos
([Naouar et al. 2016]). Na robotica, 0 AM é um conceito estabelecido que auxilia em
diferentes tarefas, como por exemplo, no processo de descobertas robdticas ([Bratko
2008]), no processo de avaliacdo de determinadas tarefas realizadas por robos ([Fard et

al. 2016]), entre outros. Como ultima subédrea da engenharia a ser citada nesses
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exemplos, a utilizagdo do AM na producéo industrial vai desde operacGes de controles
de maquinario até mesmo inspecéo da qualidade de produtos produzidos ([Wuest et al.
2014]).

2.1.2 Classificadores ou Algoritmos de Classificacdo

Via de regra, a expressdo do conceito induzida por algoritmos supervisionados
considerando instancias de dados de um determinado dominio de conhecimento X, sdo
expressdes que atribuem uma classe a uma nova instancia de dado de X, ainda nao
classificada, com base apenas em sua descricdo e, devido a isso, muitas vezes, tais
expressdes implementadas como um sistema computacional sdo caracterizadas como

classificadores.

Os classificadores, em sua etapa de treinamento (aprendizado inicial), ttm como
dados de entrada um conjunto de instancias (ou exemplos). Essas instancias sao descritas
por valores de atributos, em que cada atributo representa uma caracteristica relevante da
instancia. Faz parte também da descricdo das instancias a classe a qual elas pertencem. A
classe é uma informacdo fundamental para que possam ocorrer 0S processos de

treinamento e aprendizado.

Diversos aspectos devem ser considerados, analisados e definidos cuidadosamente,
com o objetivo de implementar AM como um sistema computacional, dos quais

destacam-se, de acordo com [Nicoletti 1994]:

(1) qual a representacdo a ser adotada para os dados a serem fornecidos para o
algoritmo de AM, i.e.,, em qual tipo de linguagem as instancias de dados sdo

representadas (e.g., proposicional, l6gica de primeira ordem);
(2) a representacdo contera (ou ndo) informagé&o obtida via supervisao externa;

(3) quais os principais tipos de atributos usados para uma descricdo de dados
baseada em atributos (atributos nominais, numericos, discretos, ndo estruturados (e.g.,

informacao textual), etc.);

(4) formas de tratamento de atributos continuos;
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(5) o dominio de dados em questdo € (ou ndo) caracterizado pela presenca de ruido

nos dados;

(6) qual tipo de algoritmo empregar, dentre os muitos disponibilizados para

implementar AM, considerando os dados disponiveis;
(7) qual técnica de validacao utilizar para realizar o aprendizado;
(8) necessidade do uso de Teoria do Dominio no aprendizado;

(9) dados disponibilizados tém valores ausentes de atributos e o tratamento via

imputacéo, e;

(10) dados supervisionados com o0s ndmeros de instncias de dados

desbalanceados entre as classes.

Alguns dos aspectos supracitados sdo detalhados nas se¢des que seguem.

2.2 Notacao e o Processo Geral de AM

Esta secdo, inicialmente, tem foco no estabelecimento de uma notacdo formal para,
entdo, abordar os principais conceitos envolvidos em AM, com vistas a padronizacéo da
nomenclatura ao longo de todo o trabalho. Como mencionado anteriormente, para que o
processo de AM possa ser efetivado, é sempre necessario que um conjunto de instancias
de dados seja disponibilizado. Tal conjunto de instancias de dados €, genericamente,

referenciado como conjunto de treinamento.

Cada instancia do conjunto de treinamento e, via de regra, descrita por valores
associados a um conjunto de caracteristicas, referenciadas como atributos e, também,
por uma classe associada (cujo valor indica qual conceito tal instancia representa). E
comum conjuntos de instancias de dados ndo incluirem a classe a qual cada uma delas

pertence.

A representacdo mais comumente utilizada para descrever uma instancia de dados
¢ a de um vetor. Um conjunto de treinamento X, com N instancias, pode ser
representado como o conjunto X={Xg,Xz,...,Xn}, em que cada X 1<i<N, é uma

instancia de dado, descrita por M valores, cada um deles associado, respectivamente, a
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cada um dos M atributos, (A1, A, ..., Am), € também, por uma classe associada, dentre

um conjunto de P possiveis classes, C={C1,Ca,...,Cr}.

Exemplo 2.1 Considerando a area financeira, uma instancia de dado poderia ser
descrita por quatro atributos Ai, Az, As, As e uma classe associada, em que A
representa o saldo médio do cliente (cujo valor € um namero real), A> representa valor
de investimentos (cujo valor € um numero real), Az representa a situacdo do cliente ter
feito (ou ndo) empréstimos (atributo nominal cujo valor pode ser S(im) ou N(&0)) e A4
representa a situacdo do cliente ter emitido ou ndo cheque sem fundo (atributo nominal
cujo valor poder ser S(im) ou N(d0)). O conjunto de possiveis classes poderia ser
representado, no caso, por C={C;,Cz}={baixo_risco,alto_risco}. Um conjunto de
treinamento ficticio, por exemplo, é mostrado na Tabela 2.1. O mecanismo empregado
por um algoritmo de AM, particularmente um que representa 0 conceito como uma
arvore de decisdo, considerando os dois valores de classe (baixo_risco (br) e alto_risco

(ar)) associados aos dados da Tabela 2.1, é mostrado na Figura 2.1.

Tabela 0.1 Exemplo de um conjunto de treinamento X associado ao dominio financeiro
considerado anteriormente, exibindo a descri¢éo de cinco instancias de dados (I3, Iz, I35, 147, l200),
cada uma delas descrita por quatro atributos (A1, A2, As e As) e uma classe associada (C1 = br
(baixo_risco) ou C, = ar (alto_risco). ID representa a identificacdo da instancia e ndo é um
atributo que participa do processo de AM.

ID Az A, As A4 | classe
1 10000 32.453,55 N N br
2 380,39 0,00 N S ar

35 | 254479 35174395 N N | br

47| 7164 187045 S N | ar

200 | 20000 5000 S S| ar
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Sistema computacional

CONJUNTO DE r
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Figura 0.1 Esquema geral do uso de algoritmo de AM para a inducdo de um conceito, com base
no conjunto de treinamento fornecido X (Tabela 2.1). A linguagem de descricdo usada pelo
algoritmo para representar o conceito por ele induzido é uma arvore de deciséo.

2.3 Os Diferentes Tipos de Atributo

Cada atributo que descreve uma instancia armazena informacdo referente a uma
determinada caracteristica da instdncia, expressa como um valor associado. Esses
valores associados ddo sentido a cada um dos atributos utilizando um tipo de dados
especifico, i.e., hd uma restricdo de possiveis valores que o atributo pode assumir. Essa
restricdo define o dominio do atributo que, por sua vez, define o tipo do atributo. Como
pode ser visto no glossario encontrado em [Kluwer Academic Publishers 1998], entre os

dominios de dados mais comuns, encontram-se:

(1) Categorico: esse tipo de dominio permite a utilizagdo de um ndmero finito de
atributos discretos que podem ser do tipo nominal, binario ou ordinal. Um atributo
nominal pode assumir valores que nao tém ordem entre si (e.g. nomes e cores). Um
atributo binario assume apenas dois possiveis valores (e.g., Verdadeiro ou Falso; Sim ou
Né&o; 0 ou 1). Por sua vez, um atributo ordinal possui valores discretos cuja interpretagdo
revela que ha uma certa ordem estabelecida entre eles (e.g., conceitos em um curso (de
A a E) e nivel de experiéncia de um colaborador (Jr., PI., Sr., Esp., entre outros)). Nota-
se que o dominio categorico possui atributos qualitativos e, devido a isso, comparagdes
matematicas ou logicas entre eles ndo sdo definidas (como é o caso, por exemplo, da

tentativa de subtrair o valor de atributo "amarelo” do valor de atributo "azul™).

(2) Continuo: o dominio continuo permite tipos de atributos que representam valores
guantitativos, i.e., valores mensuraveis. NUmeros, inteiros e reais, constituem o exemplo
tipico de atributos continuos. Esse dominio pode vir a ser um problema para 0 AM se

ndo houver tratamento adequado, uma vez que, na teoria, um atributo com dominio
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continuo pode possuir infinitos valores associados (e.g. peso de pessoas considerando

trés casas decimais).

2.4 Os Diferentes Modelos de AM Supervisionado

Também conhecidos como paradigmas de AM, os modelos de AM estdo relacionados
com o algoritmo empregado pelo sistema computacional que o implementa. Entre os

principais, encontram-se os modelos:

(1) Simbolico: sistemas que empregam o aprendizado simbolico aprendem formando
representacfes simbolicas com base na andlise de exemplos e contraexemplos do
conceito a ser aprendido. Segundo [Chen 1995], a maioria dos sistemas que utilizam o
modelo de aprendizado simbdlico produzem regras de produgcdo ou conceitos
hierdrquicos (e.g. regras, arvores de decisdo) como saida. Esses tipos de saida sdo de
facil entendimento e suas implementacdes geralmente sdo eficientes, especialmente, se

comparadas com aquelas utilizadas por redes neurais e por algoritmos genéticos.

(2) Baseado em instancias: este modelo de aprendizado trata do aprendizado que € feito
com base em exemplos conhecidos. O sistema computacional, ao receber uma nova
instancia, busca por instancias similares ja armazenadas e classifica a nova instancia
como sendo da mesma classe das similares encontradas. Algoritmos de aprendizado
baseado em instancias, via de regra, mantém o conjunto de treinamento (conjunto de
instdncias conhecidas) em memoria, fato que, dependendo do volume de instancias
presentes em tal conjunto, vem a ser uma desvantagem desse modelo (para mais

informacoes, ver [Alpaydin 2010]).

(3) Neural (ou conexionista): este modelo teve como inspiragdo o modelo biologico do
sistema nervoso que, via de regra, é caracterizado pela alta interconectividade entre os
elementos envolvidos. As redes mais comumente usadas sd0 as que implementam
classificadores. Abordadas de uma maneira simplista e com foco em redes neurais que
sdo classificadores, uma rede neural é, geralmente, organizada em camadas, em que cada
camada tem um determinado numero de unidades, cada uma delas identificada como um

né da rede.
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A camada inicial da rede, referenciada como camada de entrada (ou input), é a
camada que recebe os dados a serem usados para treinamento (durante a fase de
treinamento da rede) ou, entdo, para serem classificados, durante a fase de classificacdo
(apos o treinamento da rede). A camada de saida (ou output) é formada por um conjunto
de nds, responsaveis pela atribuicéo de classe as instancias sendo classificadas. Camadas
entre a camada de entrada e a camada de saida s&o chamadas de camadas intermediérias.
A topologia (ou arquitetura) da rede € definida em uma fase anterior ao aprendizado, via
de regra por meio de um processo de tentativa e erro, em que varias topologias (e.g.,
diferentes nimeros de ndés por camadas e diferentes niUmeros de camadas, entre outros)
sdo experimentadas. E importante observar, entretanto, que algoritmos que implementam
redes neurais construtivas tratam ambos 0s processos i.e., 0 de treinamento e o de
definicdo da arquitetura da rede, de maneira articulada, explorando a interdependéncia
entre ambos. A referéncia [Palma Neto & Nicoletti 2005] apresenta um texto
introdutério sobre redes neurais construtivas. A Figura 2.2 mostra o diagrama de uma

rede neural.

camada de saida

camada de entrada \ Y J

K camadas intermediarias /

Figura 2.2 Diagrama gral de uma rede neural com duas camadas intermediarias,
em que a primeira tem quatro nos e a segunda trés.

Sistemas que implementam este modelo de aprendizado sdo considerados
extremamente eficientes e, por isso, sdéo amplamente utilizados em “resolugdes de
problemas complexos como reconhecimento de voz e de imagem, nos quais varias

hipoteses sdo consideradas, altas taxas de computacdo sdo requeridas e os melhores
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sistemas disponiveis no momento estdo longe de se igualar a performance humana”
([Lippman 1987]). Mitchell, em [Mitchell 1997] comenta que a utilizagdo do modelo

neural é apropriada quando:

e as instancias disponiveis sdo representadas por muitos pares de atributos-valores;

e asaida da funcdo deve ser um valor discreto, valor real ou um vetor de valores
discretos ou reais;

e 0 conjunto de treinamento pode conter erros;

e uma avaliacdo rapida da funcdo aprendida é requerida, e;

a compreensao humana da representacao do conceito aprendido ndo € importante.

(4) Estatistico: esse modelo consiste na utilizagdo de métodos estatisticos para
realizacdo do aprendizado e é implementado utilizando métodos muito semelhantes aos
desenvolvidos por pesquisadores da area de Probabilidade e Estatistica. O aprendizado
bayesiano ¢ um dos métodos estatisticos mais utilizados neste modelo de AM, pois
permite a criacdo de regras estatisticas que podem predizer valores e/ou riscos com base

na analise em casos anteriores ([Alpaydin 2010]).

(5) Genético: também referenciado como modelo evolutivo, este modelo é derivado do
modelo evolucionario de aprendizado. O modelo gerencia varios elementos, cada um
deles considerado uma possivel solu¢cdo do problema, que competem entre si. Os
elementos insatisfatorios sdo descartados e os eficazes sofrem variagdes com o objetivo
de tornarem-se melhores. E possivel, assim, fazer uma analogia direta com a teoria de
Darwin, segundo a qual, apenas aqueles individuos mais adaptados ao ambiente

sobrevivem.

De acordo com [Mitchell 2012], os algoritmos deste modelo, exceto variacdes
muito radicais, geralmente obedecem a seguinte estrutura: o algoritmo iterativamente
atualiza um pool (local) de hipoteses chamado populacdo. Em cada uma dessas
atualizacbes os elementos (cromossomos) da populagdo sdo avaliados de acordo com
uma funcéo de fitness (i.e., uma funcdo que otimiza uma medida numérica predefinida
para 0 problema em questdo). Entdo, uma nova populacdo € criada selecionando

probabilisticamente, da populacdo atual, os elementos que melhor se enquadram. Alguns
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deles sdo selecionados para a proxima geracdo de populagdo, enquanto outros sao
utilizados como base para a criacdo da nova prole de individuos por meio do uso de

operacdes genéticas tais como cruzamento e mutacao.

2.5 Consideracoes Finais

Esse capitulo introduziu, de forma sucinta, o conceito de Aprendizado de Méquina (AM)

e outros conceitos diretamente relacionados ou derivados.

Inicialmente, foram evidenciadas algumas areas em que algoritmos de AM podem
ser aplicados para exemplificar algumas de suas possibilidades de utilizacdo. Entre os
tipos de aprendizado de maquina, o aprendizado supervisionado foi enfatizado no texto,
pois o trabalho de mestrado foi desenvolvido com foco em Grafos de Fluxo no contexto

de aprendizado supervisionado.

O capitulo a seguir trata sobre o pré-processamento de dados, etapa importante do

processo geral para descoberta de conhecimento.
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Capitulo 3

Pre-processamento de Dados em
Ambiente de AM

Em um ambiente de AM, as instancias de dados que compdem o0s conjuntos de
treinamento e de teste, nem sempre estdo descritas de maneira adequada para poderem
ser usadas como entradas para algoritmos de AM. E necessario, portanto, realizar uma
série de analises, com o objetivo de identificar problemas nos dados e, se encontrados,
corrigi-los. O pré-processamento de dados € uma etapa importante do processo de
descoberta de conhecimento (KDD) ([Fayyad et al. 1996]), responsavel por identificar e
corrigir problemas com os dados originais, com o0 objetivo de adequa-los as etapas que

envolvem processos associados a AM.

Este capitulo estd organizado da seguinte maneira: a Sec¢do 3.1 traz as
consideracdes iniciais sobre a etapa de pré-processamento de dados e a Secdo 3.2
apresenta possiveis ruidos que, por ventura, estejam presentes nos dados, assim como,
algumas formas/métodos para deteccdo desses tipos de problemas. Técnicas para
tratamento de ruidos nos dados sdo apresentadas na Secdo 3.3. A Secdo 3.4, por sua vez,
apresenta o tratamento de atributos continuos que, muito embora ndo seja um problema
per se, pode ser um problema para determinados algoritmos que ndo foram projetados
para tratar tal tipo de dado. Tal tratamento pode ser implementado por meio de varias
técnicas. A Secdo 3.4, particularmente, aborda trés técnicas/algoritmos de
particionamento, e por fim, a Se¢do 3.5 resume o0s principais pontos enfatizados no

capitulo.

3.1 Consideracdes Iniciais sobre Problemas em Dados

As instancias de dados utilizadas em processos de AM podem ser originadas de diversas
fontes e terem diferentes formas de representacdo e de coleta (e.g., cadastros, coleta

manual, coleta automatica, medi¢do por instrumentos eletrénicos). Porém, como
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enfatizam vérios autores, independentemente da origem dos dados, eles podem ter
problemas ([Little & Rubin 1987], [Schafer 1997]), entre os quais, destacam-se: foram
registrados de forma incorreta; ndo pertencem ao dominio ao qual estdo associados; tém
discrepancias com relacdo a dados pertencentes ao dominio de dados em questdo;
possuem o mesmo significado, porém, estdo representados de formas diferentes, e;
também, podem estar ausentes ([Monago & Kodratoff 1987], [Twala 2013]).

O néo tratamento dos problemas, que eventualmente as instancias de dados podem
ter, tende a causar efeitos indesejados, comprometendo o processo de AM. Dentre estes
efeitos colaterais, estdo: algoritmos com alto custo computacional dado a quantidade de
hipoteses induzidas; inducdo de hipdteses ndo representativas, i.e., que ndo representam
a realidade dos dados; inducdo de hipoteses enviesadas pelos ruidos presentes nos dados,

entre outros.

Fica evidente, portanto, a importancia do pré-processamento de dados, cujo
objetivo € identificar, eliminar e diminuir o nimero de problemas nos dados, para que,

entdo, estes estejam adequados para utilizagdo no processo de AM.

3.2 Possiveis Problemas nos Dados

Esta secdo tem por finalidade apresentar alguns dos principais problemas encontrados
nos dados, e também, alguns possiveis tratamentos que podem ser aplicados para

resolucdo e/ou diminuicdo de tais problemas.

3.2.1 Ruidos nos Dados

O problema de ruido nos dados é um dos desafios enfrentados ndo apenas por algoritmos
de AM, mas também por qualquer outro metodo/técnica que se utiliza de dados.

Como definido em [Alpaydin 2010]), ruido “¢ uma anomalia nos dados que pode
dificultar o aprendizado de uma classe” assim como, enviesar o resultado obtido por
algoritmos de agrupamento e resultados obtidos por métodos de busca, como aqueles
implementados por algoritmos genéticos, por exemplo. De acordo com [Zhu & Wu
2004], ruidos podem aumentar tanto o tempo de inducdo do classificador, como o

tamanho do mesmo, afetando assim, o desempenho do processo de AM como um todo.
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De acordo com pesquisas ([Lakshminarayan et al. 1996], [Kalapanidas et al.
2003], [Alpaydin 2009] e [Garcia 2016]), a origem de um ruido nem sempre é
conhecida. O ruido pode ter sido originado durante o processo de coleta dos dados, pode
ter sido causado por erros randémicos, variacdo na medigéo do valor de um atributo por
um instrumento (sensor, etc.), informagdo indisponivel no momento do cadastro,
problemas com transmissao de dados (via rede ou internet), limitacdo tecnoldgica, erros

de calculos, entre outros ([Garcia et al. 2013a]).

Segundo [Zhu & Wu 2004], quando o foco é no uso de algoritmos de AM, 0s
ruidos podem ser divididos em dois grupos: ruidos em valores de atributos e ruidos em
valores de classes. Independente do grupo do ruido, estes contribuem para a inducdo de

classificadores com resultados inconclusivos ou incorretos.

Geralmente, ruidos aparecem nos dados como valores completamente diferentes
do restante dos valores do dominio do atributo em questdo, aparentando, assim, nem
mesmo pertencer aquele dominio de dados (e.g., atributo idade com o valor associado
“M” quando todos os outros valores referentes a idade sdo valores numéricos do tipo
inteiro). De acordo com [Lorena & Carvalho, 2004], dados com rétulos (ou classes)
incorretos, dados redundantes (e.g., dois valores diferentes que possuem 0 mesmo
significado), outliers (subitem 3.3.3) e dados préximos a borda de decisdo (i.e., dados
duvidosos a ponto de causar confusdo no classificador pelo fato de ndo estarem
claramente definidos) sdo problemas de ruidos frequentemente encontrados em
conjuntos de instancias de dados, principalmente nagqueles compostos por dados reais

(ndo criados manualmente para testes ou outros fins).

Diversos métodos e técnicas podem ser utilizados para deteccdo/resolucdo do
problema de ruido nos dados. Alguns deles, de acordo com [Hodge & Austin 2004], séo:
métodos de AM ndo-supervisionado (agrupamento ou clustering) — esses métodos
podem ser utilizados quando as instancias do conjunto de instancias de dados nao
possuem classes associadas, i.e., ndo estdo classificadas, rotuladas. Consistem em
agrupar as instancias de dados utilizando distribuicéo estatistica baseada na similaridade
entre as mesmas. Dessa forma, s@o identificadas instancias de dados que s&o mais
isoladas em relacdo as instancias de dados de seus grupos, as quais podem representar

ruidos nos dados; modelos de AM supervisionado (classificadores) — esses modelos
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realizam testes sobre as instancias com base em um aprendizado previamente adquirido.
Esse aprendizado é feito sobre o conjunto de treinamento (o qual possui instancias de
dados rotuladas/classificadas) e testado sobre o conjunto de testes (o qual serve para
auxiliar na verificacdo da acuracia da hipotese induzida pelo classificador). Apo6s
devidamente testada e aceita, espera-se que a hipoOtese seja capaz de classificar
corretamente instancias de dados. Durante o processo de classificacdo, podem ser
encontradas instancias de dados que fogem completamente do padrdo dos dados,
representando assim, anomalias nos dados (i.e., ruidos), e; métodos de AM semi-
supervisionado — sdo métodos de AM que utilizam de caracteristicas de AM
supervisionado e ndo-supervisionado para poder identificar ruidos nos dados.

Apbs a deteccdo de valores com ruido, algumas alternativas podem ser utilizadas
para resolucdo/diminuicdo do problema de ruidos nos dados. Entre as alternativas,
destacam-se a eliminacdo da instdncia com ruidos e o preenchimento/substituicdo
(automatico ou manual) do valor com ruido. Tais alternativas sdo discutidas com mais

detalhes na Secédo 3.3.

3.2.2 Valores Ausentes de Atributos

No mundo real, em diversas situacdes, conjuntos de instancias de dados podem possuir
valores ausentes, i.e., alguma(s) caracteristica(s) das instancias de dados em questdo,

representadas por atributos, podem nédo possuir valores associados.

E importante esclarecer, porém, que, o fato de haver valores ausentes de atributos
em conjuntos de instancias de dados, € um problema, se e somente se, o algoritmo a ser
utilizado for sensivel a isso, pois ha algoritmos de AM capazes de lidar com atributos
com valores ausentes, como por exemplo, o algoritmo de associacdo Apriori,
amplamente utilizado no varejo ([Agrawal et al. 1994], [Agrawal & Srikant 1994]). Os

GFs, investigados nesta dissertacdo, sdo sensiveis a esse tipo de problema.

As causas do problema de valores ausentes podem ser as mais variadas, e.g.
auséncia da informagdo na hora do cadastro, problemas técnicos de transferéncia de
dados via redes de comunicagédo de dados ([Lakshminarayan et al. 1996]), entre outras.
Porém, se o algoritmo de AM empregado nao for capaz de lidar com valores ausentes, a
eficiéncia do mesmo pode ser prejudicada. As alternativas para tratamento de valores
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ausentes sdo, basicamente, a eliminagdo daquelas instancias com valores ausentes e 0

preenchimento/substituicdo (automatico ou manual) dos valores ausentes (Se¢édo 3.3).

3.2.3 Presenca de Outliers nos Dados

Presentes apenas em valores numéricos, outliers sdo dados que, apesar de pertencerem a
um mesmo dominio de dados, fogem muito do padrdo, quando comparados aos outros

dados do dominio em questdo. Outliers sdo, via de regra, considerados anomalias.

Estatisticamente, como apontado em [John 1995] e [Weisberg 1985], outliers sdo
definidos como dados que ndo seguem o mesmo modelo que o restante dos dados do
conjunto aos quais pertencem. A presenca de outliers no conjunto de treinamento pode
influenciar radicalmente os resultados obtidos por processos de AM e, por isso, devem
ser tratados com cautela. As origens dos outliers, assim como dos ruidos em geral,
podem ser diversas, entre elas: falhas mecanicas, mudancas no comportamento do
sistema, comportamento fraudulento, erro humano ou erro do instrumento, etc. ([Hodge
& Austin 2004]).

Um exemplo da presenca de outliers pode ser o seguinte: uma empresa possui dez
colaboradores, sendo que um deles € o proprietario da empresa. O empresario tem um
salario de R$ 15.000,00 (quinze mil reais) mensais, enquanto 0S outros nove
colaboradores da empresa, tem vencimentos de R$ 1.000,00 (um mil reais) mensais
cada. Analisando tais dados, observa-se que a média salarial mensal dos colaboradores
desta empresa é de R$ 2.400,00 (dois mil e quatrocentos reais), ou seja, mais que 0
dobro do salario de 90% dos colaboradores. Portanto, nota-se que o valor referente ao
salario do proprietario pode ser considerado um outlier. Nota-se, também, que o outlier

esta influenciando os resultados e distorcendo a realidade encontrada na empresa.

Porém, é importante sempre verificar, junto a um especialista do dominio de
dados, se os outliers detectados sdo, de fato, outliers. Se o caso da empresa acima é real,
entdo o outlier identificado ndo podera ser descartado ou ter seu valor substituido, pois
tal acdo acabaria por distorcer a realidade dos dados. Portanto, como sugerido
anteriormente, é importante ter cautela ao analisar outliers e tomar decisées com relagao

aeles.

22



Uma das técnicas mais utilizadas (e simples) para deteccdo de outliers é baseada
no conceito de quartis, apresentado na Defini¢do 3.1 ([Laurikkala et al. 2000], [Hodge &
Austin 2004]).

Definicdo 3.1 Um quartil é definido como um dos trés pontos que dividem uma
sequéncia ordenada de dados ou populacdo em quatro partes iguais ([BusinessDictionary
2018]). O primeiro quartil Q1 (também chamado de quartil inferior) é o nimero da
sequéncia que define 25% dos dados inferiores, i.e., 25% dos dados da sequéncia estdo
abaixo de Q1. O segundo quartil Q- (ou ainda, a mediana) divide a sequéncia ordenada
dos dados ao meio (50%), ou seja, metade dos valores da sequéncia estdo abaixo de Qa.
O terceiro quartil Qs (também chamado de quartil superior) define 75% dos dados

inferiores (abaixo de Q3), e também, 25% dos dados superiores (de Qs em diante).

Exemplo 3.1: Considere inicialmente um conjunto de instancias de dados X e que
associado ao atributo A que descreve as instancias de X, o seguinte conjunto de valores
foi coletado: {17, 15, 9, 3, 12, 7, 40, 14}. O primeiro passo quando do calculo dos
quartis associados ao conjunto de valores anterior, é ordena-los, gerando assim, uma
sequéncia ordenada de valores em ordem crescente, i.e., 3, 7, 9, 12, 14, 15, 17, 40. O
segundo passo consiste em identificar os cinco valores que sumarizam a sequéncia

ordenada, como descrito a seguir:
(1) o menor valor (3);
(2) o maior valor (40);
(3) a mediana da sequéncia ordenada ((12+14) / 2 = 13) que equivale ao Q;

(4) a mediana entre o menor valor e a mediana da sequéncia ordenada ((7+9) / 2 =

8), que equivale ao Q1 €;

(5) a mediana entre a mediana da sequéncia ordenada e o maior valor ((15+17) / 2

= 16), que equivale ao Q:s.

A identificacdo dos cinco valores que sumarizam a sequéncia ordenada, e
consequentemente, dos trés quartis, permite a identificacdo de quatro grupos na
sequéncia ordenada:

(1) Grupo 1 (G1= {3, 7}), formado por valores menores que Q1 = 8;
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(2) Grupo 2 (G2 ={9, 12}), formado por valores maiores e iguais a Q1 = 8 e menores
que Q2 = 13;
(3) Grupo 3 (Gs = {14, 15}), formado por valores maiores e iguais que Q2 = 13 e

menores que Qs = 16, e;

(4) Grupo 4 (Ga= {17, 40}), formado por valores maiores ou iguais a Qz = 16.

O intervalo IQR (interquartil) é definido como o conjunto de valores entre 0s
quartis Q1 e Qg, i.e., IQR é formado por valores entre Q1 =9 e Qz = 16. O valor de IQR é
a diferenca entre Qs e Q1, i.e., IQR = Q3-Q1 = 16-8 = 8.

Multiplicando o valor do IQR (= 8) por 1,5, obtém-se um valor que define limites
para identificacdo de possiveis outliers, no caso, 8x1,5 = 12. Os valores da sequéncia
ordenada que sdo menores que (Qi—12) = —4 ou maiores que (Qs+12) = 28 sdo
considerados possiveis outliers. Nota-se que o Unico valor considerado um possivel
outlier no conjunto X é o valor 40, uma vez que esta muito fora do padrdo quando
comparado aos demais valores associados ao atributo A.

O algoritmo 3.1 apresenta o pseudocddigo de um algoritmo que calcula a mediana.
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procedure calculateMedian(ValuesSet, FromPos, ToPos)

input

ValuesSet = {X1, Xz, ..., Xn} /I set of values

FromPos /I consider range from FromPos position
Il range starts at FromPos position

ToPos /I consider range up to ToPos position

// range ends at the ToPos position

output

Median // median of ValuesSet

01. begin

02. newValuesSet «— getSubSetFrom(ValuesSet, FromPos, ToPos)
03. if (|newValuesSet| is odd ) then

04. Median < choose the value at position (JnewValuesSet| +1)/2 in ValuesSet
05. else

06. v1 < choose the value at position |[newValuesSet| / 2 in newValuesSet

07. v2 « choose the value at position (jnewValuesSet| / 2) + 1 in newValuesSet
08. Median < (v1 +v2) /2

09. endif

10.  return Median

11. end

Algoritmo 3.1 Pseudocddigo do algoritmo para calculo de mediana. Produgdo prépria.

O Algoritmo 3.2 apresenta o pseudocddigo do algoritmo utilizado para deteccdo de
possiveis outliers em um dado conjunto de valores. Os passos 08 e 09 desse algoritmo
fazem uso do procedimento calculateMedian, que calcula a mediana de um conjunto de

valores e que foi apresentado em Algoritmo 3.1.
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procedure detectOutliers(A, ValuesSet)

input
A /[ attribute to be discretized
ValuesSet = {X1, X2, ..., Xn} // set of values associated with A
output
Possible_outliers /I set of possible outliers
01. begin

02. Possible_outliers < &

03. N <« |ValuesSet|

04.  sort(ValuesSet)

05. median « calculateMedian(ValueSet, 1, N)
06. minValue < lowestValue(ValueSet)

07. maxValue « highestValue(ValueSet)

08. Q1 <« calculateMedian(ValueSet, 1, N/2)

09. Q3 <« calculateMedian(ValueSet, (N/2)+1, N)
10. IQR <« (Q3-Q1)

11, limit« IQR x 1.5

12.  for each x € ValuesSet

13. if (X < (Q1-limit) or x > (Q3+limit) ) then
14, Possible_outliers «<— Possible_outliers U {x}
15.  end for each

16.  return Possible_outliers

17.end

Algoritmo 3.2 Pseudocddigo de algoritmo para deteccdo de possiveis
outliers utilizando o conceito de quartis apresentado na Defini¢do 3.1.
Producéo propria.
Mais uma vez, as alternativas para solu¢do do problema de outliers nos dados séo
baseadas na eliminacao da instancia e no preenchimento/substitui¢cdo do outlier de forma
automatica ou manual. A Secdo 3.3 traz mais detalhes sobre as alternativas para solucao

de problemas nos dados.

3.3 Técnicas para Tratamento de Problemas nos Dados

Como sugerido em [Han et al. 2012], as técnicas de tratamento de problemas nos dados

podem ser resumidas em quatro categorias:

(1) Limpeza: as técnicas de limpeza sé&o utilizadas, basicamente, para preenchimento de
valores ausentes, tratamento de padrdes com ruido, tratar outliers e corrigir
inconsisténcias diversas. Tais técnicas buscam corrigir problemas com os dados em si,

ignorando outros aspectos, como origem dos dados, etc.
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Entre as principais técnicas dessa categoria, afim de adequar um conjunto de
instancias para que 0 mesmo possa ser utilizado em processos de AM, encontram-se: a
remocdo da instancia com ruido; a substituicdo do valor com ruido manualmente
(processo de imputacdo); e a substituicdo do valor com ruido de forma automaética por
meio do uso de conceitos que podem utilizar valores mais representativos tais como a

média, a mediana, ou outra medida dos valores para aquele atributo.

(2) Integragdo: como dito anteriormente, os dados disponiveis podem ter como origem
diferentes fontes, o que pode causar problemas de incompatibilidade de informacdes que
possuem a mesma representatividade, por exemplo: na base de dados B1, a altura dos
individuos é armazenada em metros, enquanto na base de dados B, a altura dos
individuos é armazenada em centimetros. As técnicas de integracdo buscam resolver

esses tipos de problema encontrados nos conjuntos de dados.

(3) Reducdo: as técnicas de reducdo estdo relacionadas aquelas que buscam minimizar a
dimensionalidade e o volume dos dados com o objetivo de fornecer dados mais
consistentes e objetivos que possuam a mesma representatividade dos dados originais.
Essas técnicas sdo de extrema importancia, uma vez que podem auxiliar na obtencao de

algoritmos mais eficientes com base na reducéo de seus dados, atributos, etc.

(4) Transformacéo: tais técnicas buscam transformar os valores do atributo em questao
de forma que sigam um determinado padrdo de representacdo para ser utilizado no
atributo. Tecnicas de normalizacdo (transformar valores diversos em intervalos pre-
definidos), de discretizagdo (transformar atributos continuos em atributos discretos) e de
geragdo de hierarquia de conceitos sdo os principais exemplos de técnicas de

transformacéo de dados.

Entre as alternativas de solucdes para o problema da presenca de ruido nos dados,
a mais simples € a eliminacdo das instancias de dados afetadas por ruidos, uma vez que
tal operagdo visa descontaminar o conjunto de dados mantendo, assim, sua
representatividade. Ha casos, entretanto, que a eliminagdo de instancias com ruido pode
diminuir consideravelmente o numero de instancias de dados do conjunto,
distorcendo/desconfigurando a representatividade do conjunto original. Para esses casos,

existe uma alternativa: a substituicdo dos valores com ruidos.
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O valor com ruido pode ser substituido por valores que fagam com que a
representatividade do conjunto de instancias de dados ndo seja radicalmente impactada.
As medidas estatisticas média, mediana e desvio padrdo, sdo algumas das técnicas que
podem ser utilizadas para a substituicdo (preenchimento automaética) de valores com
ruidos em instancias de dados. O valor mais frequente para aquele atributo em questdo é
uma alternativa de valor para ser utilizado na substituicdo de valores com ruidos em um
conjunto de instancias de dados. E possivel ainda, fazer o preenchimento manual dos
valores, alternativa esta que é indicada em casos especificos onde o especialista tenha

completo conhecimento do dominio de dados em questao.

Por fim, a combinacdo de técnicas supervisionadas e nao supervisionadas de AM ¢
mais uma alternativa bastante explorada para inducdo de valores que possam substituir
valores com ruido ou ausentes. Um exemplo dessa combinacdo de técnicas pode ser
visto em [Lakshminarayan et al. 1996] em que os autores combinaram os algoritmos
Autoclass (ndo supervisionado) e C4.5 (supervisionado) para inducdo do melhor valor
possivel para substituicdo de um valor ou preenchimento de um valor ausente, além de

apresentar o uso individual de cada um dos algoritmos para as mesmas finalidades.

3.4 Tratamento de Atributos Continuos

Em teoria, atributos continuos podem ter infinitos valores associados, pois sao
representados, via de regra, por valores reais. Uma das possiveis maneiras de lidar com
atributos continuos em AM é por meio da realizacdo de um processo conhecido como

discretizacdo dos valores.

O processo de discretizagdo, também conhecido como processo de
particionamento, € realizado sobre os valores de atributos continuos e tem, como
objetivo, de acordo com [Maslove et al. 2013], transformar um atributo continuo em um
atributo discreto (i.e., encontrar padrdes representativos entre os diversos valores do

atributo continuo), utilizando técnicas especificas para tal.

Uma vantagem importante, promovida pela discretizagéo dos valores de atributos
continuos que descrevem 0 conjunto de treinamento, em um ambiente de AM, ¢ a

diminuicdo dos possiveis valores associados a cada um dos atributos que estdo sendo
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discretizados, fato que implica aumento na velocidade de execucdo de algoritmos
indutivos ([Catllet 1991]).

Entre os diversos métodos propostos para implementar o processo de discretizacao
de um atributo numérico continuo, estdo aqueles baseados na definicdo de um conjunto
de intervalos de valores. Tal conjunto de intervalos é abordado como uma parti¢cdo do
intervalo original, i.e., aquele intervalo definido pelo menor e maior valor (no conjunto

de dados) assumidos pelo atributo sendo discretizado.

As trés técnicas de particionamento do escopo de atributo utilizadas nos

experimentos conduzidos e descritos no Capitulo 6, sdo referenciadas como:
(1) técnica de particionamento por amplitudes iguais (Equal Width);
(2) técnica de particionamento por frequéncias iguais (Equal Frequency), e;

(3) técnica de particionamento por entropia € MDLP ([Fayyad & Irani 1993] e
[Kotsiantis & Kanellopoulos 2006]).

As técnicas (1) e (2), de particionamento por amplitudes iguais e de
particionamento por frequéncias iguais, sdo consideradas técnicas ndo-supervisionadas
de discretizacdo, uma vez que ndo necessitam de conhecimento extra (valores de classes
informados por terceiros e/ou especialistas) para executar a discretizacdo dos valores do
atributo continuo. Ja a técnica (3), de particionamento por entropia e MDLP, ¢
considerada uma técnica supervisionada, uma vez que leva em consideracao as classes
das instancias de dados que contém os valores do atributo em questdo, para realizar o

processo de discretizagao.

As técnicas (1) e (2) dependem da informacgdo do valor (nimero inteiro) de um
parametro, geralmente identificado por k, que representa o nimero de subintervalos que
irdo compor a particdo do intervalo original associado ao atributo sendo discretizado. A
técnica (3), por sua vez, pode tanto utilizar o pardmetro k fornecido pelo usuario como
definir k automaticamente com base nos valores que descrevem as instancias (incluindo

tambem o valor da classe associada).

O valor de k, geralmente, é fornecido pelo usuéario, porém ha técnicas para a
definicdo de um valor adequado para k com base na quantidade de valores do atributo

continuo. Uma das técnicas que permitem o célculo do valor de k, encontrada em
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[Dougherty et al. 1995], utiliza a Eqg. (3.1), em que n representa o nimero de valores

distintos do atributo em questéo, presentes no conjunto de treinamento.
k = max{1, 2xlog(n)} (3.1)

As subsecOes que seguem abordam, em detalhes, cada uma das trés técnicas de

discretizacdo supracitadas.

3.4.1 Discretizacdo por Particionamento do Conjunto de Valores em
Intervalos de mesma Amplitude

A discretizacdo por particionamento do conjunto de valores em intervalos de mesma
amplitude identifica, em um conjunto de valores ordenados, o valor minimo (min) e
maximo (max) e, entdo, divide a amplitude do intervalo [min max] pelo valor do
parametro k (geralmente informado pelo usuario), criando assim uma particdo do
intervalo associado ao conjunto, em k subintervalos de mesma amplitude ([Catllet 1991]
e [Maslove et al. 2013]).

Exemplo 3.2 Considere uma situacdo de discretizagdo de um atributo A cujos
possiveis valores, em um determinado conjunto de treinamento, estejam no conjunto
v={0,06, 0,15, 0,20, 0,25, 0,42, 0,47, 0,48, 0,54, 0,60, 0,66, 0,71, 0,83, 0,85, 0,90},
V=14,

O conjunto V foi apresentado com seus elementos ordenados em ordem crescente
de valor, para melhor compreensdo do exemplo. Caso V ndo fosse um conjunto com
valores ordenados, seria necessario ordena-los antes da aplicagdo do método de

particionamento por amplitudes iguais.

Como os valores min e max associados ao atributo A sdo, respectivamente, 0,06 e
0,90, o intervalo de valores associado ao atributo A tem como valor de amplitude
0,90-0,06 = 0,84.

O valor do parametro k, que representa o nimero de bins ou subintervalos em que
o intervalo sera particionado, é geralmente informado pelo usuario. Porém, como
mencionado anteriormente, é também possivel calcular o nimero de bins por meio do
uso da Eg. (3.1), que foi apresentada na Secdo 3.4. Usando a Eq. (3.1), e considerando o
conjunto V definido anteriormente, o parametro k pode ser definido como k = max{1,
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2xlog(14)} = max{1, 2x1,15}= max = {1, 2,30} = 2,30. Como o valor associado a k

deve ser um ndmero inteiro, assume-se k = 2.

E necesséario definir um valor limite lim que auxiliard na definicdo dos

subintervalos. Seu calculo é dado pela Eq. (3.2).

lim = amplitude/k (3.2)

Considerando que amplitude = 0,84 e k = 2, o valor limite lim é dado por
0,84/2=0,42.

Os valores que definem os subintervalos sdo chamados pontos de corte. O nimero
de pontos de corte que particionam o intervalo de valores é sempre igual a k—1. Como
k=2, entdo é necessario apenas um ponto de corte para dividir os valores de V em k=2

subintervalos, cada qual com o valor limite lim = 0,42.

Para este método de discretizacdo, os k—1 pontos de corte cps (cutpoints) no
conjunto de valores V sdo dados pela Eqg. (3.3), em que menorValor(V) representa uma
funcdo que retorna 0 menor valor do conjunto de valores V.

k-1
cps = U menorValor(V) + (lim X i) (3.3)
i=1

O pseudocodigo do algoritmo de discretizacdo por particionamento do conjunto de

valores em intervalos de mesma amplitude é apresentado em Algoritmo 3.3.
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procedure equalWidthBinning(Attrib, ValuesSet, k)

input
Attrib /I attribute to be discretized
ValuesSet = {X1, X2, ..., Xn} // set of values associated with attribute Atrib
k /I number of bins
output
Cutpoints /1 set of values that divide the ValuesSet into k bins
01. begin
02. if kwas not informed then
03. k = max{1, 2 x log( |ValuesSet| )}

04. MinValue < lowestValue(ValuesSet)
05. MaxValue < highestValue(ValuesSet)
06. Lim <« (MaxValue — MinValue) / k
07.  Cutpoints « &

08. forifrom1tok-1

09. Cutpoints «— Cutpoints U {MinValue + Lim x i}
10.  return Cutpoints
11.end

Algoritmo 3.3 Algoritmo de particionamento por amplitudes iguais. Producéo prépria.

Considerando o Algoritmo 3.3, para o conjunto de valores V, k =2 e lim=0,42, 0

conjunto de pontos de corte cps (inicializado com cps = &) é dado por

cps =cps w {0,06 + (0,42 x 1) = 0,48} = & U {0,48} = {0,48}.

Assim, a particdo P1 do intervalo original [0,06 0,90] em k = 2 subintervalos de
mesma amplitude é dada por P1 = {[0,06 0,48), [0,48 0,90]}.

Considere 0 mesmo conjunto V definido anteriormente e seja k = 3 (agora
informado pelo usuério). A divisdo da amplitude do intervalo que define o escopo do
atributo (0,84) pelo valor de k (3) resulta no valor limite lim = 0,28. Uma vez que k = 3,
sdo necessarios k — 1 = 2 pontos de corte nos valores para particionar o intervalo de
valores relativos aos valores de V. O conjunto de pontos de corte cps (inicializado com
cps = ) nos valores de V com base na no valor de lim = 0,28 sdo definidos utilizando a

Eg. (3.3), como segue:
(1) cps =cps v {0,06 + (0,28 x 1) = 0,34} = J U {0,34} = {0,34}, ¢;
(1) cps = cps U {0,06 + (0,28 x 2) = 0,62} = {0,34} U {0,62} = {0,34, 0,62}
A particdo P> do intervalo original [0,06 0,90] em k = 3 subintervalos de mesma

amplitude ¢é dada por P, = {[0.06 0,34), [0,34 0,62), [0,62 0,90]}.
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Considere o conjunto V definido anteriormente e k = 4 (informado pelo usuério).
O valor limite lim é dado por lim = 0,84 / 4 = 0,21. Sendo k = 4, k — 1 = 3 pontos de
corte deverdo ser encontrados no intervalo. E mostrado a seguir como o conjunto de
pontos de corte cps (inicializado com cps = &) é definido, utilizando, para tal, a Eq.
(3.3):

(1) cps =cps w {0,06 + (0,21 x 1) = 0,27} = J v {0,27} = {0,27};
(2) cps = cps v {0,06 + (0,21 x 2) = 0,48} = {0,27} u {0,48} = {0,27, 0,48}, e;
(3) cps = cps v {0,06+(0,21x3) = 0,69} = {0,27, 0,48} {0,69} = {0,27, 0,48, 0,69}.

A particdo Pz do intervalo original [0,06 0,90] em k = 4 subintervalos de mesma
amplitude ¢é dada por Ps = {[0.06 0,27), [0,27 0,48), [0,48 0,69), [0,69 0,90]}.

3.4.2 Discretizacdo por Particionamento do Conjunto de Valores por
Frequéncias lguais

O método de discretizacdo por particionamento do conjunto de valores por frequéncias
iguais define, a partir de um conjunto de valores ordenados, k subintervalos (geralmente
k informado pelo usuario) que devem conter, aproximadamente, a mesma frequéncia
([Catllet 1991], [Dougherty et al. 1995] e [Dash et al. 2011]).

Se um atributo continuo tem n valores e esse atributo deve ser particionado em k
subintervalos, entdo, aproximadamente, n/k valores deverdo pertencer a cada
subintervalo ([Orhan et al. 2012] e [Dash et al. 2011]) i.e., frequéncia = n/k.

E importante observar que nem sempre os subintervalos terdo exatamente a
frequéncia desejada, pois podem ocorrer casos em que alguns valores se repetem e,
obviamente, devem pertencer a0 mesmo subintervalo ([Catllet 1991], [Dougherty et al.
1995] e [Dash et al. 2011]).

Considerando um conjunto ordenado de valores, um candidato a ponto de corte
existe quando o valor atual analisado é menor que o préximo valor. Tal fato ndo define
um ponto de corte real nos valores, mas sim, aponta indicios que pode haver um ponto

de corte real que, obviamente, deve ser verificado antes de ser tomado como verdadeiro.

Um ponto de corte real nos valores, por sua vez, particiona, de fato, os valores.
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O método de discretizagdo por particionamento do conjunto de valores por
frequéncias iguais busca identificar os pontos de corte reais nos valores respeitando a
frequéncia desejada, ou seja, um ponto de corte real nos valores s6 é definido caso a
frequéncia (i.e., 0 nimero de elementos) do subintervalo atual esteja sendo devidamente

respeitada.

Para definir pontos de cortes reais associados aos valores de um atributo, é
realizada uma varredura do conjunto de valores, analisando os candidatos a ponto de

corte e avaliando a viabilidade de defini-los como pontos de corte reais.

Se um candidato a ponto de corte respeita a frequéncia desejada, entdo o mesmo

pode ser definido como um ponto de corte real.

A cada definicdo de um ponto de corte real nos valores, a frequéncia € recalculada
para o restante dos valores. O Exemplo 3.3 mostra detalhes do processo para trés
situacbes: k=2, k=3 ek =4.

Observacdo 3.1 O método de discretizacdo por particionamento do conjunto de
valores por frequéncias iguais, descrito e exemplificado a seguir, foi completamente
baseado no cddigo-fonte do algoritmo Equal Frequency Binning que compde o0s
métodos ndo-supervisionados de discretizacdo do software Weka versdo 3.8 ([WEKA
2018]). Tal acdo foi necessaria devido ao fato de que as referéncias bibliograficas
encontradas ndo possuiam detalhes sobre tal método, como, por exemplo, a simples
definicdo do termo frequéncia. Dessa forma optou-se por apresentar 0 método contido

no Weka por ser uma versdo do método ja estabelecida.

Exemplo 3.3 Considere o mesmo conjunto de valores do Exemplo 3.2, i.e.,
v={0,06, 0,15, 0,20, 0,25, 0,42, 0,47, 0,48, 0,54, 0,60, 0,66, 0,71, 0,83, 0,85, 0,90},
composto por 14 (= |V|) valores. O valor de k pode ser informado pelo usuério ou

calculado (como ja mostrado no Exemplo 3.2).

Seja k = 2. Logo, é necessario encontrar k — 1 = 2 — 1 = 1 ponto de corte real nos
valores de V. Considerando k = 2, a frequéncia inicial (inicial, pois € recalculada sempre
gue um ponto de corte é definido) é dada por n/k =14/2 =7.
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Para a implementacdo de um procedimento que realiza tal processo de
discretizacdo, deve ser considerado um contador (inicializado com o valor 0)
responsavel por controlar o total de valores por subintervalo, bem como um peso (= |V|
= 14), representando o total de valores ainda néo considerados. O valor do contador na
iteracdo anterior também deve ser armazenado separadamente, assim como, o Ultimo
indice (posicdo da instancia) acessado pela iteracdo. Deve ser considerado e gerenciado,

por fim, o nimero de pontos de corte ja encontrados.

Estes dados (variaveis) sdo atualizados a cada iteracdo, com excecdo da
frequéncia, que é atualizada somente quando um ponto de corte real nos valores é
definido.

A Tabela 3.1 apresenta as iteracGes realizadas pelo método e os valores dos dados
necessarios para definicdo do ponto de corte para que o conjunto de valores V seja

particionado em k = 2 subintervalos com frequéncias aproximadamente iguais.

Tabela 3.1 Valores das varidveis ao fim de cada iteracdo (#l) realizada pelo método
de discretizagdo por particionamento do conjunto de valores por frequéncias iguais,
para o conjunto V e k = 2. Cada linha apresenta o valor das variaveis ao final de
cada iteracao.

#1 | freq | o, iy, ..., iiv2 | cont | peso | ultimo indice | Gltimo ponto de corte
1 7 0 1 13 0 1 —
2 7 1 2 12 1 2 —
3 7 2 3 11 2 3 -
4 7 3 4 10 3 4 -
5 7 4 5 9 4 5 -
6 7 5 6 8 5 6 —
7 7 6 0 7 -1 0 (0,48+0,54) / 2=0,51
8 7 7 1 6 7 1 —
9 7 8 2 5 8 2 —
10 7 9 3 4 9 3 —
11| 7 10 4 3 10 4 -
12| 7 11 5 2 11 5 -
13 7 12 6 1 12 6 -

A partir da Tabela 3.1, algumas observacGes sdo pertinentes:

(1) O termo ik, iniciado em O (i.e., posicdo 0), representa a posicdo do valor atual

acessado pela iteragdo e é incrementado a cada iterag&o;

(2) O contador, que auxilia no gerenciamento nimero de valores que fardo parte do

subintervalo atual, é incrementado em 1 a cada iteracéo;
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(3) No caso de definicdo de um ponto de corte, o contador pode ser zerado ou pode
receber o valor (contador — ultimo) justamente para representar que 0 proximo
subintervalo possui 0 ou (contador — ultimo) valor(es). 1sso acontece uma vez que 0
ponto de corte, que define o limite entre os subintervalos, acabou de ser encontrado e
pode estar entre o valor atual e proximo valor (definindo, assim, que o valor atual
pertence ao subintervalo atual) ou entre o valor anterior e o valor atual (definindo que o
valor atual ndo pertence ao subintervalo atual, e sim, ao proximo subintervalo ja

iniciando, assim, a definicdo deste Ultimo);

(4) A cada iteracdo, o peso, que representa 0 nimero de valores que ainda ndo foram

acessados pela iteracao, € decrementado em 1;

(5) O ultimo indice armazena o valor de i da iteracdo que estd sendo finalizada,
exceto quando € definido um ponto de corte, caso no qual o valor do uGltimo indice é
definido como —1. O ultimo indice é utilizado pelo algoritmo no momento da definicdo
do ponto de corte. E facil observar na Tabela 3.1 que os valores da coluna ultimo indice
(exceto na linha 7) s&o iguais aos valores de ik de suas respectivas linhas, pois cada linha

representa o valor das variaveis ao final de cada iteracéo;

(6) O valor da variavel altimo, ao final de cada iteracdo, é sempre igual ao valor do
contador da iteracdo atual. Assim como o valor do ultimo indice, o valor da variavel

ultimo pode ser utilizado na definicdo do ponto de corte;

(7) O ponto de corte foi definido na iteragdo numero 7 quando i = 6. Naquele
momento, o valor do contador era 7, ou seja, era maior ou igual ao valor da frequéncia
(=7), i.e., j& haviam 7 elementos compondo o subintervalo que estava sendo gerado
naquele momento. O valor da posicdo i = 6 (0,48) era menor que o valor de i+1 =7 (0,54).
Essas condigdes indicaram um possivel ponto de corte real nos dados. Entdo, foi
verificado se o ponto de corte nos valores deveria ser feito entre o valor da posigao i e i+1,
ou, entre o valor do ultimo indice e ultimo indice+1. Essa decisdo depende do valor da

frequéncia:

e se o0 valor arredondado da frequéncia € menor que a frequéncia, entdo o ponto
de corte € definido entre os valores do Gltimo indice e ultimo indice+1;

e Caso contrario, o ponto de corte é definido entre os valores de i e i+1;
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(8) A definicdo do ponto de corte na iteragéo 7 influenciou na alteracdo de algumas
variaveis (Gltimo indice, contador e, consequentemente, ultimo) de forma diferente das 6
iteracOes anteriores, além de influenciar a alteracdo do valor da frequéncia. 1sso ocorre,
pois como foi definido um ponto de corte real nos valores e o subintervalo atual possui 7
(= contador) valores, a nova frequéncia deve considerar apenas os 7 (= peso) valores

ainda ndo acessados pela iteracdo, e por isso, tem seu valor recalculado/atualizado;

(9) Da iteracdo 8 em diante 0 método continua seguindo o padrdo procurando 0s

melhores pontos de corte reais nos dados respeitando a frequéncia desejada;

Ao término das iteracdes do método de discretizacdo por particionamento do
conjunto de valores por frequéncias iguais, a particdo P4 dos valores de V particionados
em k = 2 subintervalos de iguais frequéncias é dada por P»={[0,06 0,51), [0,51 0,90]}.

A Tabela 3.2 apresenta as iteracdes e atualizacbes de informacdes (variaveis) para

0 mesmo conjunto de valores V, porém agora, considerando k = 3.

Tabela 3.2 Valores das informagdes ao fim de cada iteracdo (#l) realizada pelo
método de discretizacdo por particionamento do conjunto de valores por
frequéncias iguais para o conjunto de valores V e k = 3.

#1 | freq | io, i1, ..., iv2 | cont | peso | dltimo indice | Gltimo ponto de corte
1 | 4,67 0 1 13 0 1 -
2 | 4,67 1 2 12 1 2 —
3 | 4,67 2 3 11 2 3 -
4 | 4,67 3 4 10 3 4 -
5 4,5 4 0 9 -1 0 (0,42+0,47)/2=0,44
6 4,5 5 1 8 5 1 —
7 4,5 6 2 7 6 2 —
8 4,5 7 3 6 7 3 —
9 4,5 8 4 5 8 4 -
0] 4 9 0 4 1 0 (0,66 +0,71) /2= 0,69
11| 7 10 1 3 10 1 -
12| 7 11 2 2 11 2 -
13 7 12 3 1 12 3 -

A particdo Ps dos valores de V em k = 3 subintervalos obtida, de acordo com os
pontos de corte da Tabela 3.2, € dada por Ps={[0,06 0,44), [0,44 0,69), [0,69 0,90]}.

A Tabela 3.3, por sua vez, apresenta as iteracOes e atualizacdes de informacdes
(variaveis) para o conhecido conjunto de valores V, no caso do nimero de subintervalos

desejados k ser igual a 4.

37



Tabela 3.3 Valores das informacdes ao fim de cada iteracdo (#l) realizada pelo método de
discretizacdo por particionamento do conjunto de valores por frequéncias iguais para o
conjunto de valores Ve k = 4.

#1 | freq | o, Iy, ..., iiv2 | cont | peso | altimo indice | Gltimo ponto de corte
1|35 0 1 13 0 1 -

2 | 35 1 2 12 1 2 -

3] 35 2 3 11 2 3 —

4 ] 3,33 3 0 10 -1 0 (0,25+0,42) / 2=10,33
5 1] 3,33 4 1 9 4 1 —

6 | 3,33 5 2 8 5 2 —

7 |3,33 6 3 7 6 3 -

8 | 35 7 1 6 7 1 (0,48+0,54) / 2 = 0,51
9 | 35 8 2 5 8 2 -

10| 35 9 3 4 9 3 -

1] 3 10 0 3 -1 0 (0,71+0,83) / 2= 0,77
12| 3 11 1 2 11 1 -

13| 3 12 2 1 12 2 -

A particdo Pe dos valores de V em k = 4 subintervalos é dada por Ps={[0,06 0,33),
[0,33 0,51), [0,51 0,77),[0,77 0,90]}.

O pseudocodigo do método abordado nesta secdo pode ser visto no Algoritmo 3.4.

E importante ressaltar que, o algoritmo apresentado no Algoritmo 3.4 ndo faz
verificacbes na relacdo nimero de bins-quantidade de valores, ou seja, ndao é sempre
garantido que o algoritmo seja capaz de particionar os valores na quantidade desejada de

bins, pois pode ndo ser possivel encontrar k bins para n valores (e.g., particionar 10

valores em 2.000 bins).
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procedure equalFrequencyBinning(A, ValuesSet, k)

input

A /I attribute to be discretized

ValuesSet = { X1, X2, ..., Xn } /I set of values associated with attribute Atrib

k {/ bins number
output

Cutpoints /Iset of values that divide the ValuesSet into k bins
01. begin

02.  Cutpoints « &

03.  Frequency <« |ValuesSet|/ k

04.  sort(ValuesSet)

05. Counter <0

06. foreach x e (ValuesSet — {last x € ValuesSet })

07. Counter <« Counter + 1

08. if X < next xeValuesSet then

09. if Counter > Frequency then

10. if rounded(Frequency) < Frequency then

11. Cutpoints «<— Cutpoints U { (x + lastx) / 2 }
12. Counter < 0

13. else

14. Cutpoints «<— Cutpoints U { (x + nextx) /2 }
15. Counter « 1

16. end if

17. update other vars

18. update Frequency // (to remaining values x e ValuesSet)
19. else

20. update other vars

21. end if

22. end if

23. endfor

24.  return Cutpoints

25. end

Algoritmo 3.4 Pseudocddigo do algoritmo de particionamento do escopo de atributo
em intervalos com (aproximadamente) a mesma frequéncia.

3.4.3 Discretizagdo por Particionamento do Conjunto de Valores por
Entropia e MDLP

O método de discretizacdo por particionamento do conjunto de valores por entropia e
MDLP (Minimum Description Length Principle) ([Rissanem 1978]), proposto em
[Fayyad & Irani 1993], € um método supervisionado (i.e., depende das classes
associadas as instancias de treinamento) e recursivo, que utiliza entropia para identificar

possiveis pontos de corte no conjunto de valores.
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Sempre que um possivel ponto de corte é identificado em um conjunto de valores
S, ele ¢é avaliado por um método baseado no principio MDL, o qual decide se o possivel
ponto de corte sera aceito ou rejeitado. De acordo com [Fayyad & Irani 1993], “o
tamanho de descricdo minima de um objeto é definido pelo nimero minimo de bits
necessarios para especificar de forma Unica aquele objeto em relagdo ao universo de

objetos”.

Para cada ponto de corte aceito pelo principio MDL no conjunto de valores S, uma
particdo binaria no conjunto é induzida e o0 método é chamado recursivamente para 0s
dois subconjuntos gerados. Se um possivel ponto de corte € rejeitado pelo principio
MDL, o método é interrompido.

Definic¢éo 3.2 Uma particdo binaria é uma parti¢éo induzida sobre um conjunto de
valores S, tal que sejam gerados dois subconjuntos, S: e Sa.

Naturalmente, para ocorrer uma particdo binaria em um conjunto de valores S, é
necessario haver um, e somente um, valor que ir& induzir a particdo binaria. Esse valor é

chamado de ponto de corte.

Considerando um conjunto S de valores ordenados com n = |S| valores, qualquer
valor existente entre dois valores, vieS e v2€S, pode particionar de forma binéaria o

conjunto de valores S. Dessa forma, é possivel obter n—1 parti¢Ges diferentes para S.

Porém, tratando-se de AM, e ainda mais de atributos continuos, sabe-se que n pode
ser um nudmero grande, o que pode prejudicar a performance dos algoritmos com
complexidade O(n). Logo, seria inviavel para o método de particionamento por entropia
e MDL analisar todos os n—1 pontos que podem particionar de forma binaria o conjunto

de valores ordenados S.

Defini¢cdo 3.3 Um ponto de fronteira T é um valor definido entre dois valores de
um conjunto ordenado de valores S quando existem dois exemplos e1eS e e2eS
associados a classes distintas, tal que e1 < T < e2 e ndo existe qualquer outro exemplo

e’eStal que er< e’ < e ([Fayyad & Irani 1993]).
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O método de discretizagdo por particionamento do conjunto de valores por
entropia e MDLP considera somente pontos de fronteira do conjunto de valores
ordenados S. Tal acéo se da pelo fato de que pontos existentes entre valores associados a
uma mesma classe ndo colaboram muito com o objetivo do método e sdo considerados
pontos “ruins” para particionar o conjunto S, uma vez que os pontos de corte reais dos
valores devem ser definidos nas fronteiras que separam classes distintas (como discutido
em [Fayyad & Irani 1993]). Esta acdo colabora, portanto, com a melhoria do
desempenho do método como um todo, pois sdo avaliados apenas pontos que realmente

tenham chances de serem definidos como pontos de corte reais nos valores de S.

Para melhor compreensdo do método de discretizacdo por particionamento do
conjunto de valores por entropia e MDLP, se faz necessario definir o conceito de

entropia.

Definicdo 3.4 A entropia é uma medida que mede o qudo disperso (ou impuro) é
um conjunto de valores S, com base na relacdo entre as instancias e suas classes
associadas. Quanto menor for o valor da entropia, menos disperso (i.e., menos impuro) é

0 conjunto de valores S.

O célculo do valor da entropia de um conjunto de valores S pode ser obtido, de
acordo com [Fayyad & lIrani 1993], pela Eqg. (3.4), em que C; representa 0 conjunto
composto pelas diferentes classes associadas aos valores de S e P(C;i,S) representa a
proporcdo entre o nimero de valores que possuem a classe i associada e 0 numero de
valores pertencentes a S (i.e., P(C;, S) = |G;| / |S]).

k
Ent(S) = — Z P(C;,S) log(P(C;,S)) (3.4)

Na Eg. (3.4) o logaritmo na base 2 indica que a entropia mensura a quantidade de

informacdo necessaria, em bits, para especificar as classes do conjunto de valores S.

Exemplo 3.4 Seja V1 um conjunto de 10 valores e todos eles associados & uma

Unica classe C. A expressao a seguir calcula o valor da entropia para o conjunto V1.
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10

Ent(V;) = —Elogz 10

=1x0=0

O conjunto V1, cujos valores estdo todos associados a uma unica classe C, é
considerado um conjunto puro, uma vez que o valor da entropia a ele associado é 0 (que
vem a ser 0 menor valor possivel para entropia). O valor de entropia 0 associado ao
conjunto V1 representa o fato que o conjunto estd perfeitamente organizado (no caso,

todos os seus elementos pertencem a uma unica classe (C)).

Seja um conjunto de valores V. também composto por 10 valores. Desses 10
valores, 5 estdo associados a classe Ci e 0s outros 5 estdo associados a classe Cz. A

expressao a seguir calcula o valor da entropia para o conjunto de valores Vo.

Ent(V,) = (51 5) (51 5) 05+05=1
nV2) = =\10'%8279) ~\10 %8279) T T O° T

Neste caso, a entropia resulta em 1, uma vez que a relacdo valores-classe esta
equilibrada (50% dos valores associados a cada classe disponivel). Em outras palavras, o
conjunto V2 é um conjunto impuro (entropia > 0), pois ndo é possivel classificar todos

seus valores como pertencentes a uma Unica classe dentre as classes presentes.

Seja um conjunto de valores V3 composto, novamente, por 10 valores. Dos 10
valores, 1 esta associado a classe Ci, 2 estdo associados a classe Cz e 0s outros 7 estdo
associados a classe Cs. Observando os valores e as relagfes valor-classe do conjunto Vs,
é possivel notar que o mesmo tem grandes chances de ser um conjunto impuro, fato que

pode ser verificado aplicando a Eq. (3.4), para calculo de entropia para o conjunto Vs.

Ent(V,) = (11 1) (21 2) (71 7)~115
Vsl = 7 \10 98270/ T \10 %8270/ T \70 %8279/

Cada ponto de fronteira, encontrado pelo método de discretizagdo por
particionamento do conjunto de valores por entropia e MDLP em um conjunto de
valores ordenado S, é analisado para verificar se 0 mesmo é um candidato a ponto de

corte real nos valores de S.
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Definicdo 3.5 A entropia de informacéo de classe refere-se ao valor da entropia
calculada sobre um conjunto de valores S particionado por um determinado ponto de
fronteira pf. Para seu calculo, é considerada, tanto a entropia do subconjunto de valores
composto por valores menores e iguais ao ponto de fronteira (S1), como a entropia do
conjunto de valores maiores que o ponto de fronteira (S2). A Eq. (3.5) ([Fayyad & Irani

1993]) pode ser utilizada para célculo da entropia de informacao de classe.

S S
E(A, pf,S) = %Ent(Sl) + %Ent(sz) (3.5)

Na Eg. (3.5), a seguinte notacdo é utilizada:

(1) E(A, pf, S) representa o valor da entropia de informacdo de classe para o atributo
A (que estd sendo discretizado), considerando o possivel ponto de fronteira pf

(encontrado pelo método) sobre o conjunto de valores S;
(2) S representa o conjunto original ordenado de valores;
(3) S1 e S2 representam, respectivamente, o subconjunto de valores que séo menores

ou iguais ao ponto de corte pf e o subconjunto de valores maiores que pf;

4) % e % representam a propor¢do dos valores de S1 em S e de Sz em S,

respectivamente, €,

(5) Ent(S1) e Ent(S2) representam, respectivamente, a entropia de classe do

subconjunto de valores S; e a entropia de classe do subconjunto de valores S.

Exemplo 3.5 Considere o conjunto de valores V4, ja ordenado e composto por 10

valores, apresentado na Tabela 3.4.
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Tabela 3.4 Conjunto V4, composto pelo atributo x (o qual possui 10
valores em ordem crescente) e a classe associada a cada uma das
instancias de dados.

X | classe

1

==
=

il
hhiﬂ‘
> > > > > >

e
GGG IENES

A entropia de classe do conjunto de valores V4 como um todo é dada por:

10 10
Ent(V,) = _EIOgZE =1%x0=0

Observa-se, portanto, que V4 é um conjunto de valores puro (entropia = 0), i.e.,
todas as instancias do mesmo podem ser classificadas como pertencentes a uma mesma
classe (no caso, a classe A). Neste caso, ndo é possivel (e nem seria viavel) encontrar um
ponto de fronteira pf para particionar os valores utilizando entropia, uma vez que seria

desnecessario particionar valores que estdo associados a uma mesma classe.

Considere, agora, o conjunto ordenado de valores Vs, composto por 10 valores,
apresentado na Tabela 3.5.

Tabela 3.5 Conjunto de valores Vs, composto pelo atributo x
(com 10 valores em ordem crescente) e a classe associada a cada
uma das instancias de dados.

X | classe

,_\
I
W@ > > > > > >
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A entropia de classe do conjunto de valores Vs como um todo é dada por:
Ent(Vs) ’ 1 73 1 > 0,88
n = ——log, ———log, —=0,
> 10 8270 10 8270

Observa-se, portanto, que o conjunto de valores Vs ndo € um conjunto puro
(entropia > 0), i.e., nem todas as instancias do mesmo podem ser classificadas como
pertencentes a uma unica classe. Neste caso, € possivel e viavel particionar os valores

por entropia em dois subintervalos de valores.

O Unico ponto de fronteira existente no conjunto de valores Vs encontra-se entre 0s

valores 1,4 e 1,5, uma vez que 1,4 esta associado a classe A e 1,5 a classe B.

O ponto de fronteira encontrado entre 1,4 e 1,5 é dado por (1,4 +1,5)/2=1,45,0
qual particiona Vs em 2 subconjuntos: V1={1.1,1.1,1.1,1.4,1.4,1.4,1.4} e Vo= {15,
1.5, 1.5}. No que segue, sdo calculadas separadamente as entropias dos subconjuntos V1

e V2 da particdo {V1, V2} induzida pelo ponto de fronteira 1.45.
Ent(V;) = —;logzg =0,¢e

3 3
Ent(V,) = —§IOg2§ =0.

O ponto de corte 1,45 particiona os valores de Vs em 2 subconjuntos de valores,
V1 e Vo, de forma que a entropia de cada um dos subconjuntos € 0, ou seja, ambos
subconjuntos sdo puros. Isso significa que todos os valores de Vi podem ser
classificados como pertencentes a uma Unica classe (A) assim como todos os valores de

V2 podem ser classificados como pertencentes & uma Unica classe (B).
A entropia de informacdo de classe, considerando o ponto de corte 1,45 em Vs, é

dada por:

E(x,1,45,V;) = %x0+ %xo =0.

De acordo com a entropia de informacgdo de classe calculada acima, o ponto de

fronteira 1,45 em Vs gera uma parti¢do, composta por 2 subintervalos, cuja entropia é 0.
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Em um conjunto de valores S, podem haver diversos pontos de fronteira. Porém,
como o metodo de discretizacdo por particionamento do conjunto de valores por entropia
e MDLP busca realizar uma particdo binaria sobre S, somente um ponto de fronteira

pode ser escolhido e definido como um possivel ponto de corte nos valores de S.

Para definir qual ponto de fronteira seré realmente adotado como melhor candidato
a ponto de corte para particionar os valores de S, € utilizada uma outra medida conhecida

como ganho de informacao (Defini¢do 3.6) e calculada pela Eq. (3.6).

Definicdo 3.6 O ganho de informacdo € uma medida que representa o0 ganho
obtido no caso da escolha de um determinado ponto de corte nos valores. Quanto maior

0 ganho de informacdo, melhor o ponto de fronteira particiona os valores do conjunto.

Ganho(A, pf,S) = Ent(S) — E(A, pf,S) (3.6)

Na Eqg. (3.6):
(1) Ganho(A,pf,S) representa 0 ganho de informagdo com a escolha do ponto de
fronteira pf para o atributo A do conjunto de valores S;

(2) Ent(S) representa a entropia do conjunto de valores ordenados S como um todo, €;

(3) E(A,pf,S) representa o valor da entropia de informacéo de classe com a escolha do

ponto de fronteira pf para o atributo A do conjunto de valores S.

Exemplo 3.6 Considere, novamente, o conjunto Vs com Ent(Vs) = 0,88. Considere
E(x, 1,45, Vs) = 0 para o ponto de corte 1,45. O ganho de informagdo com o ponto de

fronteira pf = 1,45 é dado por:

Ganho(x, 1,45,Vs) = 0,88 — 0 = 0,82.

O maior ganho de informacdo (0,82) é o ganho obtido ao particionar o conjunto de
valores Vs utilizando o (Unico) ponto de fronteira pf = 1,45. Se houvessem dois ou mais
pontos de fronteira, aquele com maior ganho de informacgdo associado seria definido

como um candidato a ponto de corte real para particionar o conjunto de valores Vs.
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Como o maior ganho é o que melhor particiona os valores (Defini¢éo 3.6), entdo o
ponto de fronteira pf = 1,45 deve ser definido como um candidato a ponto de corte no
conjunto de valores Vs, uma vez que particionaria o conjunto de valores Vs em 2

subintervalos mantendo uma baixa entropia geral para a parti¢do induzida.

A particdo Py de Vs, que pode ser induzida pelo candidato a ponto de corte (e
também, ponto de fronteira) pf = 1,45, é dada por P1 = {[1,1 1,45), [1,45 1,5]}.

Porém, € importante notar que o ponto de fronteira pf = 1,45 é um candidato a
ponto de corte, e ndo ainda, um ponto de corte propriamente dito. Para se tornar um

ponto de corte propriamente dito, ele precisa ser aceito pelo principio MDL.

Definicdo 3.7 Um ponto de corte pc em um conjunto de valores ordenados S é o
ponto de fronteira que melhor particiona S de forma binaria e tenha sido aceito pelo

principio MDL.

O método de discretizacdo por particionamento do conjunto de valores por
entropia e MDLP encontra o ponto de fronteira pf que melhor particiona o conjunto de
valores ordenados S de forma binéria. Esse ponto de fronteira pf encontrado é
considerado um candidato a ponto de corte. Se o ponto de fronteira for aceito pelo
principio MDL, ele torna-se um ponto de corte pc em S, o qual induz uma particdo
bindria dos valores. A partir deste ponto, sdo realizadas chamadas recursivas para
particionar de forma binéria os subconjuntos Si e Sz, e assim sucessivamente, até que o
critério de parada seja satisfeito. Podem ser utilizados como critério de parada para o
método recursivo, o principio MDL (Defini¢cdo 3.8) ou um numero de bins (informado

pelo usuario).

Naturalmente, a utilizagdo do numero de bins como critério de parada é simples:
quando k (informado pelo usuério) subintervalos forem obtidos, o0 método recursivo é
interrompido. Porém, tal critério de parada ndo garante a melhor particdo possivel dos
valores, uma vez que o usuario pode, por exemplo, informar 3 bins (subintervalos) como
critério de parada, sendo que os valores poderiam ser particionados em muito mais bins

para atender a realidade presente no conjunto de valores.
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Definicdo 3.8 O principio MDL (Minimum Description Length) tem como funcéo
avaliar, dentre as hipoteses disponiveis, qual hipotese especifica um determinado objeto

com o menor nimero de bits possiveis ([Fayyad & Irani, 1993]).

A cada definicdo de ponto de corte no conjunto de valores por meio do uso do
conceito de ganho de informacdo, € verificado se o algoritmo deve aceitar aquele novo
ponto de corte, ou se 0 particionamento atual dos valores (sem 0 novo ponto de corte) é
0 que melhor descreve o conjunto de dados, usando para tal, o principio MDL.

Para ser possivel aceitar ou rejeitar um ponto de fronteira pf nos valores de um
conjunto S, como apresentado em [Fayyad & Irani 1993], é necessario, antes, calcular o
valor de A(A, pf,S), dado pela Eq. (3.7).

A(A, pf,S) = log, (35— 2) — (kEnt(S) — ky Ent(S;) — k, Ent(S,) ). (3.7)

Na Eq. (3.7):
(1) k representa 0 numero de classes distintas encontradas no conjunto de valores, €;

(2) k1 e ka2 representam os nimeros de classes distintas, respectivamente, encontradas

nos subconjuntos de valores S e S».

De acordo com [Fayyad & Irani 1993], e levando em consideracdo a Eqg. (3.7), o
ponto de fronteira pf deve ser aceito se a desigualdade mostrada na Eq. (3.8) for

satisfeita, e rejeitado, caso contrario.

log,(N—1) N A(A, pf,S)
N N

Ganho(A, pf, S) > ,emque N = S| (3.8)

Basicamente, 0 método de discretizagdo por particionamento do conjunto de
valores por entropia e MDLP verifica qual ponto de fronteira particiona o conjunto de
valores de forma a obter a menor entropia nos subconjuntos de valores a serem gerados.
Quando encontrado este ponto de fronteira, 0 mesmo é avaliado por meio do principio
MDL, o qual ira aceitd-lo ou rejeitd-lo. Em caso de rejei¢do, o método é finalizado. Em
caso de aceite, o ponto de fronteira pf é definido como ponto de corte pc e 0 método é
chamado novamente, de forma recursiva, para cada um dos subconjuntos induzidos pelo
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ponto de corte pc, e assim, sucessivamente, até que o critério MDL avalie que ndo é

mais viavel particionar os valores, pois a descricdo minima dos subconjuntos foi obtida.

O Exemplo 3.7 apresenta uma situacdo na qual o principio MDL aceita o primeiro
ponto de fronteira no conjunto de valores, porém rejeita os outros, encerrando, assim, o

método de particionamento.

Exemplo 3.7 Considere:
(1) o conjunto de valores Vs definido anteriormente;
(2) a entropia de Vs dada por Ent(Vs) = 0,88;

(3) o ponto de fronteira pf = 1,45 identificado no conjunto por melhor particionar os

valores do mesmo;

(4) as entropias dos subconjuntos Si e Sy, dadas, respectivamente, por Ent(S1) =0 e
Ent(S2) = 0, no caso de particionar Vs utilizando o ponto de fronteira pf = 1,45, e;
(5) o ganho de informacdo dado por Ganho(x, 1,45, Vs) = 0,82.

Como ja citado, o ponto de fronteira 1,45 é o que melhor particiona os valores de
Vs. Porém, é necessario verificar se ele é aceito pelo principio MDL como um ponto de
corte real no conjunto. Para tal, € necessario calcular o valor de A(x, 1,45, Vs), 0 qual é

dado por:
A(x,1,45,V5) = log,(32 —2) — (2% 0,88—1x 0 —1x 0)=1,05.

E, por fim, basta verificar se:

log, N-1 = A(ADPLS
g2 + (A,pf,S)

Ganho(x, 1,45,Vs) > ~ ~

— 0,82 >0,42.

Como 0,82 > 0,42, entdo o ponto de fronteira pf = 1,45 é aceito pelo principio
MDL tornando-se assim um ponto de corte pc = 1,45 em Vs, e para cada subconjunto S;
e Sz induzido por pc, 0 método de discretizacdo por particionamento do conjunto de
valores por entropia e MDLP é executado recursivamente. Porém, como Ent(S;) =0 e
Ent(S2) = 0 ndo ha como definir pontos de fronteira em S1 nem em Sz 0 que provoca o

término do algoritmo.
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O Exemplo 3.8 apresenta uma nova situagcdo em que sdo necessarios 3 pontos de
corte para particionar o conjunto de valores adequadamente utilizando o método

proposto em [Fayyad & Irani 1993] e apresentado nesta secéo.

Exemplo 3.8 Considere o conjunto de valores ordenados Ve da Tabela 3.6.

Tabela 3.6 Conjunto de valores ordenados Ve composto por 10
valores ordenados e suas respectivas classes associadas.

X | classe
1.05 A
1.17 B
1.17 B
1.42 B
1.42 B
1.50 C
1.57 C
1.57 C
1.58 D
1.80 D

O conjunto Ve é um conjunto impuro, uma vez que Ent(Ve) > 0, como mostra o

seu célculo a seguir:

1
10

4
10

3

21 2 1,85
— — —log, —=1,85.
10 10 2827

1 4 3
Ent(Vy) = —Elogz —Elogz —Elogz
No que segue, todos os possiveis pontos de fronteira de Ve sdo verificados. Da
mesma forma, sdo calculadas as entropias dos subconjuntos Si; e S», a entropia de

informacdo de classe e, tambem, o ganho de informacéo:

(1) parapf=(1,05+1,17)/2=1,11

1 1
Ent(S;) = —Ilogz I =0

4 4 3 3 2 2
Ent(S,) = — 51082 5 51082 5~ 51082 5= 1,53

1 9
E(x,1,11,V) = 75X 0+ 5% 1532138

Ganho(x,1,11,V,) = 1,85 — 1,38 = 0,47
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(2) parapf=(1,42+1,50)/2=1,46

1 1 4 4
Ent(S;) = — glogz = glogz == 0,72

3 3 2 2
Ent(S,) = — glogz o Elogz o= 0,97

5 5
E(x,1,46,V;) = 10 x 0,72 + 10 x 0,97 =0,85

Ganho(x,1,46,V,) =185—-0,85=1

(3) parapf=(1,57+1,58)/2=1,575

1 1 4 4 3 3
Ent(S;) = — glogz 5~ glogz 3 glogz 3= 1,41
2 2
Ent(SZ) = _Elogz E =0

8 2
E(x,1,575,Ve) = 75 X 141 + 5% 021,13

Ganho(x, 1,575, V,) = 1,85 — 1,25 = 0,60

O melhor ponto de fronteira pf para um conjunto de valores S é aquele que
proporciona o maior ganho de informacéo (Definigéo 3.6). No exemplo, o melhor ponto
de fronteira para o conjunto de valores Ve seria 0 ponto de fronteira pf=1,46, uma vez
gue Ganho(x,1,46,V,) = 1 é o maior ganho de informacdo dentre os ganhos calculados.
E preciso, entretanto, verificar se 0 método deve aceitar ou rejeitar tal ponto de fronteira
utilizando o principio MDL. Para isso é necessario calcular o valor de A(X, 1,46, Vs), 0

qual € dado por:
A(x,1,46,Vs) = log,(3* —2) — (4% 1,85 -2 x 0,72 — 2 x 0,97) = 2,28.

E, por fim, basta verificar se:

loga N=1 | A(ADES)

Ganho(x, 1,46,Vs) > + —1>0,86.

Como 1 > 0,86, o ponto de fronteira pf = 1,46 € aceito e, assim, definido como
ponto de corte pc = 1,46 no conjunto de valores Vs. Assim, o conjunto de valores Ve é
51



particionado induzindo dois subintervalos, os quais compreendem, respectivamente, 0s
subconjuntos Ve1={1.05, 1.17, 1.17, 1.42 1.42} e Ve={1.50, 1.57, 1.57 1.58, 1.80}. Na

sequéncia, 0 método é aplicado recursivamente para 0s subconjuntos de valores Ve €

Sé2.

A entropia do subconjunto Ve1, Ent(Ve1), € dada por:

1 4

1 4~072
5 5 ng )

1
Ent(v61) - - _logz 5 =

5

O conjunto de valores Ve1 possui um unico possivel ponto de corte, o qual é

avaliado a seguir:
(1) parapf=(1,056+1,17)/2=1,11

1 1
Ent(S;) = —Ilngi =0

4 4
Ent(S,) = —Zlogz i 0

1 4
E(X,l,ll,v61) =§XO+§X0= 0

Ganho(x,1,11,Vg,) = 0,72 -0 = 0,72

Como cp = 1,11 é o Unico ponto de fronteira, 0 maior ganho de informacéao obtido
no conjunto de valores Ve: € justamente o ganho de informacdo 0,72 baseado no mesmo.
Na sequéncia é necessario verificar se 0 MDL aceita o ponto de fronteira pf = 1,11. Para

tal, é calculado o valor de A(x,1,11,V,), como segue.
A(x,1,11,Vg) =1log,(32—-2)— (2 X 0,72— 1x0—1x0)=1,36
E, por fim, verifica-se se:

log,(N—-1) 4 A(A, pf,S)

0,72>0,67
N v >

Ganho(x,1,11,V,;) >

Como 0,72 > 0,67, o ponto de fronteira pf = 1,11 é aceito e definido com ponto de
corte cp = 1,11, particionando o subconjunto V1 em dois subconjuntos Vei1 € Veio.

Neste caso, 0 método € recursivamente acionado para 0s novos subconjuntos Vei1 € V2.
52



Vale adiantar que, como cada um dos subconjuntos possui valores associados a uma
Unica classe, o0 método sera interrompido e ndo haverd mais chamadas recursivas para

estes subconjuntos de valores. Resta, portanto, o processamento do subconjunto Veo.

O célculo da entropia do subconjunto Ve2={1.50, 1.57, 1.57 1.58, 1.80} e mostrado

na sequéncia.

3 3 2 2
O Unico possivel ponto de fronteira em Vs que € avaliado pelo método em questéo

é o0 ponto de fronteira dado encontrado entre os valores 1,57 e 1,58:
(1) parapf = (1,57 +1,58)/2=1,575

1 1
Ent(S;) = _IlOgZI =0

4 4
Ent(S,) = _ZlogZZ =0

3 2
E(x,1,68,V61)=§><0+§><0=O

Ganho(x,1,575,Vs,) = 0,97 — 0 = 0,97

O ponto de fronteira pf = 1,575 é o Unico ponto de fronteira do subconjunto Ve,
logo, 0o maior ganho de informacdo obtido no conjunto de valores Vs, é justamente o
ganho de informac&o 0,97 baseado no pf = 1,575. Para saber se o principio MDL aceita

0 ponto de fronteira pf = 1,575, é calculado A(x, 1,575, V,) como segue.
A(x,1,575,Vg,) =log,(32 —2) — (2 x 0,97 — 1x0—1x0)=0,87.
E, por fim, verifica-se se:

loga, N—1 = A(ApfS)

Ganho(x, 1,575, Vg,) > N

+ — 0,97 > 0,57.

Novamente, como 0,97 > 0,57, o ponto de fronteira pf = 1,575 € aceito e definido
como ponto de corte pc = 1,575, particionando o subconjunto Vs> em dois subconjuntos

Ve21 € Ve22. Neste caso, 0 método é recursivamente acionado para 0s novos subconjuntos
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Ve21 € Ve22. Novamente, como cada um dos subconjuntos possui valores associados a
uma Unica classe, 0 método sera finalizado e ndo havera mais chamadas recursivas para

estes subconjuntos de valores.

N&o havendo mais possiveis pontos de fronteira a avaliar, e nem subconjuntos a
particionar, o0 método de discretizacdo por particionamento do conjunto de valores por
entropia e MDLP, proposto em [Fayyad & Irani 1993], é finalizado.

3.5 Consideracdes Finais

Este capitulo abordou os conceitos de ruidos, outliers e valores ausentes, problemas que
sdo comumente encontrados em conjuntos de instancias de dados. Alguns desafios
impostos pelos ruidos, outliers e valores ausentes nas instancias dos dados foram
comentados e alguns exemplos foram apresentados para facilitar a compreensdo do
motivo pelo qual esses conceitos sdo tdo importantes e devem ser levados em
consideracdo cuidadosamente. Alternativas para deteccdo dos problemas nos dados
foram também apresentadas, assim como, métodos/técnicas para resolugdo/diminuicdo

dos mesmos.

O tratamento de dados continuos foi também introduzido neste capitulo, uma vez
que uma base de dados raramente é composta somente por dados discretos. Se o devido
tratamento ndo for realizado sobre os dados, pode ser dificil (e, em alguns casos, até
impossivel) utilizar de um sistema computacional baseado em AM para extrair
conhecimento a partir destes dados. Foram apresentadas, ainda, as técnicas (e
algoritmos) de discretizacdo por particionamento do conjunto de valores em intervalos
de mesma amplitude, discretizagdo por particionamento do conjunto de valores em
intervalos de mesma frequéncia e discretizagcdo por particionamento do conjunto de
valores por entropia e MDLP, que sdo técnicas de particionamento amplamente
difundidas e estabelecidas na grande area de IA e suas subareas.

No proximo capitulo, serd apresentada uma forma de representacdo de
conhecimento conhecida como Grafos de Fluxo, que vem a ser uma opcdo para a
representacdo de conjuntos de instancias de dados em sistemas computacionais baseados
em AM.

54



Capitulo 4

Grafos de Fluxo: Notacao,
Principais Conceitos e Variantes

Este capitulo apresenta uma revisdo bibliografica dos principais conceitos e resultados
relacionados ao formalismo de representacdo de conhecimento chamado Grafos de
Fluxo (GF), foco desse trabalho de pesquisa em nivel de mestrado. O capitulo esta
organizado em dez secOes e se baseia, principalmente, no conteddo dos seguintes
trabalhos cientificos relacionados a GFs: [Pawlak 2003], [Pawlak 2003a], [Pawlak
2003b], [Pawlak 2004a], [Pawlak 2004b], [Pawlak 2004c], [Pawlak 2005a], [Pawlak
2005b], [Chan & Tsumoto 2007] e [Pawlak 2010].

O capitulo esta organizado como segue: a Secdo 4.1 apresenta algumas
considerac@es iniciais sobre os GFs; a Secdo 4.2 fica responsavel por introduzir a
notacdo e 0s conceitos gerais relacionados ao formalismo que sustenta os GFs; a Se¢éo
4.3 apresenta a versdo normalizada dos GFs; os fatores de certeza, cobertura e forga sao
apresentados na Sec¢éo 4.4; a Secdo 4.5 apresenta o conceito de Grafos Inversos; a Se¢ao
4.6 define caminhos, caminhos completos e conexdes; a Se¢do 4.7 apresenta a operacao
de fusdo, possivel de realizacdo sobre um GF; a relacdo entre algoritmos de decisdo e
GFs e tratada na Secéo 4.8; a secdo 4.9 discorre sobre a dependéncia entre nos de GFs, e;
a Secdo 4.10 apresenta as considerages finais do capitulo.

4.1 Considerac0es Iniciais

Estudos com foco em GF ndo sdo tdo difundidos quanto aqueles relacionados aos
algoritmos mais populares em Aprendizado de Maquina (AM), tais como algoritmos de
classificacdo e de agrupamento (clustering), por exemplo. Ainda assim, o material
encontrado na literatura disponibiliza informacdes suficientes para o entendimento dos
principais conceitos relacionados aos GFs que, na maioria das vezes, sdo apresentados
de forma didatica, acompanhados por exemplos de facil compreenséo.
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Os GFs (ver [Pawlak 2003], [Pawlak 2004a], [Pawlak 2004b], [Pawlak 20064a],
[Pawlak 2005b] e [Pawlak 2010]) podem ser definidos como estruturas de representacao
de conhecimento e sdo utilizados como uma ferramenta matematica para analise de fluxo
de informacéo, representada por um grafo. Ainda, podem ser abordados como um tipo
especial de banco de dados em que, em vez de dados sobre objetos individuais,
caracteristicas estatisticas dos objetos s@o apresentadas em termos de distribuicdo de
fluxo da informacdo ([Pawlak 2005a]). Relacbes entre os atributos (de dados) que
definem um GF séo estabelecidas por meio de arcos que séo interpretados como regras
de decisdo ([Pawlak 2003]). O GF como um todo pode ser interpretado como a
representacdo de um algoritmo de decisdo. Sendo assim, a partir da andlise da

distribuicdo dos fluxos contidos em um GF é possivel induzir um algoritmo de decis&o.

Algumas representacdes de dados (e.g. aquelas fundamentadas na Regra de
Bayes) tém uma interpretacdo probabilistica, pois seus resultados estdo fortemente
ligados a probabilidade (ver [Pawlak 2010]). Os resultados das analises realizadas em
um GF, por sua vez, ttm uma interpretacdo deterministica, uma vez que refletem
efetivamente o fluxo dos dados e ndo apenas uma probabilidade sobre eles.
Evidentemente, como qualquer abordagem indutiva para a representacdo de
conhecimento, os fatos representados pelos dados do conjunto de treinamento tém um
profundo impacto no desempenho futuro de um GF, quando da classificacdo de novos
dados. A seguir sdo apresentadas algumas aplicacfes em que GFs podem ser utilizados

para a representacdo de conhecimento.

(1) Tabagismo e céncer: é possivel verificar a existéncia de relagdes entre tabagismo e
cancer a partir de um conjunto de dados contendo registros de pessoas fumantes e nao
fumantes (ver [Pawlak 2005b]). Cada instancia desse conjunto de dados poderia ser
descrita por apenas dois atributos: Fumante e Cancer, ambos admitindo como possiveis
valores S(sim) e N(&o). A partir deste simples conjunto, com a utilizagcdo dos Grafos de
Fluxo, é possivel verificar as relagdes entre fumantes e a presenca ou auséncia de cancer,
assim como, entre ndo-fumantes e a presenca ou auséncia de cancer. Um ponto-de-vista
diferente também € uma possibilidade oferecida pela utilizagdo dos GFs, no qual seria

possivel analisar a relacdo da presenca de cancer em fumantes e ndo-fumantes, assim
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como a auséncia de cancer em fumantes e ndo-fumantes, bastando para tal, inverter (ver

Secdo 4.5) o GF original.

(2) Efetividade de remédios: um grupo de n pessoas participa de um teste para
verificacdo da efetividade de um novo remédio. Entre elas, ha pessoas saudaveis e
pessoas doentes; as pessoas foram divididas, com base na idade, em trés grupos: jovens,
meia idade e idosos. Apds os testes, os resultados de cada paciente sdo apresentados. As
informacdes anteriores formam um conjunto de dados, em que cada instancia de dado
representa um determinado participante, descrito pelos atributos: presenca da doenca
(com valores (S)im ou (N)&o), idade (jovens, meia idade, idosos) e resultado do teste
((P)ositivo ou (N)egativo). A analise desses dados pode evidenciar a relacdo estabelecida
entre os pacientes doentes (ou ndo), a idade e o sucesso (ou ndo) do teste (ver [Pawlak
2010]).

(3) Cabelo, olhos e nacionalidade: ao se ter acesso a dados referentes a cor do cabelo,
cor dos olhos e nacionalidade de n individuos, GFs podem auxiliar na descoberta de
relacBes entre estas informacdes de forma que, possa ser determinada, com alta ou baixa
precisdo (depende dos dados e relacdes), a nacionalidade de uma pessoa ([Pawlak
2005b]). Obviamente, estes trés atributos (cor do cabelo, cor dos olhos e nacionalidade)
ndo cobririam todas as cores e/ou nacionalidades existentes, porém, dada uma populacao
previamente selecionada, isto seria possivel. Como comentado em [Pawlak 2005b], é
possivel induzir se uma pessoa € italiana ou sueca com base na andlise da cor do cabelo
e dos olhos da pessoa. E possivel, também, tracar um perfil desses individuos,
descobrindo a possivel cor de seus cabelos, por meio da combinagdo dos atributos

nacionalidade e cor dos olhos.

(4) Venda de veiculos: analisando a venda de trés modelos de veiculos automotivos
diferentes, para trés grupos diferentes de compradores, por meio de trés negociadores, é
possivel verificar as relagdes entre os modelos, negociadores e compradores ([Pawlak
2003]). Dessa forma, é possivel predizer, com certa precisdo, para que tipo de
comprador um dado veiculo provavelmente sera vendido. Isso é possivel, pois a analise
feita sobre as negociagOes anteriores pode ter evidenciado essas relagdes. Analogamente,
é possivel predizer que modelo de carro que um determinado grupo de compradores
prefere, sabendo apenas as caracteristicas dos compradores e dos negociadores.
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(5) Qualidade de producao: como descrito em [Pawlak 2005b], trés fabricas produzem
trés tipos de produtos, os quais, naturalmente, nem sempre atendem a qualidade minima
aceitavel, ou seja, alguns produtos sdo considerados defeituosos. A partir de um
conjunto de dados em que cada instancia é descrita pelos atributos fabrica (com o0s
possiveis valores: fai, faz e faz), produto (com os possiveis valores: pdi, pd2 e pds) e
qualidade (sendo (b)oa ou (r)uim), é possivel descobrir, por meio da representacéo de
tais dados em um GF, as relacdes entre os atributos e chegar a concluses que podem
ajudar a determinar o fluxo dos dados nesta rede de dados, ou seja, seria possivel induzir
um conjunto de regras que poderiam predizer a qualidade de um produto, com base na
fabrica que o fabricou, ou entdo, verificar as relacbes que identificam féabricas que

produzem um determinado produto de boa ou méa qualidade.

(6) Blocos de Brinquedo: como descrito em [Pawlak 2005a], varios blocos de brinquedo,
em que os respectivos tamanhos podem ser grandes ou pequenos, cujas formas podem
ser quadradas, redondas ou triangulares e cujas cores variam entre vermelho, verde e
azul, é possivel realizar uma analise para identificar as relacfes entre esses trés atributos
i.e., tamanho, forma e cor. Desta maneira, pode-se determinar em que casos (relacéo de
tamanho e forma) os brinquedos poderdo ser de uma determinada cor. A partir das cores
e formas, também existe a possibilidade de se descobrir quais seriam os tamanhos dos

brinquedos em sua maioria.

(7) Campanha promocional: uma empresa pode utilizar a abordagem de Grafos de Fluxo
para analisar dados e tentar predizer o resultado de campanhas promocionais ([Pawlak
2005b]). Ao coletar os dados de individuos sobre a respectiva faixa etaria (com 0s
possiveis valores: jovens, meia idade, idosos), local de residéncia (com possiveis 0s
valores: zona urbana, distrito, zona rural) e se compraria ou ndo o produto (com o0s
possiveis valores: (S)im ou (N)ao)) em uma determinada pesquisa de campo, é possivel
criar um conjunto de registros (ou instancias) de dados que caracterizam (ou nédo) a
intencdo de compra de determinados produtos por determinados clientes. Ao representar
esses dados com GF, e possivel verificar as suas relacdes de forma que seja possivel
determinar se um cliente compraria ou ndo um determinado produto em promogao com
base em suas caracteristicas (faixa etaria e local de residéncia). O GF geraria um

conjunto de regras que representaria essas relacdes, ou seja, poderia ser extraido um
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algoritmo de deciséo a partir do GF para auxiliar na predi¢do de quem compraria ou ndo

produtos futuramente.

4.2 Notacéo e Conceitos Gerais

Nesta secdo, o conceito de Grafo de Fluxo (GF) € apresentado, e consideracGes sobre tal

conceituacdo sdo discutidas e exemplificadas.

Definicdo 4.1 Um Grafo de Fluxo (GF) é um digrafo (i.e., um grafo finito e
direcionado), formalmente representado pela tripla G=(N,B,p), em que N representa um
conjunto de nds, BcNxN representa um conjunto de arcos que conectam nos de N e
¢:B—R"* é uma funcéo de fluxo, em que R™ representa o conjunto dos nimeros reais nao-
negativos ([Pawlak 2005a], [Pawlak 2010] e [Pawlak 2005b]).

Observacao 4.1 A Definigdo 4.1 fala sobre a funcdo de fluxo dos arcos, porém
ndo deixa claro que ha também um fluxo, representado por um valor, associado a cada
nod que compde um GF. Esse conceito é definido mais adiante, porém ndo €, sequer,

citado pela Definicéo 4.1.

Observacao 4.2 De acordo com a Definicéo 4.1, entende-se que arcos de um GF
podem conectar quaisquer nés xeN, independentemente de suas camadas e, inclusive,
podem possuir 0 mesmo n6 como entrada e saida do arco. Porém, essa definicdo esta
incorreta. Considere C o conjunto de camadas de um dado GF. Investigaces realizadas,
por exemplo, em ([Pawlak 2005a], [Pawlak 2010] e [Pawlak 2005b], mostram que arcos
de GFs sempre conectam nds xeN e yeN, sendo que x deve pertencer a uma camada C;
e y deve pertencer a uma camada Ci+1, 1<i<|C|-1. A descricdo da indugdo de GFs
apresentada a seguir utiliza o0 método correto para definicdo de arcos do GF, de acordo

com os artigos investigados.

Dado um conjunto de instancias de dados X, os GFs sdo induzidos como segue:

(1) Cada atributo presente em X d& origem & uma camada do GF com o mesmo
nome, ou seja, um GF tera tantas camadas quanto for o nimero de atributos

presentes no conjunto de instancias de dados X;
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(2) Cada valor distinto associado a um atributo ati, no conjunto de instancias de
dados, da origem a um no, com o mesmo valor associado, pertencente a camada
do GF correspondente ao atributo ati do conjunto de instancias de dados;

(2.1) O nudmero de instancias que possuem esse valor distinto para o atributo at;
é definido como fluxo do n6 correspondente no GF;

(3) Cada relacéo de valores que ocorre entre dois atributos, at; e atj+1, no conjunto de
instancias de dados, define, no GF, um arco <x,y> que conecta 0s nés x e y
originados a partir dos valores distintos dos atributos at; e atj+1;

(3.1) O numero de vezes que uma relacdo de valores ocorre entre dois valores
distintos pertencentes aos atributos at; e ati+1 define o fluxo do arco que liga

0s nos x (originado a partir de atj) e y (originado a partir de atj+1).

Observagéo 4.3 De acordo com a Defini¢do 4.1, em um GF G especificado por
G=(N,B @), N é um conjunto de n6s, BcNxN é um conjunto de arcos que conectam nds
de N e ¢:—R" é uma fun¢do de fluxo, em que R representa o conjunto dos ndmeros
reais ndo-negativos. O uso da mesma simbologia para representar o fluxo de um no (i.e.,
a funcdo @), introduz uma certa inconsisténcia, considerando que o fluxo de um no é
uma fungdo :N—R". A sugestdo desse trabalho é que um simbolo diferente de ¢ seja
utilizado para definir o fluxo associado aos nés do GF. Porém, um simbolo diferente ndo

foi proposto neste documento.

Exemplo 4.1 O GF G, exibido na Figura 4.1, sera utilizado ao longo deste
capitulo e sera reutilizado/atualizado a medida que novos conceitos forem introduzidos e
discutidos. O GF G representa o fluxo de dados em um conjunto de treinamento com
100 instancias (ou registros) descritas por trés atributos, Al, A2 e A3. Dessas 100
instancias, 40 tém valor x; para o atributo Al, 45 tém valor x2 para o atributo Al e 25
tém valor x3 para 0 mesmo atributo. Também, das 100 instancias, 10 tém valor y: para o
atributo A2, 45 tém o valor y, para o atributo A2, 17 possuem valor ys para o atributo
A2 e 28 possuem o valor y4 para 0 mesmo atributo. Por fim, das 100 instancias, 15 tém
valor z1 para A3 e 85, valor z> para 0 mesmo atributo. As relagdes entre 0 nimero de
valores associados a cada atributo, com base no numero de instancias analisadas,

permitem a verificacdo e visualizacdo do fluxo dos dados entre os atributos. Mais
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especificamente, as conexdes entre 0s nds que representam os valores dos atributos

indicam a distribuicéo do fluxo dos dados entre os nds do GF.

A2

Figura 0.1 Grafo de Fluxo (GF).

Um né x representa 0 nimero de registros que possuem o valor x associado a um
determinado atributo de um GF. Esse numero é denominado fluxo de x e é denotado por
¢(x). No grafo mostrado na Figura 4.1, por exemplo, associados ao atributo Al existem
trés nos, cada um deles representando um possivel valor que tal atributo pode assumir:
X1, X2 € X3. O n0O x1 tem fluxo 40 i.e., ¢(X1)=40, o que significa que, do total de instancias
(100), 40 sdo descritas por expressdes em que o0 atributo Al tem valor xi1. Ja 0 nd x. é tal
que ¢(x2)=35 e 0 nO x3 tem 0 seu fluxo associado dado por ¢(x3)=25. Associados ao
atributo A2 existem quatro nds que representam 0s quatro possiveis valores que o
atributo A2 pode assumir. Os valores de fluxo desses quatro nos séo dados por ¢(y1)=10,
o(y2)=45, o(y3)=17 e ¢(ys)=28. Associado ao atributo A3 existem dois nos, z1 e z»,
representando os dois possiveis valores que A3 pode assumir; tais nés, tém como valores
de fluxo ¢(z1)=15 e ¢(z2)=85.

Note que, da maneira como o GF é construido, a soma dos fluxos associados ao
grupo de nds que representam os possiveis valores de um determinado atributo deve ser

sempre igual ao numero de registros que participam do conjunto inicial de dados. No
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caso do GF G exibido na Figura 4.1, por exemplo, o(X1)+¢(X2)+o(X3)=40+35+25=100;
o(y)+o(y2)+o(y3)+o(ys)=10+48+17+28=100 e ¢(z1)+p(z2)=15+85=100.

Seja <x,y> a notacdo adotada para representar um arco que Se inicia no no x e
termina no no y. Se <x,y>ep, existe no GF G um arco conectando os nés x e y. Por
convencdo, é adotada a terminologia que y é uma saida de x e que x € uma entrada de y.
E possivel observar no GF G da Figura 4.1, que o conjunto dos 12 arcos que

comparecem em G é dado por:
B = {<X,y1>,<X1,Y3>,<X1,Y4>,<X2,Y2>,<X3,Y2>,<X3,Y4>,<Y1,21>,<Y1,22>,<Y2,22>,<Y3,21>,<Y3,22>,<Y4,Z2> }.

Um nd y pode ter j entradas xi (i=1,..., j), assim como um né x pode ter k saidas y;
(i=1,..., k). Por exemplo, no GF G da Figura 4.1, 0 n6 y> tem 2 entradas (X2 € X3) €

apenas 1 saida (z2).

Definicdo 4.2 O conjunto de entradas de um n6 x é denotado e definido por
I(xX)={yeN | <y, x>} e corresponde ao conjunto de todos os nds do grafo que séo a

primeira coordenada do par ordenado que representa 0 arco de y para X, i.e., <y,x>.

Considerando novamente a Figura 4.1, o conjunto das entradas do né z; é dado

por 1(z2)={y1,Y2,Y3,Ya}, uma vez que <y1,z2>>€p, <y2,22>€p, <Yy3,22>€p € <y, 22>€p.

Definicdo 4.3 O conjunto de saidas de um n6 x é denotado e definido por
O(x)={yeN | <x,y><B} e corresponde ao conjunto de todos os nds do grafo que séo a

segunda coordenada do par ordenado que representa o arco de x paray, i.e., <x,y>.

O conjunto das saidas do ndé x1 de G é O(x1)={y1,y3Ya}, pois <Xi,y1>€p,

<X1,y3>€ e <X1,ys>€p.

Definicdo 4.4 A entrada do GF G é definida por I(G)={xeN | I(x)=J}, isto &, 0

conjunto de nods de G tal que o conjunto de entradas de cada um deles é vazio.

Na Figura 4.1, 1(G)={x1,X2,x3}, dado que X1, X2 e X3 S840 0S Unicos nds de G tal
que 1(x1)=3, I(x2)=J e 1(x3)=L.
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Definicao 4.5 A saida do GF G é definida por O(G)={xeN | O(x)=J}, ou seja, 0

conjunto daqueles nds de G que tém os respectivos conjuntos de saidas vazios.

Para 0 GF G da Figura 4.1, O(G)={z1,z2}, uma vez que z1 € z2 Sdo 0s Unicos nos
de G tal que O(z1)=9 e O(z2)=9.

Definicdo 4.6 Os nods de entrada e 0s nds de saida de um GF sdo considerados

nos externos, enquanto 0s outros nds sdo considerados nos internos.

Para o GF da Figura 4.1, 0s n0s y1, Y2, y3 € Y4 S80 0s nOs internos; todos os outros

nés sao nds externos.

Definicdo 4.7 Considere um GF G=(N,B,¢) como definido em Definicdo 4.1.
Para cada um dos arcos <X,y>€p, é possivel definir ¢(<x,y>) como sendo o fluxo do

arco queunexayy.

No GF da Figura 4.1, ¢(<x1,y1>)=10, o que significa que das 40 instancias de
dados, cujo respectivos valores do atributo Al sdo todos iguais a X1, 10 delas tém valor
y1 para o atributo A2. Da mesma forma, ¢(<X1,ys>)=17, pois das 40 instancias de dados
que tém atributo A1 com valor x1, 17 tém valor y3 para o atributo A2. Por sua vez,
o(<X1,ys4>)=13, pois das 40 instancias de dados, cujos respectivos atributos Al tém valor

X1, 13 delas tém valor ys para A2.

Definicdo 4.8 Considere um GF G=(N,B,¢) como definido em Defini¢do 4.1.
Para cada n6 x de um GF, seu fluxo de entrada (inflow), notado por ¢+(x), € definido

como a soma dos fluxos dos arcos que terminam em x, como descreve a Eq. (1).

¢,(x) = Z P(<y, x>) 1)
yel(x)

A Tabela 4.1 mostra o célculo dos inflows de cada um dos nés que compdem o
GF G da Figura 4.1.
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Tabela 0.1 Célculo dos inflows dos nés do GF G da Figura 4.1.

no

célculo de inflow(nd)

X1
X2
X3
Y1
Y2
Y3
Y4
Z;
22

¢+(X1) = inflow(x1) = 0 uma vez que x:11(G)

@+(X2) = inflow(x2) = 0 uma vez que X2€1(G)

¢+(X3) = inflow(xs) = 0 uma vez que xzel(G)

@+(y2) = inflow(ys) = ¢(<x1,y1>) = 10

@+(y2) = inflow(y2) = e(<X2,y2>) + @o(<X3,y2>) = 35+10 = 45
@+(y3) = inflow(ys) = o(<x1,ys>) = 17

@+(ya) = inflow(ys) = @(<X1,¥2>) + @(<X3,ys>) = 13+15 =28
@+(21) = inflow(z1) = o(<y1,21>) + o(<y3,21>) =3+12=15
0+(22) = inflow(z2) = o(<y1,22>) + @(<Y2,22>) + (<Y3,22>) + ©(<Ya,22>) = 7+45+5+28 = 85

Definicdo 4.9 Considere um GF G=(N,B,p) como definido em Definicdo 4.1.

Para cada nd x de GF, seu fluxo de saida (outflow), notado por ¢-(x), é definido como a

soma dos fluxos dos arcos que se originam em X, como descreve a Eq. (2).

(Figura 4.1).

0.00= ) o(<xy>)
ye0(x)

()

A Tabela 4.2 apresenta o calculo dos outflows de cada um dos nos do GF G

Tabela 0.2 Célculo dos outflows dos nés do GF G da Figura 4.1.

no

calculo de outflow(n6)

X1
X2
X3
Y1
Y2
Y3
Y4
Z;
Z;

¢-(x1) = outflow(x1) = @(<X1,y1>) + (<X1,y3>) + @(<X1,ya>) = 10+17+13 = 40
¢-(x2) = outflow(xz) = @(<x2,y2>) = 35

¢-(x3) = outflow(xs) = @(<X3,y2>) + p(<X3,ys>) = 10+15 =25

¢-(y1) = outflow(y1) = @(<y1,21>) + (<y1,22>) = 3+7 =10

¢-(y2) = outflow(yz) = ¢(<y2,y2>) = 45

¢-(y3) = outflow(ys) = @(<ys,21>) + @(<ys,22>) = 12+5 = 17

©-(Ya) = outflow(ya) = @(<yas,z2>) = 28

¢-(z1) = outflow(z1) = 0 uma vez que z;€0(G)

¢©-(22) = outflow(z,) = 0 uma vez que z,€0(G)

Observagdo 4.4 Para as defini¢fes dos conceitos de inflow (Definicdo 4.8) e

outflow (Defini¢do 4.9) associados aos nds, valem as mesmas consideragdes feitas na

Observacdo 4.3.
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Definicéo 4.10 Os célculos do fluxo de entrada e do fluxo de saida do GF G sdo
similares aqueles associados aos nés. As equacdes Eq. (3) e Eq. (4) sdo usadas para obter

o fluxo de entrada e de saida, respectivamente, de um GF G:

0, (G) = Z ¢_(x)

xel(G) (3)
0.@= ) 0, @
xe0(G)

Para o GF G do Exemplo 4.1, I(G)={x1,x2x3} e O(G)={z1,z2}. Portanto,
considerando os valores mostrados nas tabelas 4.1 e 4.2 tem-se que:

0+(G) = e-(X1)+o-(X2)+p-(x3) =40+35+25 =100 ¢

0-(G) = @+(z1)+9+(z2) = 15+85 = 100.

Observacao 4.5 Para as definigdes dos conceitos de fluxo de entrada e fluxo de
saida relativos a um GF (Definicdo 4.10) associados ao grafo como um todo, valem as

mesmas consideracdes feitas na Observacdo 4.3.

GFs sdo grafos que buscam modelar um conjunto de dados, em funcdo dos
valores associados aos atributos que definem os dados. Sendo assim, para cada no

interno x do GF, o fluxo de entrada deve ser igual ao fluxo de saida i.e., ¢ (x) = ¢_(x),

0 que evidencia o fato de que 0 n6 x ndo retém dados.

Se um né x tem como fluxo de entrada (a soma dos fluxos dos arcos que entram
em x) o valor 100, sua saida (a soma dos fluxos dos arcos que saem de x) também
devera ter o valor 100. Essa caracteristica reflete o conceito de fluxo do no, denotado por
¢(x), visto anteriormente, que se refere ao valor que passa pelo n6. Para cada n6 interno
xeN, é fato que @+(X) = o(X) = @-(x) em que ¢(x) denota o fluxo do no x. A tabela 4.3

apresenta os valores de @+, @ e ¢-associados a cada n6 do GF G.
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Tabela 0.3 Os valores de @, ¢+ e ¢- associados a cada no do GF G da Figura 4.1.

né | @«(nod) = inflow(nd) | @(nd) = fluxo(nd) | @-(nd) = outflow(no)
X1 | @+(X1) =0, pois x1el(G) o(x1) =40 o-(x1) =40
X2 | @+(X2) =0, pois x2el(G) o(x2) =35 ¢-(x2) =35
X3 | @+(x3) =0, pois x3el(G) ¢(x3) =25 ¢-(x3) =25
Yi | @+(y1) =10 o(y1) =10 @-(y1) = 10
Y2 | @+(y2) =45 o(y2) = 45 9-(y2) =45
Y3 | @+(ys) =17 o(ys) = 17 9-(ys) =17
Ya | @+(ys) =28 o(ys) =28 @-(ys) = 28
Z1 | @+(z1) =15 o(z1) =15 ¢-(z1) = 0, pois z1e0(G)
Z | 0+(z2) =85 0(z2) =85 ¢-(22) = 0, pois 2,e0(G)

E importante notar, que somente para nos internos, @+(x) = @(x) = o-(x). Para
nos externos, tal igualdade nao se verifica, pois nds de entrada possuem fluxo de entrada

0 e nos de saida possuem fluxo de saida 0.

Como as entradas e saidas dos nos e as entradas e saidas dos GFs como um todo
sdo calculadas de forma analoga, as seguintes igualdades se verificam:
¢, (G)=0(G)=0_(G), em que ¢(G) denota o fluxo do grafo G como um todo.
Considerando o GF G do Exemplo 4.1, tém-se que ¢_ (G)=40+35+25=100, ¢(G)=100 e
¢_(G)=15+85=100.

Exemplo 4.2 O exemplo do GF G do Exemplo 4.1 (apresentado na Figura 4.1) é
atualizado e exibido na Figura 4.2, apresentando 0s conceitos tratados até o0 momento.

B(ya)=28

Figura 0.2 Grafo de Fluxo G com especificagdo dos fluxos de nds e dos fluxos dos arcos.
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4.3 Grafos de Fluxo Normalizados

Nesta secdo € abordado o conceito de Grafo de Fluxo Normalizado (GFN), uma
especializacdo do conceito de Grafos de Fluxo ja abordado na Secdo 4.2; no caso de
GFNs, o contradominio da funcdo de fluxo ¢ esta restrito ao intervalo fechado [0 1],

como estabelece a Definicao 4.11.

Definicdo 4.11 Um Grafo de Fluxo Normalizado (GFN) é um digrafo (i.e., um
grafo finito e direcionado), formalmente representado pela tripla GN=(N,,c), em que N
representa o conjunto de nés do grafo, BcNxN é um conjunto de arcos que conectam 0s
nos de N e 6:B—[0 1] (ou seja, 0<o<1) é uma funcéo de fluxo com valores entre 0 e 1.
Obviamente, os valores associados aos nos e arcos (e.g. fluxo, inflow e outflow) do GFN

GN também sdo normalizados.

Definigdo 4.12 Em um GFN GN, como definido em Defini¢do 4.11, o valor o(x)

representa o fluxo do né x em relacdo ao grafo como um todo e é definido pela Eq. (5).

o(x)

olx) = ¢(G)

(5)

Considerando novamente o GF do Exemplo 4.1, o fluxo do n6 x; do GF G ¢ 40
(p(x1)=40), pois do total de instancias de dados (i.e. 100), 40 delas possuem valor X1
para o atributo Al e o fluxo do GF é 100 (¢(G)=100). Ao normalizar este fluxo para o
no X1, considerando a Definigdo 4.12, tem-se o(x1)=40/100=0,40. Da mesma forma, o
fluxo normalizado do n6 y, é dado por o(y2)=p(y2)/p(G)=45/100=0,45. A Tabela 4.4
mostra o fluxo normalizado de todos os n6s do GF G, para a constru¢cdo do Grafo de

Fluxo Normalizado GN, associado a G.
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Tabela 0.4 Calculo do fluxo de cada um dos nés do GF G da Figura 4.1
usando Eq. (5), para a construcdo do GFN GN.

no | calculo do fluxo do no
X1 | o(x1) =40/ 100 = 0,400
X2 | o(X2)=35/100 = 0,350
Xs | o(xs) = 25/100 = 0,250
y1 | o(ys)=10/100=0,100
Y2 | o(y2) =45/100 = 0,450
s | o(ys)=17/100=0,170
Y4 | o(ys) =28/100 = 0,280
21 | o(z1) =15/100 = 0,150
Z2 | o(zz) =85/100 = 0,850

Definicdo 4.13 O conjunto de entrada e o conjunto de saida dos nds dos GFs,

assim como dos nos dos GFNs, sdo dados, respectivamente, pelos conjuntos

1(X) ={yeN | <y,x>cB} e
O(X) ={yeN | <x,y>cB}.

Definicdo 4.14 Em um GFN GN, os conjuntos de entrada e de saida sdo dados,

respectivamente, pelos conjuntos

I(GN) = {xeN | I(x)=C} e

O(GN) = {xeN | O(X)=2}.

Definicdo 4.15 Em um GFN, a forca (strength) de um arco <x,y>, dada por
o(<X,y>), € uma representacdo da distribuicdo do fluxo dos dados que passam pelo arco.

A forca associada a um arco <x,y> do GFN é calculada pela Eq. (6).

o(<x,y>) = % (6)

Definicdo 4.16 Em um GFN, o fluxo de entrada (inflow) de um né x, i.e., o

namero de instancias de dados que entram em X, denotado por c+(x), € calculado pela
Eq. (7).
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o,(x) = z o(<y,x>) @)
yel(x)

Definicdo 4.17 Em um GFN, o fluxo de saida (outflow) de um n6 x, denotado por

o-(x), é calculado pela Eq. (8).

o_(x) = 2 o(<x,y>) (8)
ye0(x)

Em GFNs, de maneira similar aos GFs, 0s nds ndo retém instancias, ou seja, se n
instancias chegam a um nd X, n instancias saem do n6 x. Em outras palavras,
considerando os nés internos de um GFN GN, o numero de instancias que entram em um
no x (inflow(x)), denotado por c+(x), € 0 mesmo ndmero de instancias que saem do no x
(outflow(x)), denotado por o-(X). Resumindo, para 0s nos internos de GN,

6+(X)=0-(X)=0(X).

Definicdo 4.18 Em um GFN GN, o fluxo de entrada (inflow) de GN é dado pela
Eq. (9).

G, (GN) Y o) ©
xeI(GN)

Definicdo 4.19 Em um GFN GN, o fluxo de saida (outflow) de GN é dado pela
Eqg. (10).

o_(GN) Z o, (x) (10)
x€0(GN)

As instancias que entram em um GFN GN passam pelos seus nés e, ao final,
saem como parte de alguma representacdo. Esta caracteristica de GFNs é equacionada
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pelas igualdades o+(GN)=c(GN)=c-(GN). Por fim, a definicdo c(GN)=1 é valida para

todo GFN, pois representa o total de instancias de dados representadas pelo GFN.

Exemplo 4.3 A Figura 4.3 apresenta 0 GFN GN obtido com a normalizagdo do
GF G da Figura 4.1.

A2

aly4)=0,100

s y4>=0,100

T=yg.2p>=0,050
a(z5)=0,850

oiya)=0280

Figura 0.3 Grafo de Fluxo Normalizado (GFN) GN.

Com o objetivo de promover facilidade de leitura e compreenséo, a representacéo
numérica adotada neste trabalho, para a apresentacdo de resultados de calculos, foi
limitada a trés digitos decimais. Devido a representacdo adotada, algumas pequenas
diferengas nos resultados dos célculos, poderdo acontecer e, quando isso acontecer, 0

sinal = sera utilizado.

4.4 Certeza, Cobertura e Forca

Em um GFN, cada arco <x,y><f possui quatro fatores (ou coeficientes) associados, a
saber: forgca (strength), certeza (certainty), cobertura (coverage) e dependéncia

(dependency), cada um deles abordado no que segue.

Definicdo 4.20 Em um GFN, o fator de forca de um arco <x,y>, denotado por

o(<x,y>), reflete a distribuicdo do fluxo dos dados que passa pelo arco <x,y> i.e., a
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porcentagem, em relacdo ao total de instancias de dados que participam da criagdo do

GFN, que passam pelo arco <x,y>. O valor de forca pode ser determinado a partir do

fluxo do arco (Definicdo 4.7), do valor do fator de certeza do arco ou do valor do fator

de cobertura do arco, como dado pelas Eq. (11) e Eq (12).

o(<x,y>) = o(<x,y>)

o(<x,y>) = o(x)cer(<x,y>) = o(y)cov(<x, y>)

(11)

(12)

A Tabela 4.5 apresenta os valores do fator de forca para todos os arcos que

comparecem no GFN GN e a Figura 4.4 apresenta 0 GFN GN atualizado com 0s novos

conceitos.

Tabela 0.5 Calculo do fator de forca para os 12 arcos do GFN GN da Figura 4.3.

<X,y>

o(<X,y>)

<X1,¥1>

o(xg)cer(<xy,yr>) = o(y)cov(<xs,yr>) = 0,250x0,400 = 1,000x0,100 = 0,100

<X1,¥3>

o(xg)cer(<xy,yr>) = o(y)cov(<xs,yr>) = 0,425x0,400 = 1,000x0,170 = 0,170

<X1,Y4>

o(xi)cer(<x1,ys>) = o(ys)cov(<xs,y+>) = 0,325x0,400 = 0,464x0,280 = 0,130

<X2,Y¥2>

o(xz)cer(<Xz,y2>) = o(y2)cov(<Xz,y2>) = 0,350x1,000 = 0,450x0,777 = 0,350

<X3,Yy2>

o(xs)cer(<Xs,y2>) = o(y2)cov(<xs,y2>) = 0,250x0,400 = 0,450x0,222 = 0,100

<X3,y4>

o(xs)cer(<Xs,ya>) = o(ys)cov(<xs,y+>) = 0,250x0,600 = 0,280x0,535 = 0,150

<VY1,Z21>

o(y1)cer(<y1,z:>) = o(z1)cov(<yu,y:>) = 0,100x0,300 = 0,150x0,200 = 0,030

<VY1,Z2>

o(y)cer(<y1,z2>) = o(z2)cov(<ys,z2>) = 0,100x0,700 = 0,850x0,082 = 0,070

<Y2,Z2>

o(y2)cer(<ya,z2>) = o(z2)cov(<y,z2>) = 0,450x1,000 = 0,850x0,529 = 0,450

<Y3,21>

o(ys)cer(<ys,zi>) = o(z1)cov(<ys,zi>) = 0,170x0,705 = 0,150x0,800 = 0,120

<VY3,Z2>

o(ys)cer(<ys,z2>) = o(z2)cov(<ys,z2>) = 0,170x0,294 = 0,850x0,058 = 0,500

<VYa,Z>

o(ya)cer(<ya,zz>) = o(z2)cov(<ys,zz>) = 0,280x1,000 = 0,850x0,329 = 0,280

Defini¢do 4.21 Considere um GFN. O fator de certeza de um arco <x,y>ep,

notado por cer(<x,y>), € gerado com base no no x do arco <x,y> e corresponde a certeza

da distribuicdo do fluxo entre os valores de atributos e é dado pela Eq. (13).

o(<x,y>)

cer(<x,y>) = W

(13)

Como exemplo, se cer(<x,y>)=0,95, é certeza (0,95 representa 95% de chance),

com base nas instancias de dados que definiram o GN, que atributos com mesmo valor x

tenderdo a se relacionar com atributos de valor y.
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Considerando o0 GFN GN exibido na Figura 4.3, o fator de certeza para 0 arco
<X1,y1> € dado por cer(<x1,y1>)=0<X1,y1>/c(x1)=0,100/0,400=0,250. A Tabela 4.6

apresenta o fator de certeza associado a todos o0s arcos que comparecem em GN.

Tabela 0.6 Célculo do fator de certeza para os 12 arcos do GFN GN da Figura 4.3.

<X,y> cer(<x,y>)

<X1,y1> | cer(<xy,y1>) = o(<x1,y1>)/o(x1) = 0,100/0,400 = 0,250
<X1,Y3> | cer(<Xy,ys>) = o(<X1,ys>)/o(x1) = 0,170/0,400 = 0,425
<X1,Ya> | cer(<xy,ys>) = o(<xy,ys>)lo(x1) = 0,130/0,400 = 0,325
<X2,¥2> | cer(<xa,Y2>) = o(<X2,y2>)/o(X2) = 0,350/0,350 = 1,000
<X3,Y2> | cer(<xsYy2>) = o(<Xs,y2>)/o(x3) = 0,100/0,250 = 0,400
<X3,Y&> | cer(<Xs,ys>) = o(<x3Yys>)lo(xs) = 0,150/0,250 = 0,600
<y1,21> | cer(<y1,z1>) = o(<y1,21>)/o(y1) = 0,030/0,100 = 0,300
<y1,22> | cer(<y1,z2>) = o(<y1,22>)/o(y1) = 0,070/0,100 = 0,700
<y2,22> | cer(<yq,z2>) = o(<y2,22>) o (y2) = 0,450/0,450 = 1,000
<ys,z1> | cer(<ys,zi>) = o(<ys,21>)/o(ys) = 0,120/0,170 = 0,705
<y3,Z2> | cer(<ys,z2>) = o(<ys,22>)/o(ys) = 0,050/0,170 = 0,294
<Ya,22> | cer(<ys,z>) = o(<ya,22>)/o(ys) = 0,280/0,280 = 1,000

Definigdo 4.22 Considere um GFN. O fator de cobertura de um arco <x,y>ep,
notado por cov(<x,y>), é gerado com foco no nd y do arco <x,y> e corresponde a uma
medida associada ao valor y de determinado atributo que define o GFN, calculada pela
Eq. (14).
o(<x,y>)

@) (14)

cov(<x,y>) =

Se, por exemplo, cov(<x,y>)=0,5, entdo ha um atributo cujo valor associado x
responde por 50% do fluxo de entrada (inflow) de y. O restante das entradas e coberturas

de y vém de outros arcos <x,y><l(y).

Como exemplo, no GFN GN, o fator de cobertura do arco <x»,y>> é dado por
cov(<Xz,y2>)=c(<X2,y2>)/o(y2)=0,350/0,450=0,777. A Tabela 4.7 apresenta o fator de

cobertura dos arcos de GN.

72



Tabela 0.7 Célculo do fator de cobertura para os 12 arcos do GFN GN da Figura 4.3.

<X,y>

cov(<x,y>)

<X1,Y1>

cov(<xy,yr>) = o(<x1,yr>)/o(y1) = 0,100/0,100 = 1,000

<X1,Y3>

cov(<xy,Ys>) = o(<X1,y3>)/o(ys) = 0,170/0,170 = 1,000

<XuY4>

cov(<xy,Ys>) = o(<X1,Ys>)lo(ys) = 0,130/0,280 = 0,464

<X2,y2>

cov(<Xz,¥2>) = o(<X2,¥2>)/o(y2) = 0,350/0,450 = 0,777

<X3,¥y2>

cov(<Xs,Y2>) = o(<Xs,¥2>)/o(y2) = 0,100/0,450 = 0,222

<X3,Ys>

cov(<xs,Y+>) = o(<Xs,Y2>)lo(ys) = 0,150/0,280 = 0,535

<Y1,Z21>

cov(<y1,z1>) = o(<y1,21>)/o(z1) = 0,030/0,150 = 0,200

<Y1,22>

cov(<y1,22>) = o(<y1,22>)o(z2) = 0,070/0,850 = 0,082

<Y2,Z>

cov(<y2,22>) = o(<Y2,22>)o(z2) = 0,450/0,850 = 0,529

<Y3,Z1>

cov(<ys,z1>) = o(<ys3,2:>)o(z1) = 0,120/0,150 = 0,800

<Y3,Z2>

cov(<ys,22>) = o(<ys,22>)/o(z2) = 0,050/0,850 = 0,058

<Ya,Z2>

cov(<ys,22>) = o(<ys,22>)o(z2) = 0,280/0,850 = 0,329

Exemplo 4.4 A Figura 4.4 apresenta 0 GFN GN, usado como exemplo,

atualizado com os conceitos apresentados até 0 momento.

Al

CBr<®y.Y1q

A2
2 oa==1,000 CRroy .
ol O & b ¥q “f';""'.'.;'..j."--‘-
00
Ly
{y1)=0. 2,

Tiye)=0,280

Figura 0.4 Grafo de Fluxo Normalizado (GFN) GN com os valores de fluxos de seus nos e 0s

fatores de certeza, cobertura e forca associados a cada um de seus arcos.

4.5 Grafos Inversos

Ao inverter a direcdo dos arcos de um GFN GN, obtém-se um grafo GN’=(N,B’,c”)

considerado o grafo inverso de GN (ver Figura 4.5). A analise de GN’ viabiliza uma

outra perspectiva do GFN original, uma vez que papéis (n6s de entrada e nds de saida),
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representados pelos nds de GN, sdo invertidos no grafo inverso GN’. Como comentado
em [Pawlak 2010], o foco em GN’ permite, a partir dos resultados, buscar explicacfes
que os justifiquem. Naturalmente, GN’ também é um GFN, porém com entradas e saidas
invertidas, assim como o direcionamento de seus arcos. E importante notar que GN’
possui os fatores de certeza, de cobertura e de forca diferentes do GN original, uma vez

que € um novo GFN.

Exemplo 4.5 A Figura 4.5 apresenta o GN’, grafo inverso do GFN G, com seus
fatores devidamente calculados, os quais sdo detalhados em Tabela 4.8, Tabela 4.9 e
Tabela 4.10.

Al e cerayqX1
coveyy 2T

aiya)=0,280

Figura 0.5 O Grafo de Fluxo GN’, inverso do GFN GN.

O conjunto de n6és N de GN’ ¢ o mesmo de GN, uma vez que ndo foram

adicionados nem retirados nds de GN i.e., N={z1,22,y1,Y2,¥3,Y4,X1,X2,X3}.

A inversdo do direcionamento dos arcos de GN para a criagdo de GN’ criou um

novo conjunto de arcos B’ associados a GN’, notados por
B ={<z1,y1>,<21,y3>,<22,Y1>,<22,Y2>,<22,Y3>,<22,Y4>,<Y1,X1>,<Y2,X2>,<Y2,X3>,<Y3,X1>,<Y1,Z1>,<Ya,X3> }.

Outra mudancga que pode ser notada apds a inversao de arcos de GN para a
criacdo de GN’ foi que os nds que compunham a entrada de um né x de GN se tornaram

nos de saida do mesmo no6 x em GN’, e de forma similar, os ndés de saida de um né x GN
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se tornaram noés de entrada do n6 x em GN’. Consequentemente, os inflows e outflows

dos nds de GN” sdo diferentes dos inflows e outflows dos nos de GN.

A entrada e saida de GN’ sdo dadas, respectivamente, por I(GN’)={z1,22} e
O(GN*)={x1,X2,X3}.

Os valores dos fatores de certeza dos arcos de GN’ sdo apresentados na Tabela
4.8, os valores dos fatores de cobertura dos arcos de GN’ sdo apresentados na Tabela 4.9

e os valores dos fatores de for¢a dos arcos de GN’ sdo apresentados na Tabela 4.10.

Tabela 0.5 Célculo do fator de certeza para os 12 arcos do GFN GN’ da Figura 4.5.

<X,y> cer(<x,y>)

<Z1,Y1> cer(<zy,y1>) = o(<z1,y1>)/o(z1) = 0,030/0,150 = 0,200
<Z1,Y3> cer(<zy,ys>) = o(<z1,y3>)/o(z1) = 0,120/0,150 = 0,800
<Z3,¥1> cer(<zy,yr>) = o(<z2,y1>)/o(z2) = 0,070/0,850 = 0,082
<Zy,¥2> cer(<zy,y2>) = o(<z2,¥2>)o(z2) = 0,450/0,850 = 0,529
<Zy,¥3> cer(<zy,¥3>) = o(<22,¥5>)o(z2) = 0,050/0,850 = 0,058
<Z,¥a> cer(<zy,ys>) = o(<z2,y2>)o(z2) = 0,280/0,850 = 0,329
<Y1,X1> cer(<y1,X1>) = o(<y1,X1>)/o(y1) = 0,100/0,100 = 1,000
<Y2,X2> cer(<yq,X2>) = o(<yz,X2>)/o(y2) = 0,350/0,450 = 0,777
<Y2,X3> cer(<yq,X3>) = o(<yz,Xs>)/o(y2) = 0,100/0,450 = 0,222
<Y3,X1> cer(<ys,X1>) = o(<ys,X1>)/o(ys) = 0,170/0,170 = 1,000
<Ya,X1> cer(<ys,X1>) = o(<yas,X1>)o(ys) = 0,130/0,280 = 0,464
<Ya,X3> cer(<ys,Xs>) = o(<yas,Xs>)o(ys) = 0,150/0,280 = 0,535

Tabela 0.6 Calculo do fator de cobertura para os 12 arcos do GFN GN’ da Figura 4.5.

<X,y> cov(<x,y>)

<71,¥1> cov(<zy,¥1>) = o(<za,y1>)/o(y1) = 0,030/0,100 = 0,300
<71,¥3> cov(<zy,y3>) = o(<z1,y3>)/o(ys) = 0,120/0,170 = 0,705
<Z2,¥1> cov(<zy,¥1>) = o(<z2,y1>)/o(y1) = 0,070/0,100 = 0,700
<Z2,¥Y2> cov(<zy,Y2>) = o(<z2,¥2>)/o(y2) = 0,450/0,450 = 1,000
<Z2,¥3> cov(<zy,¥3>) = o(<z2,¥3>)/o(ys) = 0,050/0,170 = 0,294
<Z2,Ya> cov(<zy,¥4>) = o(<z2,¥2>)lo(ys) = 0,280/0,280 = 1,000
<yp,X1> | cov(<y1,X>) = o<y, Xi>)/o(X1) = 0,100/0,400 = 0,250
<Yo,X2> | COV(<Y2,X2>) = o(<Y2,X2>)/o(X2) = 0,350/0,350 = 1,000
<Y2,X3> | COV(<Y2,X3>) = o(<Y2,X3>)/o(X3) = 0,100/0,250 = 0,400
<y3,X1> | cov(<ys,X:>) = o(<ysXi>)/o(X1) = 0,170/0,400 = 0,425
<Ya,X1> | cov(<ya,X>) = o(<yaX1>)/o(X1) = 0,130/0,400 = 0,325
<Ya,X3> | cov(<yas,X3>) = o(<ya,X3>)/o(Xs) = 0,150/0,250 = 0,600
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Tabela 0.7 Calculo do fator de forga para os 12 arcos do GFN GN’ da Figura 4.5.

<X, y> o(<X,y>)

<z1,y1> | o(zi)cer(<zy,y1>) = o(y1)cov(<zy,y1>) = 0,150x0,200 = 0,100x0,300 = 0,030
<71,Y3> o(z1)cer(<z1,¥3>) = o(ys)cov(<z1,y3>) = 0,150x0,800 = 0,170x0,705 = 0,120
<Z3y1> | o(zz)cer(<zz,y1>) = o(y1)cov(<z,y1>) = 0,850x0,082 = 0,100x0,700 = 0,070
<Z3,¥2> | o(z2)cer(<zy,y2>) = o(y2)cov(<zy,y2>) = 0,850%0,529 = 0,450x1,000 = 0,450
<Zy,y3> | o(z2)cer(<zy,y3>) = o(ys)cov(<zp,ys>) = 0,850%x0,058 = 0,170x0,294 = 0,450
<2¥2> | o(z2)cer(<zz,ys>) = o(ya)cov(<za,ya>) = 0,850x0,329 = 0,280x1,000 = 0,280
<y1,X1> | o(yi)cer(<yi,Xr>) = o(x1)cov(<yi,X1>) = 0,100x1,000 = 0,400x0,250 = 0,100
<yY2,X2> | o(y2)cer(<yz,X2>) = o(X2)cov(<yz,X2>) = 0,450x0,777 = 0,350x1,000 = 0,350
<y2,X3> | o(y2)cer(<ysXs>) = o(Xs)cov(<yr,Xz>) = 0,450x0,222 = 0,250x0,400 = 0,100
<yz3,Xr> | o(ys)cer(<ysXi>) = o(Xy)cov(<ys,X>) = 0,170x1,000 = 0,400x0,425 = 0,170
<ya,Xr> | o(yscer(<ysX:>) = o(X)cov(<ys,X1>) = 0,280x0,464 = 0,400x0,325 = 0,130
<ya,X3> | o(ys)cer(<ysXs>) = o(Xs)cov(<ys,Xz>) = 0,280x0,535 = 0,250x0,600 = 0,150

4.6 Caminhos e Conexodes

As defini¢bes contidas nesta subsecdo sdo base para o conteudo contido na préxima
subsecéo.

Defini¢do 4.23 um caminho entre um né x e um ndé y, em um GFN G, é dado
pela sequéncia de nds Xi,...,xn, €M qUE X1=X, Xn=Yy € <XiXi+1>€p, 1<i<n—1 e é denotado

por [x,y].

Observacao 4.6 De acordo com a Defini¢do 4.23, qualquer arco <x,y>, xeN e
yeN, é um caminho no grafo de fluxo. Apesar de ndo estar incorreta a definicdo, estudos
baseados em materiais (artigos) sobre grafos de fluxo, criados pelo préprio autor do
formalismo, mostram que o autor define o termo caminho como na Definigdo 4.23 e,
posteriormente, utiliza o termo caminho para referenciar um tipo especifico de caminho,
0 qual se origina em um nd de entrada do grafo de fluxo e tem como destino um no de
saida do mesmo. Para evitar ambiguidade na utilizacdo do termo em questdo, uma nova

definicdo se fez necessaria.

Defini¢do 4.24 Um caminho completo entre um n6 x e um n0 y em um GFN G é
dado pela sequéncia de ndés Xi,...,xn, tal que, x1€l(G) e x,eO(G), em que X1=X, Xn=Yy €

<Xi,Xi+1>€p, 1<i<n—-1 e é denotado por [X,y].

A Tabela 4.11 apresenta os caminhos completos do GFN GN (Figura 4.4).
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Tabela 0.8 Caminhos completos encontrados no GFN GN da Figura
4.4. Na tabela, o indice na notacdo do caminho serve como
identificacdo do caminho entre dois nos especificos.

[x,¥] conjunto de arcos
[x1,21]1 {<XLy>,<Y1,2:>}
[X1,Zl]2 {<X1,y3>,<y3,21>}
[X1,22]1 {<X1,y1>,<y1,22>}
[x1,22]2 {<X1,¥3>,<VYs,22>}
[X1,22]3 {<X1,y4>,<y4,22>}
[X2,22]1 {<X2,¥2>,<Y2,22>}
[X3,22]1 {<X3,¥2>,<¥2,22>}
[X3,22]2 {<X3,Ya>,<Y4,22>}

Para uma melhor exibicdo das proximas tabelas, a coluna conjunto de arcos (que

compdem o caminho completo) serd omitida.

Defini¢do 4.25 Em um GFN GN, o fator de certeza associado a um caminho
completo [x,y] em GN, denotado por cer([X,y]), é dado pela multiplicacdo dos fatores de
certeza associados aos arcos que participam do caminho completo, como calculado pela
Eq. (15).

n-1

cer(lx yD) = | [ cer(ox, xi412) (15)

i=1

A Tabela 4.12 apresenta os caminhos completos do GFN GN da Figura 4.4 e seus

respectivos fatores de certeza.

Tabela 0.9 Calculo do fator de certeza cer([x,y]) para todos caminhos
completos do GFN GN da Figura 4.4.

[x.y] cer([x,y])
[Xu,z1]1 | cer(<xy,yr>) x cer(<ys,zi>) = 0,250%0,300 = 0,075
[X1,z1]2 | cer(<xy,ys>) x cer(<ys,zi>) = 0,425%0,705 = 0,300
[X1,22]1 | cer(<xs,yi>) x cer(<yi,zz>) = 0,250%0,700 = 0,175
[X1,22]2 | cer(<xi,ys>) x cer(<ys,zz>) = 0,425%0,294 = 0,125
[X1,22]3 | cer(<xi,ya>) x cer(<ys,zz>) = 0,325x1,000 = 0,325
[X2,22]1 | cer(<xa,y2>) x cer(<ys,zz>) = 1,000x1,000 = 1,000
[x3,22]1 | cer(<xa,y2>) x cer(<yz,z2>) = 0,400x1,000 = 0,400
[Xs.Z2l: | cer(<xays>) x cer(<yszz>) = 0,600x1,000 = 0,600

Observacao 4.7 Para a Definicdo 4.25, a Observacao 4.3 também se aplica.
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Definigdo 4.26 Em um GFN GN, o fator de cobertura associado a um caminho

completo [x,y] em GN, denotado por cov([x,y]), € dado pela multiplicacdo dos fatores de

cobertura associados aos arcos que participam do caminho completo, como calculado

pela Eq. (16).

n-1

COV([X' Y]) = l—lcov(qi' Xi+1>)

i=1

(16)

A Tabela 4.13 apresenta os caminhos completos de GN (Figura 4.4) e seus

respectivos fatores de cobertura.

Tabela 0.10 Célculo do fator de cobertura cov([x,y]) para todos

caminhos completos do GFN GN da Figura 4.4.

[x.y]

cov([x.y])

[X1,21]1

cov(<Xy,y1>) x cov(<yi,z1>) = 1,000x0,200 = 0,200

[x1,21]2

cov(<Xy,ys>) x cov(<ys,z:>) = 1,000x0,800 = 0,800

[X1,22]1

cov(<Xy,y1>) x cov(<yi,Z2>) = 1,000x0,082 = 0,152

[x1,22]2

cov(<Xy,Y3>) x cov(<ys,Z2>) = 1,000x0,058 = 0,058

[x1,22]3

cov(<Xy,ys>) x cov(<ys,z2>) = 0,464x0,329 = 0,152

[X2,22]1

cov(<Xa,y2>) x cov(<yy,z2>) = 0,777x0,529 = 0,411

[X3,22]1

cov(<Xa,Y2>) x cov(<yy,z2>) = 0,222x0,529 = 0,117

[x3,22]2

COV(<Xs,Ys>) x COV(<Ys,22>) = 0,535x0,329 = 0,176

Observacao 4.8 Para a Defini¢do 4.26, a Observacgdo 4.3 também se aplica.

Definicdo 4.27 Em um GFN GN, o fator de forca associado a um caminho

completo [x,y] em GN, denotado por o([X,y]), € dado pelas igualdades mostradas na Eq.

(17).

o([x,y]) = o(x)cer([x,y]) = o(y)cov([x,y])

(17)

A Tabela 4.14 apresenta o fator de forca para os caminhos completos de GN.
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Tabela 0.11 Célculo do fator de forca o([X,y]) para todos caminhos
completos do GFN GN da Figura 4.4.

[x.y] o([x.y])
[X1,21]1 o(xs)cer([x1,21]1) = o(z1)cov([x1,21]1) = 0,400x0,075 = 0,150x0,200 = 0,030
[X1z1)2 | o(xd)cer([x1,21]2) = o(z1)cov([x1,21]2) = 0,400x0,300 = 0,150x0,800 = 0,120
[X1.Z2]1 | o(xd)cer([x1,22]1) = o(z2)cov([X1,22]1) = 0,400x0,175 = 0,850%0,082 = 0,070
[X1,22]2 o(xg)cer([x1,22]2) = o(z2)cov([X1,22]2) = 0,400x0,125 = 0,850x0,058 = 0,050
[X1,22]3 o(x1)cer([x1,22]3) = o(z2)cov([X1,22]3) = 0,400x0,325 = 0,850x0,152 = 0,130
[X2,22]1 o(xz)cer([x2,22]1) = o(z2)cov([X2,22]1) = 0,350x1,000 = 0,850x0,411 = 0,350
[X3,22]1 o(xz)cer([Xs,z2]1) = o(z2)cov([Xs,22]1) = 0,250x0,400 = 0,850x0,117 = 0,100
[X3.22]2 | o(xs)cer([Xs,z2]2) = o(z2)cov([Xs,22]2) = 0,250x0,600 = 0,850x0,176 = 0,150

Observacao 4.9 Para a Definicéo 4.27, a Observagdo 4.3 também se aplica.

Como visto, um caminho completo [x,y] € uma sequéncia de n6s que tem origem

em X e tem y como destino. Nos GFNs, podem existir varios caminhos completos.

Definicdo 4.28 Em um GFN GN, o conjunto de todos os caminhos completos
[X,y], que saem de x e chegam em y, é chamado de conjunto conexdo ou, simplesmente,

conexao, e é denotado por (X,y).

A Tabela 4.15 exibe as conexdes existentes no GFN GN da Figura 4.4.

Tabela 0.12 As conexdes do GFN GN da Figura 4.4.

{x,y) | conjunto de caminhos completos
(x1,21) | {[X1,21]1,[x1,21]2}

(x1,22) | {[x1,22]1,[X1,22]2,[X1,22]3}

(X2,:z2) | {[X2,Z2]1}

(x3,Z2) | {[Xs,22]1,[Xs,22]2}

Observacao 4.10 Para a Definicdo 4.28, a Observacdo 4.3 também se aplica.

Os fatores de certeza, de cobertura e de forca tambem se aplicam as conexoes,

como definidos no que segue.

Definigdo 4.29 Em um GFN GN, o fator de certeza associado a uma conexao
X,y), cer({x,y)), é calculado como a soma dos fatores de certeza de cada um dos

caminhos completos que pertence a conexdo, como especifica a Eq. (18).
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cer(xy) = Y cer(lxyD (18)
[xyle xy)

A Tabela 4.16 apresenta o célculo do fator de certeza associado a todas as

conexodes de GN.

Tabela 0.13 As conexdes do GFN GN e seus fatores de certeza associados.

X.y) cer((x.,yy)

(X1,21)  cer([x1,z1]1) + cer([x1,z1]2) = 0,075+0,300 = 0,375

(X1,22)  cer([x1,z2]1) + cer([x1,z2]2) + cer([x1,z2]3) = 0,175+0,125+0,325 = 0,625
(X2,22)  cer([x2,z2]1) = 1,000

(X3,22) cer([xs,z2]1) + cer([xs,z2]2) = 0,400+0,600 = 1,000

Observacao 4.11 Para a Definicdo 4.29, a Observacéao 4.3 também se aplica.

Definicdo 4.30 Em um GFN GN, o fator de cobertura associado a uma conexao
(X,y), cov({x,y)), é calculado como a soma dos fatores de cobertura de cada um dos

caminhos completos que pertence a conexdo, como especifica a Eq. (19).

cov(xy) = ) cov(lxy] (19)
[xylexy)

A Tabela 4.17 apresenta o calculo do fator de cobertura associado a todas as

conexodes de GN.

Tabela 0.14 As conexdes do GFN GN e seus fatores de cobertura associados.

() cov((x,))
(x1,21)  cov([X1,21]1) + cov([X1,21]2) = 0,200+0,800 = 1,000

(x1,22) _COV([x1,25]1) + COV([X1,Z2]o) + cOV([x1,Z5]3) = 0,152+0,058+0,152 = 0,362
(X2,22)  CoV([X2,22]1) = 0,411

(X3,22)  COV([X3,22]1) + COV([X3,Z2]2) = 0,117+0,176 = 0,293

Observacao 4.12 Para a Definicéo 4.30, a Observacdo 4.3 também se aplica.

Definicdo 4.31 Em um GFN GN, o fator de forca associado a uma conexao
Xy, o({X,y)), é calculado como a soma dos fatores de forca de cada um dos caminhos

completos que pertence a conexao, como especifica a Eq. (20).
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o((x,y)) = Z o([x,y]) (20)

[xyle(xy)

A Tabela 4.18 apresenta o calculo do fator de forca associado a todas as

conexodes de GN.

Tabela 4.18 As conexdes do GFN GN e seus fatores de forca associados.

x.y) o((x.))

(X1,21) o([X1,z1]1) + o([X1,21]2) = 0,030+0,120 = 0,150

x1,72) | o([xuz2]y) + o([x1,22]2) + o([*1,22]s) = 0,070+0,050+0,130 = 0,250
(X2,22) G([Xz,Zz]l) =0,350

<X3,Zz> G([X3,Zz]1) + G([Xg,Zz]z) =0,100+0,150 = 0,250

Observacao 4.13 Para a Definicdo 4.31, a Observacéao 4.3 também se aplica.

4.7 Fusao

A estrutura de GFN viabiliza o uso de uma importante operacdao de agregacao de nos,
chamada fusdo, com o objetivo de sumarizar a estrutura. O uso de fusdo em um GFN
permite a criagdo de uma nova estrutura, GFNf, com a mesma representatividade do
GFN, porém com foco nas informacdes sobre a distribuicdo de fluxo entre a entrada e
saida do grafo ([Pawlak 2010] e [Pawlak 2005b]). A grande diferenca entre dois grafos
de fluxo normalizados, um GN e um GNf gerado a partir de GN, se deve ao GNf ser
formado, apenas, por nds externos i.e., nds de entrada e de saida. Os nds internos séo
retirados de modo que o GNf evidencie uma estrutura mais simplificada do fluxo dos

dados de GN, com foco em suas entradas e saidas.

O processo de criacdo de um GNf a partir de um GN, utilizando a operagédo de
fusdo, substitui, no GN, todas as suas conexdes (X,y), por arcos <x,y>. Obviamente, 0
conjunto Br de GNf ¢é diferente do conjunto f do GN. A remocdo de nos internos induz a
definicdo de arcos <x,y>e s que conectam 0s nds x e y tais que xel(GNf) e ye O(GNf),
ou seja, 0s nds de entrada do GFN original (respeitando, obviamente, a distribuicdo do
fluxo dos dados) passam a estar conectados diretamente, por meio de arcos, aos nés de

saida do GFN original.
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Os fatores de certeza, de cobertura e de forca, definidos para GFNs, também se
aplicam a GFNfs. E importante ressaltar, ainda, que como um GNf é abordado como

uma sumarizacdo de um GN, a representatividade do GNf deve refletir aquela do GN.

Os valores dos fatores calculados para 0 GN, entretanto, ndo sdo 0s mesmos que
aqueles calculados para o GNf, uma vez que as estruturas e, principalmente, o fluxo dos
dados, sdo diferentes em ambos os grafos. E preciso, portanto, calcular os valores dos
fatores do GNTf resultante do processo de fusdo aplicado a um GN. Porém, se tal calculo
for realizado somente com base em GNf, s6 serdo levados em consideracéo seus fluxos,
0 que faz com que a representacdo GNf deixe de preservar a representatividade do GN a

partir do qual se originou.

Para que GNf tenha a mesma representatividade do GN a partir do qual foi
originado, é preciso que o célculo de seus fatores de certeza, de cobertura e de forca
levem em consideracdo os fatores do GN. Como foram substituidas as conexdes (x,y) de
GN, por arcos <x,y>, em GNf, entdo cer(<x,y>)=cer({X,y)), ou seja, o valor do fator de
certeza do arco <X,y> em GNf, cer(<x,y>), serd o valor de certeza da conexao (x,y) em
GN i.e., cer({x,y)). O mesmo deve acontecer com os fatores de cobertura e de forca.
Sendo assim, é verdade que para um arco <x,y> de GNf, cov(<x,y>)=cov({x,y)), assim
como, o(<x,y>)=c({X,y)). Desta forma, o0 GNf gerado por meio do processo de fusdo

tem a mesma representatividade do GN original.

Exemplo 4.6 A Figura 4.6 apresenta 0 GNf gerado a partir da fusdo do GN da
Figura 4.4. Participam do GNf somente 0s nos externos de GN. Os arcos que conectam
0s nbés de GNf substituiram as conexdes existentes (e.g., a conexao
(x1,z1)={[X1,21]1,[X1,Z1]2} foi substituida por um arco <xi1,z1> no GNf). Os fatores de
certeza, cobertura e forca da conexdo (xi,z1) de GN tornaram-se, respectivamente, os

fatores de certeza, cobertura e forca do arco <x1,z:> de GNf.

82



G(x3)=0.250

Figura 0.6 Grafo GNf resultante do processo de fuséo aplicado ao GN da Figura 4.4.

4.8 Grafos de Fluxo e Algoritmos de Decisao

Grafos de Fluxo representam, de forma simplificada, a distribuicdo do fluxo das
instancias de dados entre seus nés. Cada no representa 0s possiveis valores dos atributos

gue descrevem as instancias de dados consideradas.

Definicdo 4.32 Uma regra de decisao x*—y € uma regra formada por dois
termos, X* e y, em que X* representa uma sequéncia de regras de decisdo, notada por
X1,X2,...,Xn2—Xn-1 € Y=Xn, tal que, se x1 for verdadeiro, a decisdo é verificar se x> €
verdadeiro e assim por diante até X,.1. Se todas as regras de decisdo de X1 até Xn-1

incluindo xn-1, forem verdadeiras, entdo a decisao a ser tomada € dada por X, (i.e. y).

De acordo com a Definigdo 4.32, dado um arco <x,y>€f de um GFN, ha uma
regra de decisdo x—y, em que X ¢ a sequéncia de regras de decisdo (no caso formada
somente por x) e y é a deciséo final da regra de decisdo. Um caminho completo [X,y],
assim como uma conexao (x,y), ambos de um GFN, também podem ser considerados

regras de decisao.

Definicdo 4.33 O conjunto de regras de decisao x*—y de um GFN GN, sendo
xel(GN) e ye O(GN), é chamado de algoritmo de decisdo induzido pelo GF e representa

o fluxo dos dados do GN desde suas entradas até suas saidas.
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A Tabela 4.19 mostra o algoritmo de decisdo (AD) extraido a partir do GFN GN

da Figura 4.4, referenciado, a partir deste ponto, por AD.

Tabela 4.19 O algoritmo de decisdo AD extraido
a partir do GFN GN da Figura 4.4.

regras de decisdo
X1,Y1—71
X1,Y1—72
X1,Y3—71
X1,Y3—72
X1,Y4—72
X2,Y2—72
X3,Y2—72
X3,Ya—72

Os fatores de certeza, de cobertura e de forca também estdo associados as regras

de decisdo que compbem os ADs extraidos de GFs.

Definicéo 4.34 O valor do fator de certeza de uma regra de decisdo x*—y é dado
pela Eq. (21).

a(x)cer([x,xp])

cer(x’ = y) = ol

= cer(x,), emque X, =y (21)
Por exemplo, a regra de decisdo x2,y>—z», do algoritmo de decisdo AD mostrado

na Tabela 4.19, tem fator de certeza com valor 1,000, pois

o(xz)cer([x3,22]1) _ 0,350 X 1,000
o(xp)cer([X2,y211) 0,350 X 1,000

cer(Xy,y, = 2) = = 1,000 = cer(z,).

A Tabela 4.20 apresenta os fatores de certeza para cada uma das regras de
decisdo do AD mostrado na Tabela 4.19.
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Tabela 4.20 Calculo do valor do fator de certeza, cer(x*—z), para cada uma
das regras de decisédo do AD da Tabela 4.19.

regra cer(x*—z)
X1,Y1—71 | cer(Xay,Y1—z1) = o(xd)cer([X1,2a]1) / o(x)cer([xa,y1]) = (0,400x0,075) / (0,400x0,250) = 0,300

X1,Y1—72 | cer(Xay,Y1—72) = o(xy)cer([X1,22]2) / o(xa)cer([xa,y1]) = (0,400x0,175) / (0,400x0,250) = 0,700

X1,Y3—71 | cer(Xa,Ys—z1) = o(xa)cer([X1,21]1) / o(x1)cer([xa,ys]) = (0,400x0,300) / (0,400x0,425) = 0,705

X1,Y3—7Z2 | cer(Xa,Ys—7z2) = o(xa)cer([x1,z2]2) / o(xa)cer([x1,ys]) = (0,400x0,125) / (0,400x0,425) = 0,294

X1,Ya—7Z2 | cer(Xa,Ya—7z2) = o(xa)cer([X1,z2]3) / o(xi)cer([x1,ya]) = (0,400x0,325) / (0,400x0,325) = 1,000

X2,Y2—7Z2 | cer(Xo,Y2—72) = o(Xz)cer([Xz,z2]1) / o(x2)cer([Xz,y2]) = (0,350x1,000) / (0,350x1,000) = 1,000

X3,Y2—7Z2 | cer(Xs,Yo—72) = o(xs)cer([Xs,z2]1) / o(xs)cer([Xs,y2]) = (0,250x0,400) / (0,250x0,400) = 1,000

X3,Ya—7Z2 | cer(Xs,Ya—z2) = o(xs)cer([Xs,z2]2) / o(xs)cer([Xs,ya]) = (0,250x0,600) / (0,250x0,600) = 1,000

Definicao 4.35 O valor do fator de cobertura de uma regra de decisdo (x*—z) €
dado pela Eq. (22).

a(y)cov([x, xp])
o(y)

cov(x* - y) = = cov([x,x,]),em quex, =y (22)
Por exemplo, a regra de decisdo x1,y1—z1 do algoritmo de decisdo AD, da Tabela

4.19, tem como valor de seu fator de cobertura 0,200, uma vez que:

o(z1)cov([x4,21]1) __ 0,150x0,200
o(z1) ~ 0,150

cov(Xy,y1 2 Z1) = = 0,200 = cov([x4,21]1).

Os valores do fator de cobertura para as regras de decisdo do AD da Tabela 4.19

sdo mostrados na Tabela 4.21.

Tabela 4.21 Calculo do valor do fator de cobertura, cov(x*—z), para cada
uma das regras de deciséo do AD da Tabela 4.19.

regra cov(x*—z)
X1,Y1—71 cov(Xy,Y1—21) = o(zo)cov([X1,21]1) / o(z1) = (0,150%0,200) / 0,150 = 0,200
X1,Y1—72 cov(Xy,Y1—22) = o(z2)cov([X1,22]2) / o(z2) = (0,850%0,082) / 0,850 = 0,082
X1,Y3—71 cov(Xy,Ya—21) = o(zo)cov([X1,21]1) / o(z1) = (0,150%0,800) / 0,150 = 0,800
X1,Y3—72 cov(Xy,Ya—22) = o(z2)cov([X1,22]2) / o(z2) = (0,850%0,058) / 0,850 = 0,058
X1,Ya—Z2 cov(Xy,Ya—z2) = o(z2)cov([x1,22]3) / o(z2) = (0,850x0,152) / 0,850 = 0,152
X2,Y2—72 cov(Xa,Y2—2z2) = o(z2)cov([x2,22]1) / o(z2) = (0,850x0,411) / 0,850 = 1,000
X3,Y2—72 cov(Xs,Y2—22) = o(z2)cov([xs,22]1) / o(z2) = (0,850x0,117) /0,850 = 0,117
X3,Ya—7Z2 cov(Xs,Ya—z2) = o(z2)cov([xs,22]2) / o(z2) = (0,850x0,176) / 0,850 = 0,176

Definicdo 4.36 O valor do fator de forca de uma regra de decisdo x*—y é dado
pela Eq. (23).
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o(x* »y) = o(x) cer([x,y]) = o(y) cov([x,y]) (23)

Por exemplo, no GFN GN (Figura 4.4), hé a regra de decisdo x;,y;—z,. O valor

do fator de forca dessa regra de decisédo é dado por:
o(Xq,y3 = z1) = o(xq)cer([x4,2,],) = 0,400 x 0,300 = 0,120 ou

6(X4,y¥3 = 2;) = o(zy)cov([x4,7,],) = 0,150 x 0,800 = 0,120.

A Tabela 4.22 apresenta os valores de fatores de forca para as regras de decisao
do AD da Tabela 4.19.

Tabela 4.22 Célculo do valor do fator de forga certeza, o(x*—z), para cada
uma das regras de decisdo do AD da Tabela 4.19.

regra o(x*—z)
X,Y1—71 | o(X,Y1—71) = o(Xa)cer([X1,21]1)=c(z1)cov([x1,21]1)=(0,400x0,075)=(0,150x0,200) = 0,030
X,Y1—72 | o(X1,Y1—22) = o(Xa)cer([X1,22]1)=c(z2)cov([x1,21]1)=(0,400x0,175)=(0,850x0,082) = 0,070
X1Ys3—71 | o(Xy,Ys—71) = o(Xo)cer([X1,21]2)=o(z1)cov([X1,21]2)=(0,400x0,300)=(0,150x0,800) = 0,120
X1,Y3—7Z2 | o(X1,Y3—72) = o(Xy)cer([X1,22]2)=0(z2)cov([X1,22]2)=(0,400x0,125)=(0,850x0,058) = 0,050
X1,Ya—7Z> G(Xl,y4—>22) = G(Xl)CeI’([Xl,22]3)=G(Zz)COV([X1,Zz]3)2(0,400)(0,325):(0,850)(0,152) =0,130
X2,Y2—2Z> G(Xz,y2—>22) = G(Xz)CeI’([Xz,22]1)=G(Zz)COV([X2,Zz]1)2(0,350X1,000)2(0,850X0,411) = 0,350
X3,Y2—72 | o(X3,Y2—72) = o(Xs)cer([Xs,z2]1)=o(z2)cov([Xs,22]1)=(0,250x0,400)=(0,850x0,117) = 0,100
X3,Y4—7Z2 | o(Xa,Ya—72) = o(Xs)cer([Xs,22]2)=0c(z2)cov([xs,22]2)=(0,250x0,600)=(0,850x0,176) = 0,150

Exemplo 4.7 A Tabela 4.23 resume as regras de decisdo do AD da Tabela 4.19,
apresentando os valores dos fatores de certeza, de cobertura e de forca para cada uma de suas

regras de decisdo.

Tabela 4.23 Regras do algoritmo de decisdo AD da Tabela 4.19 e
respectivos valores dos fatores de certeza, de cobertura e de forca.

regra de decisdo | cer(x*—z) | cov(x*—z) | o(x*—z)
X1,Y1—71 0,300 0,200 0,030
X1,Y1—72 0,700 0,082 0,070
X1,Y3—71 0,705 0,800 0,120
X1,Y3—72 0,295 0,058 0,050
X1,Y4—72 1,000 0,152 0,130
X2,Y2—72 1,000 1,000 0,350
X3,Y2—72 1,000 0,117 0,100
X3,Y4—7Z2 1,000 0,176 0,150

As regras de decisdo de AD e seus respectivos fatores evidenciam que:
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e Dentre as instancias de dados descritas por Al=x; e A2=y1, com certeza
30% delas tém A3=z; e o restante, 70%, tem A3=z>;

e Dentre as instancias de dados descritas por Al=x; e A2=ys, com certeza
70,5% delas tém A3=z; e o restante, 29,5%, tem A3=z;;

e Dentre as instancias de dados descritas por Al=x1 e A2=ys, ou Al=x; e
A2=y>, ou Al=x3 e A2=y,, ou Al=x3 e A2=y,;, é certeza que todas
(100%) tém A3=z,.

Claramente, o algoritmo de deciséo extraido a partir do GFN GN € um algoritmo
extremamente simples, porém, ainda pode ser melhorado. Regras de decisdo que
possuem o valor 1 (= 100%) associado ao fator de certeza podem ser sumarizadas com

vistas a simplificagdo do algoritmo de decis&o.

Observe o conjunto de regras de decisdao RD cujo fator de certeza cer(x*—z)=1
(100%) i.e., RD={{x1,ya—z2}.{X2,y2—72}.{X3,y2—2z2},{X3,ya—z2}}. E evidente que
todas regras de decisdo do conjunto RD tém como decisdo A3=z. E possivel dividir o
conjunto RD em dois subconjuntos RD2 e RD4 tal que RD2 contenha regras de decisao
que possuam A2=y (i.e., RD2={{x2,y2—z2},{X3,y2—2z2}}) e RD4 contenha regras de
decisdo nas quais A2=yu (i.e., RD4={{x1,ya—z2},{X3,ya—z2}}).

Nota-se em RD2 que uma regra de decisdo com A2=y, tem decisdo z,. Sendo
assim, é fato que, independentemente do valor de Al, se uma instancia possui A2=y», a
mesma terd A3=z,. Assumindo essa assertiva como verdadeira, as regras de decisao
x*—y que compdem as regras de decisdo x*—z contidas em RD2, podem ser
substituidas por uma simples regra de decisdo, dada por y—z. No caso de RD2, todas
suas regras de decisdo x*—z podem ser substituidas pela regra de decisdo y>—z2 i.e., 0
atributo A1 pode ser ignorado, criando assim uma regra de decisé@o mais simples que, no
entanto, ainda mantém a mesma representatividade das regras de decisdo originais para
A2=y,.

A mesma acdo é possivel para as regras de decisdo de RD4. Elas também podem
ser substituidas por uma unica regra de decisdo y—z, de forma a simplificar o algoritmo
de decisdo. Mais especificamente, as regras de decisdo de RD4 podem ser substituidas
pela regra de decisdo ys—z> sem perda de representatividade para o algoritmo de
decisdo como um todo.
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Ao simplificar uma regra de decisdo, o fator de cobertura, cov(x*—z), da nova
regra de decisao deve ter como valor, a soma dos fatores de cobertura de todas as regras
substituidas no processo de simplificacdo, com limite igual 1 (100%). O mesmo vale

para o fator de forga, o(x*—z), da nova regra de decisao.

Obviamente, o algoritmo de decisdo simplificado ADs, constituido pelas seis
regras apresentadas na Tabela 4.24, ndo pode ser induzido diretamente do GFN GN, pois
modificacOes foram feitas (e.g. para GN, é verdade que I(GN)={X1,X2,X3}; porém, se um
novo GFN Gs for criado com base em ADs, a entrada do mesmo sera dada por
1(Gs)={x1,y2,y4}). Entretanto, apesar das alteracfes, Gs mantém a representatividade de
GN, i.e., as regras de decisdo de Gs sdo equivalentes as regras de decisdo de AD

(extraido a partir de GN).

Exemplo 4.8 A versdo simplificada ADs do algoritmo de decisdo AD (Tabela

4.23) é apresentada na Tabela 4.24.

Tabela 4.24 A versdo simplificada ADs do algoritmo de decisédo AD.

regras cer(x*—z) | cov(x*—z) | 6(x*—z)
X1,Y1—71 0,300 0,200 0,030
X1,Y1—72 0,700 0,082 0,070
X1,Y3—71 0,705 0,800 0,120
X1,Y3—72 0,295 0,058 0,050

Yo7 1,000 1,000 0,450

Ya4—1Z2 1,000 0,328 0,280

4.9 Dependéncia entre No6s em um GFN

Como citado, no inicio da Secdo 4.4, ha ainda um quarto fator (ou coeficiente) em
Grafos de Fluxo denominado dependéncia entre os nds, que é aplicado aos arcos de um
GFN. Sua funcéo € evidenciar a dependéncia (negativa ou positiva) ou independéncia
(se for o caso) dos n6s que compdem arcos <Xx,y><p. Esse fator pondera a relagdo (arco)
entre os dois valores associados de atributos distintos (e.g. Al=x3 e A2=y3), de forma
que o valor obtido possa ser utilizado para auxiliar na definicdo da viabilidade da regra
de decisdo em questdo. Ao calcular o fator de dependéncia de um arco <x,y>, € possivel

visualizar a importancia de cada uma das regras de decisdo que participam de um AD.
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Definicdo 4.37 Considere um GFN e considere um arco <x,y> de tal grafo. As
seguintes desigualdades caracterizam modalidades de dependéncias entre 0s nos que

definem os arcos:

(@) Se cer(<x,y>)>o(y) ou cov(<x,y>)>c(x), entdo existe uma dependéncia

positiva entre x e y, i.e., X e y sdo positivamente dependentes.

(b) Se cer(<x,y>)<o(y) ou cov(<x,y>)<oc(X), entdo existe uma dependéncia

negativa entre x e y, i.e., X e y sdo negativamente dependentes.

(c) Se cer(<x,y>)=c(y) e/ou cov(<x,y>)=c(X), X e y sdo independentes.

Definicédo 4.38 Considere um GFN e considere um arco <x,y>ef. O célculo do

valor do fator de dependéncia de <x,y>, denotado por n(<x,y>), € dado pela Eq. (24).

cer(<x,y>) —o(y)  cov(<x,y>) — o(x)
cer(<x,y>) + o(y)  cov(<x,y>) + o(x)

n(<xy>) = (24)

Note que o valor de dependéncia entre 0s n6s que participam de um arco varia no

intervalo real [-1 1], ou seja, —1<n(<x,y>)<1.

Os valores —1, 0 e 1 para o fator de dependéncia somente serdo possiveis nos

casos especificos que seguem:
(@) se cer(<x,y>)=o(y) e cov(<x,y>)=c(x), entdo n(<x,y>)=0;
(b) se cer(<x,y>)=cov(<x,y>)=0, entdo n(<x,y>)= -1, €;
(c) se o(y)=c(x)=0, entdo n(<x,y>)=1.
Por outro lado, se:
(@) n(<x,y>)=0, entdo x e y séo independentes;
(b) —1<n(<x,y>)<0, entdo x e y sdo negativamente dependentes, €;

(c) 0<n(<x,y>)<1, entdo x e y sdo positivamente dependentes.

O fato de n(<x,y>)=0 implica em uma regra de decisdo com atributos x e y

independentes, 0 que ndo € interessante para um algoritmo de decisdo por nao dar
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indicios de influéncia de um atributo sobre outro. Da mesma forma, conjuntos de regras
de decisdo que apresentam baixa dependéncia (i.e., dependéncia préxima de zero)
também nao sdo de grande valia, uma vez que a chance de erro em uma decisao € grande
para ambos casos. Como apontado em [Pawlak 2004c], do ponto de vista dos dados,
quanto mais préxima de zero for a dependéncia, menos provavel é a relacdo entre 0s
atributos envolvidos, i.e., ndo é possivel afirmar que o atributo x influencia o valor do
atributo y. Do ponto de vista das dependéncias, as regras realmente importantes sédo
aquelas que possuem fatores de dependéncia entre n6s bem definidos e distantes de zero,
positiva ou negativamente. A Tabela 4.25 apresenta os valores dos fatores de
dependéncia entre nds para as regras de decisdo do algoritmo de decisdo induzido a
partir do GNf (ver Figura 4.6). Note que, neste caso especifico, n(x—z) é equivalente a

n(<x,y>), uma vez que o GNf é formado apenas por nos externos.

Tabela 4.25 As regras de decisdo induzidas do GNf e os fatores de
dependéncia entre seus atributos.

regra n(x—z)

x| M) = e = S reroass = 0428
x| M) 2 = e = 0152
X | M) = = e aeme = 0,081
x| M) 2 = e Sasasen = 0081

Os fatores de dependéncia apresentados na Tabela 4.25 indicam que a regra de
decisdo mais representativa (i.e., mais distante de zero) é a regra de decisdo x1—z1
seguida pela regra de decisdo x1—z>. As outras regras de decisdo possuem valores dos
respectivos fatores de dependéncia proximos do valor zero. A Figura 4.7 exibe o GNf
apresentado na Figura 4.6 apds a inclusdo do fator de dependéncia entre nds para cada

uma de suas regras de decisao.

90



OiX1)

Figura 0.7 O GNf (gerado a partir da fusdo do GN) com seus quatro fatores definidos.

Dessa forma, o algoritmo de decisdo induzido a partir de GNf ndo seria um
algoritmo de decisdo muito representativo do ponto de vista do fator de dependéncia
entre nds. E preciso analisar o fator de certeza das regras de decisdo (e seu potencial de
classificacdo) para poder avaliar a viabilidade do algoritmo de decisdo, mais
especificamente, de suas regras de deciséo.

O fator de dependéncia entre nds pode ser utilizado, também, para escolher
regras de decisdo menos significativas a serem removidas de um algoritmo de decisao,
de forma a tornad-lo mais simples e, assim, com melhor poder de classificacdo (ver
[Pawlak 2005b]).

4.10 Consideracdes Finais

Neste capitulo, foi apresentada uma estrutura de representacdo de conhecimento
denominada Grafos de Fluxo (GF). O capitulo apresenta, inicialmente, um sumario dos
principais conceitos e propriedades envolvidos no estabelecimento de uma estrutura GF
e adota, para isso, uma abordagem didatica subsidiada por exemplos, com vistas a
familiarizacdo progressiva do leitor com a notagdo e com o0s muitos conceitos

formalmente introduzidos.

Devido ao fato da teoria sobre grafos de fluxo ter sido desenvolvida ao longo de

um trabalho que levou vérios anos, muitos dos conceitos envolvidos tiveram revisdes e
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reescritas, como podem atestar inimeras defini¢des encontradas na literatura, que
diferem ligeiramente, umas das outras, até mesmo aquelas relativas ao préprio conceito
béasico de grafos de fluxo. Pequenos problemas, particularmente de consisténcia, com o
formalismo e com as conceitua¢Bes bésicas, foram evidenciados ao longo da leitura e
estudo sobre GFs e fazem parte desse documento; cada um deles é identificado como

uma Observacédo que, com vistas a organizacao e referéncia futura, foram enumeradas.

O presente capitulo aborda, também, as motivacdes para modificacdes e
extensdes da estrutura de um GF, com vistas a derivacdo de estruturas associadas, tais
como Grafos de Fluxo Normalizados e Grafos Inversos. Métricas associadas a avaliacdo
do poder representacional dessas estruturas sdo apresentadas e exemplificadas, ao longo
de todo o capitulo. A introducdo do conceito de caminhos e conexdes em GFs, bem
como de métricas a eles associadas, estabelecem o fundamento necessario para a

proposta de um algoritmo de decisdo embasado em estruturas de GFs.

Como evidenciado ao longo de todo o capitulo, os Grafos de Fluxo, propostos
por Pawlak, podem ser interpretados como algoritmos de decisdo (classificadores), uma
vez que suas conexdes representam regras de decisdo. Essas regras de decisdo ndo
possuem significado probabilistico e sim, deterministico, uma vez que representam

fielmente a distribuicdo e estrutura dos dados analisados.

Uma importante vantagem dos Grafos de Fluxo sobre algumas outras teorias e
técnicas para representacdo do conhecimento (Regra de Bayes, por exemplo) é a de ndo
necessitar de informagdes prévias fornecidas por terceiros (especialistas, etc.) para que
o0s dados possam ser representados de uma maneira estruturada, o que viabiliza o uso de

mecanismos associados a fluxos de distribuicdo de dados para classifica-los.

O uso dos Grafos de Fluxo com conjuntos de instancias de dados que possuam
muitos atributos e muitos valores distintos pode vir a ser um desafio, devido as
operacOes a serem realizadas sobre o mesmo (definicdo de néds, arcos, caminhos,

conexdes, extragao de regras de decisdo, entre outras).
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Capitulo 5

O Sistema EFLOWG
(Extended Flow Graphs)

Durante as investigacOes realizadas sobre os grafos de fluxo, foi sendo desenvolvido,
paralelamente, um sistema computacional que implementa muitas das técnicas e
algoritmos que embasam o formalismo GF. O sistema, nhomeado EFLOWG (Extended
Flow Graphs), e suas funcionalidades, foram subsidiados pelos contetidos dos capitulos
anteriores, particularmente aquele do Capitulo 4. Este capitulo apresenta em detalhes as
funcionalidades disponibilizadas pelo sistema EFLOWG.

Para facilitar as explicacbes de cada aspecto e/ou funcionalidade do sistema,
alguns elementos foram numerados e eventualmente sdo referenciados por essas
numeracdes. Também, para facilitar o entendimento geral do sistema, foi utilizado o
conjunto de instancias de dados reais Iris, disponivel junto ao repositério UCI ([Dua &
Karra Taniskidou 2017]), o qual é amplamente conhecido no ambiente de Aprendizado
de Maquina. Porém, para viabilizar a exibicdo de algumas opcbes do sistema, foram
adicionadas, ao conjunto de instancias de dados Iris original, 4 instancias de dados,
sendo que 2 delas possuem valores ausentes e as outras 2 possuem valores que o sistema

podera considerar como possiveis Outliers.

A organizacdo do capitulo é a seguinte: a Secdo 5.1 apresenta informacoes
basicas sobre o sistema EFLOWG; a Se¢do 5.2 apresenta o layout da tela inicial do
sistema, com Vvérias de suas opcdes e funcionalidades relacionadas ao pré-processamento
dos dados; a Secdo 5.3 apresenta a tela relacionada especificamente a grafos de fluxo e
algoritmos de decisdo, e por fim, a Secdo 5.4, apresenta uma breve conclusédo do

capitulo.
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5.1 Linguagem de Programacdo e Ambiente do
EFLOWG

O sistema EFLOWG foi desenvolvido na linguagem de programacdo JAVA ([JAVA
2018]), versdo 8, atualizacdo 181. Utilizou-se, para seu desenvolvimento, o SWING
([SWING 2018]), que possui varios componentes inteligentes prontos para o
desenvolvimento de sistemas computacionais. Para manipular e organizar tais
componentes, assim como para poder desenvolver o sistema propriamente dito, foi
utilizado o software NetBeans IDE 8.2 [NETBEANS 2018].

EFLOWG é um sistema computacional desktop desenvolvido unicamente para
plataforma Windows e destinado para uso exclusivo em computadores e notebooks. Nao
possui recursos de rede ou de acesso a Internet, logo, é para uso (e possui
processamento) local. Também, ndo realiza conexdes com Bancos de Dados. Os
conjuntos de instancias de dados, para serem utilizados no EFLOWG, precisam estar
gravados em arquivos de dados. Tais arquivos devem estar organizados de acordo com
padrdo ARFF (JARFF 2018]), assim como, estar armazenados em local que possam ser

acessados pelo sistema, com permissdo de leitura.

O sistema EFLOWG foi desenvolvido e testado apenas no ambiente do sistema
operacional Windows 10. E dividido em duas guias principais: Pré-processamento dos

Dados e Inducéo de Grafos de Fluxo e Extracédo de Algoritmos de Deciséo.

Devido ao tamanho de algumas figuras, essas foram inseridas nos anexos na
Dissertacdo. Essa acdo permite que as figuras sejam melhor visualizadas e
compreendidas. A Figura 5.1, por exemplo, apresenta a tela inicial do EFLOWG,
referente a guia Pré-processamento dos Dados (n. 1). Na figura, a numeracdo destacada
é utilizada para facilitar, ao leitor, a identificacdo e localizacdo de alguns objetos do
sistema. A figura exibida em Figura 5.1, pode ser visualizada em tamanho maior, no

Anexo Il.
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& EFLOWG - Extended Flow Graphs

Pré-processamento dos Dados’ Induggio de Grafos de Fluxo e Extragio de Algoritmos de Deciso

Abrir Dataset arregar Dataset (re &
° ©

Atributos do Dataset Pré-processamento dos dados
1. Tratomeqto de Valgres Ausentes 2. Tratagentn,de Quiliers 3. Discretizaso (para Atrihytos Continuos)

Tnsténcias com valores ausentes Agdes

Informagdes sobre o Dataset
Insténcias: N/A

Atributos: N/A

Classes: N/A

Insténcias com valores ausentes: N/A

Possiveis

Atributos numéricos: N/A

Status
0l4. Para comegar, abra um Dataset.

Figura 5.1 Tela inicial do sistema EFLOWG, referente a guia Pré-processamento dos Dados.

Cada uma das partes, de cada uma das abas que compdem o sistema EFLOWG é

tratada nas subsec0es a seguir.

5.2 Guia Pré-processamento dos Dados

Como comentado anteriormente, a tela inicial do sistema EFLOWG é referente a guia
“Pré-processamento dos Dados” (n. 1). Nesta tela, os dados sao verificados, processados
e transformados, para serem utilizados na geracdo de grafos de fluxo. Ha trés botdes

destacados na tela inicial, como é mostrado na Figura 5.2.

 Pré-processamento dos Dados: Inducdo de Grafos de Fluxo e Extracdo de Algoritmos de Decisdo

<.}Abrir Dataset Recarregar Dataset (reset @) Ver Dataset

Figura 5.2 Os botdes “Abrir Dataset”, “Recarregar Dataset (reset)” e
“Ver Dataset” do sistema EFLOWG.
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O botéo “Abrir Dataset” (n. 1.1), ao ser clicado, apresenta uma caixa de didlogo,

que permite que o arquivo contendo os dados possa ser buscado e aberto (Figura 5.3).

(=] E

Pré-processamento dos Dados Indug&o de Grafos de Fluxo e Extrag&o de Algoritmos de Decisdo

o Abrir Dataset o Recarregar Dataset (reset) @ Ver Dataset
Atributos do Dataset Pré-processamento dos dados
1_Tratamentn de \alores Ausentes 9 Teat to_da Outliare 3 [
(£ | Abrir X
Pesquisar em: Datasets v # e E —
- " | &i caesarian.csv
=t | adata ~ car.c45-names
Rens Rece-.. 8@ adiilt [ car.names
| " adult-stretch.data “cars.data
. &l agregation weka &l column_2C_weka
AreadeTr... |[™ aibutos-ordem.data &l column_3C_weka
|~ bezdek-Iris-2-types.data &l credit-g
& &l blood-transfusion € crioterapia
Documentos | [™* hreast-cancer-wisconsin.data &l diabetes
Informa ) &l buddymove_holidayiq E discretize
[g ¢ build ~discretize-me.data
Este Comp...
< 3
L@ Nome do arquivo:
Inst B Arquivos do tipo: | Todos os Arquivos v Cancelar

TR T

Atributos numéricos: N/A

Figura 5.3 Acéo executada pelo botdo “Abrir Dataset” (n. 1.1) do sistema EFLOWG.

A Figura 5.4 apresenta as instancias do conjunto de dados Iris no EFLOWG. A
mesma figura, porem com tamanho melhor para visualizacdo, é apresentada no Anexo
Il.

O conjunto de dados Iris original ndo possui valores ausentes ou Outliers. Porém,
foram inseridos 4 registros neste conjunto de dados Iris para que as funcionalidades do

EFLOWG, relacionadas ao tratamento desses problemas, pudessem ser apresentadas.
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|4 EFLOWG - Extended Flow Graphs - dataset atual: “IRIS" com 154 instancia(s;

Pré-processamento dos Dados - Indugao de Grafos de Fluxo e Extragdo de Algoritmos de Deciséo

Recarregar Dataset (reset) @ ver Dataset

Atributos do Dataset Pré-processamento dos dados
Index Name Distinct values 1. Tratamento de Valores Ausentes 2, Tratamento de Outliers 3. Discretizag8o (para Atributos Continuos)
0 'sepallength 37 | " N
i 'sepavwidth 23 Instancias com valores ausentes Acdes
2 petallength 73 o &
B petalvadth 23 sepallength sepalwidth petallength petalwidth ~class rpk it
i 4 p
class 5.9 3.2 ? 1.8 |wis-versic... | (®) Remover TODAS as instancias com valores ausentes
5.2 3.4 14 ? |Iris-setosa
Sobre os atributos (depende do tipo do atributo)
Preencher os valores ausentes utilizando:
0 A média (para atributos numéricos)
() A mediana (para atributos numéricos)
() 0 valor mais frequente encontrado no atributo
Informacdes sobre o Dataset
Aplicar Agdo
Instancias: 154
Atributos: 5
Classes: 4
Inst! om valk it

AtengBo: foram detectados valores faltantes no Dataset.

Status

OK. Dataset carregado com sucesso. Verifique as opgdes de pré-processamento dos dados.

Figura 5.4 Arquivo contendo o conjunto de instancias de dados Iris
aberto no sistema EFLOWG.

O botdo “Recarregar Dataset (reset)”, (n. 1.2), ao ser acionado, recarrega o
arquivo original gque contém o conjunto de instancias de dados (Figura 5.5).
Transformacoes, discretizacOes, substituicdes de valores, remocgOes de instancias e/ou

atributos e ordenaces de atributos sdo perdidas quando este botdo é acionado.

Atencéo X
,Q As acOes realizadas sobre o Dataset serdo desfeitas.

Deseja mesmo continuar?

Figura 5.5 A¢do executada pelo botdo “Recarregar Dataset (reset)” no sistema EFLOWG.

Por sua vez, o botdo “Ver Dataset” (n. 1.3) ao ser pressionado, exibe, em uma

janela adicional, o conjunto de instancias de dados em seu estado atual (Figura 5.6).
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Caso o conjunto de instancias de dados tenha sido discretizado, os atributos continuos
apresentardo, no lugar de seus valores originais, subintervalos de valores. A Figura 6.5

pode ser visualizada, com mais detalhes, no Anexo IV.

|£J Dataset atual: "IRIS" possui 154

sepallength sepalwidth petallength petalwidth class

5.1 3.5 1.4 0.2 Iris-setosa A
4.9 3.0 1.4 0.2 Iris-setosa
4.7 3.2 1.3 0.2 Iris-setosa
4.6 3.1 1.5 0.2 Iris-setosa
5.0 3.6 1.4 0.2 Iris-setosa
5.4 3.9 1.7 0.4 Iris-setosa
4.6 3.4 1.4 0.3 Iris-setosa
5.0 3.4 1.5 0.2 Iris-setosa
4.4 2.9 1.4 0.2 Iris-setosa
4.9 3.1 1.5 0.1 Iris-setosa
5.4 3.7 1.5 0.2 Iris-setosa
4.8 3.4 1.6 0.2 Iris-setosa
4.8 3.0 1.4 0.1 Iris-setosa
4.3 3.0 1.1 0.1 Iris-setosa
5.8 4.0 1.2 0.2 Iris-setosa
5.7 4.4 1.5 0.4 Iris-setosa
5.4 3.9 1.3 0.4 Iris-setosa
5.1 3.5 1.4 0.3 Iris-setosa
5.7 3.8 1.7 0.3 Iris-setosa
5.1 3.8 1.5 0.3 Iris-setosa
5.4 3.4 1.7 0.2 Iris-setosa
5.1 3.7 1.5 0.4 Iris-setosa
4.6 3.6 1.0 0.2 Iris-setosa
5.1 3.3 1.7 0.5 Iris-setosa
4.8 3.4 1.9 0.2 Iris-setosa
5.0 3.0 1.6 0.2 Iris-setosa
5.0 3.4 1.6 0.4 Iris-setosa
5.2 3.5 1.5 0.2 Iris-setosa
5.2 3.4 1.4 0.2 Iris-setosa
4.7 3.2 1.6 0.2 Iris-setosa
4.8 3.1 1.6 0.2 Iris-setosa
5.4 3.4 1.5 0.4 Iris-setosa X

Figura 5.6 Conjunto de instancias de dados Iris aberto no sistema EFLOWG.

Os atributos, que compdem o conjunto de instancias de dados que estd sendo
utilizado, séo listados na area “Atributos do Dataset” (n. 1.4), visualizada na Figura 5.7.
O indice do atributo, 0 nome do atributo em questdo e a quantidade de valores Gnicos
por atributo sdo mostrados na tabela desta area. Logo abaixo da tabela, h4, ainda, o botdo
“Remover atributo selecionado” que, quando ativado, remove do conjunto de instancias

de dados, o atributo selecionado na tabela.
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Atributos do Dataset

Index Name Distinct values
0 sepallength 37
1 sepalwidth 23
2 petallength 44
3 petalwidth 23
4 class 4
Remover atributo seleciocnado

Figura 5.7 A tabela “Atributos do Dataset” e o botdo “Remover
atributo selecionado” do sistema EFLOWG.

A area “Informacdes sobre o Dataset” (n. 1.5), exibida na Figura 5.8, traz

informacdes referentes ao conjunto de instancias de dados sendo utilizado no momento.

Essa area disponibiliza as seguintes informacGes: o nimero de instancias, 0 nimero de

atributos, o nimero de classes, o nUmero de instancias com valores ausentes, o nimero

de possiveis Outliers e, também, o nimero de atributos numéricos. A cada atualizagdo

de tela, esses valores sdo recalculados, e assim, as informac6es desta area refletem, em

tempo real, o estado em que se encontra o conjunto de instancias de dados.

Informagobes sobre o Dataset

Instancias:

Atributos:

Classes:

Instancias com valores ausentes:
Possiveis Outliers:

Atributos numéricos:

154

Figura 5.8 A area “Informagdes sobre o Dataset”
do sistema EFLOWG.
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O conjunto de instancias de dados Iris original possui 150 instancias, ndo possui
valores ausentes e ndo possui Outliers. As informagdes mostradas na Figura 5.8 sdo
baseadas no conjunto de instancias de dados Iris utilizado como exemplo que, como
comentado anteriormente, foi alterado, por meio da inser¢do de 2 instancias de dados
que possuem valores ausentes e de outras 2 instancias de dados que possuem possiveis

Outliers.

Na Figura 5.8, sdo apontadas pelo sistema um total de 154 instancias de dados,
sendo que delas, 2 possuem valores ausentes e 1 possui um possivel Outlier. Como
mencionado anteriormente, foram inseridas 2 instancias de dados com possiveis Outliers
no conjunto de instancias de dados Iris do exemplo, porém somente 1 dessas instancias
foi identificada pelo sistema como possivel Outlier. As razfes para a ndo identificacdo
da segunda instancia de dados que possui um possivel Outlier sdo apresentadas ainda

nesta secao.

A érea identificada pelo nimero 1.6 é a area “Status” (Figura 5.9) do sistema. Ela
traz feedbacks sobre as operagdes realizadas e/ou o estado do conjunto de instancias de
dados e, as vezes, dependendo da Ultima acdo realizada, traz possiveis acdes que podem

ser executadas.

Status

Dataset recarregado com sucesso. Verifique as opgoes de pré-processamento dos dados.

Figura 5.9 A area “Status” do sistema EFLOWG logo apds a abertura
do conjunto de instancias de dados Iris.

Nas proximas subsec¢des, sdo apresentadas as a¢des para o pré-processamento de

dados propriamente dito, localizadas sob a guia “Pré-processamento dos Dados” (n. 1.7).
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5.2.1 Tratamento de Valores Ausentes

A guia numero 1.7.1, “Tratamento de Valores Ausentes”, mostrada na Figura 5.10 (e no
Anexo V), traz informac0es e acGes que podem ser executadas com vistas ao tratamento

de instancias de dados que possuem valores ausentes, identificados pelo simbolo “?”.

Pré-processamento dos dados

1.7Tr de Valores tes 2. Tr de Outliers 3. Discretizagdo (para Atributos Continuos)

Insténcias com valores ausentes Agoes

" Sobre as instancias
p class

|5.9 13.2 |2 el iII'IS'VETS\C--- (® Remover TODAS as instancias com valores ausentes
15.2 3.4 1.4 ? |Iris-setosa

Sobre os atributos (depende do tipo do atributo)
Preencher os valores ausentes utilizando:
O A média (para atributos numéricos)
(O A mediana (para atributos numéricos)

O 0 valor mais frequente encontrado no atributo

Aplicar Agao

Atengdo: foram detectados valores faltantes no Dataset.

Figura 5.10 A guia “Tratamento de Valores Ausentes” do sistema EFLOWG.

O quadro na tela mostrada na Figura 5.10, caracterizado como “Instancias com
valores ausentes”, mostra as instancias de dados, do conjunto de dados atual, que
possuem valores ausentes. Quando ndo ha instancias com valores ausentes, nenhuma das
acOes, contidas na area “Agdes” (mais a direita), estara habilitada, uma vez que néo
teriam utilidade. Por outro lado, se houver pelo menos uma instancia de dados com

valor(es) ausente(s), as agdes relacionadas estaréo habilitadas.

A op¢ao “Remover TODAS as instancias com valores ausentes”, COMOo 0 proprio
nome da acdo informa, remove todas as instancias com valores ausentes do conjunto de
instancias de dados. Ja as opcOes apresentadas no grupo de opgdes relacionadas aos
atributos, podem ser utilizadas dependendo do tipo do atributo selecionado na tabela que
apresenta instancias com valores ausentes. Por exemplo: se o atributo selecionado for
um atributo numeérico, sera possivel calcular a média e/ou a mediana de seus valores,
assim como encontrar o seu valor mais frequente; porém, se o atributo for nominal,
entdo apenas a opgao relacionada ao valor mais frequente ¢ habilitada. O botdo “Aplicar
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Acd0” executa a agdo selecionada pelo usudrio e, por fim, a pequena area de texto na
parte inferior direita da guia apresenta instrucGes e/ou resultados da operacdo executada

em relacdo aos valores ausentes.

Atributos do Dataset Pré-processamento dos dados
Index Name Distinct values 1. Tratamento de Valores Ausentes 2. Tratamento de Outliers 3. Discretizz
0 sepallength 137 % L
1 sepalwidth 23 Insténcias com valores ausentes
2 petallength | 143
3 petalwidth |22
4 class 4

Informagoes sobre o Dataset
Insténcias: 152
Atributos: 5
Classes: 4
Instancias com valores ausentes: 0

Possiveis Outliers: 2

Atributos numéricos: 4

Figura 5.11 Apds a execucdo da acao “Remover TODAS as instancia com valores ausentes”,
sdo atualizados varios elementos da tela do sistema EFLOWG para que seja refletida a realidade
atual do conjunto de instancias de dados.

E importante observar na Figura 5.11, que o nimero de instancias caiu de 154
para 152 com a execuc¢do da acdo que removeu instancias com valores ausentes, fato que

mostra que haviam 2 instancias de dados, das 154, que possuiam valores ausentes.

Outro ponto importante é que o nimero de possiveis Outliers, encontrados no
conjunto de instancias de dados, aumentou de 1 para 2. Isso ocorreu, pois os valores
ausentes sdo representados pelo simbolo de interrogacdo (“?”) em conjuntos de
instancias de dados padrdo ARFF e, devido a sua presenca, o sistema ndo havia
considerado um dos atributos que possuia valores ausentes como sendo um atributo
numérico (continuo). Ap6s a remocgédo das instancias de dados com valores ausentes, o

sistema identificou atributos que eram, de fato, continuos. Assim, o sistema analisou 0s
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valores associados aos mesmos e detectou valores que podem representar possiveis

Outliers.

A cada acdo executada no sistema, as informacfes apresentadas nas telas do

mesmo sdo totalmente atualizadas.

As acdes sobre os atributos, em relacdo ao tratamento de valores ausentes, nao
eliminam instancias de dados. Essas acOes inserem determinados valores nos locais em

que se encontram os valores ausentes, substituindo-os.

A Figura 5.12 mostra as instancias que possuiam valores ausentes, antes e depois,
da execugao da acao “Preencher os valores ausentes utilizando: A media (para atributos
numéricos)” e a Figura 5.13 mostra o resultado apos a execugdo da agdo “Preencher os
valores ausentes utilizando: A mediana (para atributos numéricos)”. Neste caso, para
cada atributo que possuia valores ausentes, foram calculadas suas médias e medianas, e
dependendo da acdo, o valor da média ou mediana preencheu o valor ausente das
instancias de dados. Para ser possivel executar as acGes e analisar os resultados, o
conjunto de instancias de dados foi recarregado, utilizando o botdo “Recarregar Dataset

(reset)”, antes da execugdo de cada uma das agoes.

e

Iris-Virginica
Iris-versicolor
Iris-setosa v ‘

5.9 3.2
5.2 3.4

l 200 3.1

= | <{hn
F\ M

5.9 3.2 1 :3.7%: -y Iris-versicolor

’ 200 3.1 T 1.8 Iris-Virginica

5.2 3.4 s 71.203 ) Iris-setosa V‘

Figura 5.12 O conjunto de instancias de dados, antes e depois, da aplica¢do da agdo “Preencher
os valores ausentes utilizando: A media (para atributos numéricos™).

5.9 3.2 218 Iris-versicolor

200 3.1 gl 1.8 Iris-Virginica
%
5.2 34 T4 [ 40 | Iris-setosa 1v

|
5.9 3.2 4.8 I Iris-versicolor
5.2 3.4 = {l1.4] Iris-setosa 4l

’ 200 3.1 \Soky, |Iris-Virginica

Figura 5.13 O conjunto de instancias de dados, antes e depois, da aplica¢do da agdo “Preencher
o0s valores ausentes utilizando: A mediana (para atributos numéricos”™).
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As figuras Figura 5.14 e Figura 5.15 mostram 0 processo que ocorre quando a
acdo “Preencher os valores ausentes utilizando: 0 valor mais frequente encontrado no

atributo” é executada.

\ J Sobre os atributos (depende do tipo do atributo)
|£ | Valor para preenchimento/subst..  — X

Preencher os valores ausentes utilizando:

(O A média (para atributos numéricos)

Atributo: |2 iv

(O A mediana (para atributos numéricos)

Valores mais frequentes encontrados (@ 0 valor mais frequente encontrado no atributo
1.5
Cancelar Preencher com valor selecionado

1 Ainda ha 2 valor(es) faltante(s) no Dataset.

Figura 5.14 A opcéo “Preencher os valores ausentes utilizando: o valor mais frequente
encontrado no atributo” exibe essa caixa de dialogo com os atributos que possuem valores
ausentes e, também, os valores mais frequentes para cada atributo selecionado, de forma que o
usuario possa decidir qual dos valores mais frequentes do atributo deve ser utilizado para
preenchimento dos valores ausentes.

200 3.1 el Iris-Virginica

5.9 3.2 L, e} Iris-versicolor

5.2 3.4 [1.4 Q7 Tris-setosa |V
200 3.1 |51, 1.8 Tris-Virginica

5.9 3.2 Q.53 A8 Iris-versicolor

5.2 3.4 % Flo.2 % Tris-setosa v

Figura 5.15 Resultado da utilizacdo da opcao “Preencher os valores ausentes utilizando: O valor
mais frequente encontrado no atributo”.

5.2.2 Tratamento de Possiveis Outliers

As opc¢Oes para o tratamento de possiveis Outliers sdo encontradas na guia “Tratamento
de Outliers”, indicada na Figura 5.16 (e no Anexo X) pelo nimero 1.7.2, subguia de

“Pré-processamento de Dados”.

Para esta subsecdo as instancias de dados que possuiam valores ausentes foram
removidas do conjunto de instancias de dados utilizando a primeira das opgOes

apresentadas na subsecdo anterior. Também, antes de cada execucdo dos diferentes
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métodos de discretizacdo, o conjunto de instancias de dados foi recarregado utilizando o
botdo “Recarregar Data (reset)” (n. 1.2).

Pré-processamento dos dados
1. Tratamento de Valores Ausentes 2. Tratamento de Outliers 3. Discretizacdo (para Atributos Continuos)

Insténcias com possiveis Outliers Agoes

‘::;\allength sepalwidth petallength petalwidth class Stle o tehe

100 % |3.0 |5.1 [1.8 |Tris-Virginica | (® Remover TODAS as instancias com possiveis Outliers
200 1 5.1 1.8 [Iris-Virginica|

Sobre os Atributos
Substituir os possiveis Outliers utilizando:
(O A média (para atributos numéricos)
(O A mediana (para atributos numéricos)

O 0 valor mais frequente encontrado no atributo

Atengdo: foram detectados possiveis Outliers no Dataset.

Figura 5.16 Ac¢0es disponiveis para o tratamento de possiveis Outliers (destacados na figura)
identificados no conjunto de instancias de dados aberto no sistema EFLOWG.

A éarea “Instancias com possiveis Outliers” apresenta instancias que podem
possuir algum valor detectado pelo sistema como um possivel Outlier (para mais
informagdes, veja o Capitulo 3). Note que as agles para o tratamento de possiveis
Outliers sO estardo habilitadas caso tenham sido detectados possiveis Outliers no

conjunto de instancias de dados.

A acdo “Remover TODAS as instancias com possiveis Outliers”, remove, do
conjunto de instancias de dados, todas as instancias de dados que possuam 0S possiveis
Outliers identificados pelo sistema. As opcdes “A média (para atributos numéricos)”, “A
mediana (para atributos numéricos)” e “O valor mais frequente encontrado no atributo”
substituem o valor considerado um possivel Outlier por um novo valor i.e., a média,
mediana ou o valor mais frequente associado aquele atributo, respectivamente. O botéo

“Aplicar A¢d0”, por sua vez, executa a acéo selecionada acima pelo usuario e, por fim, a
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area “Status”, referente ao tratamento de possiveis Outliers, apresenta informacdes sobre

a operacdo executada.

Devido ao fato de que as acOes disponiveis para o tratamento de possiveis
Outliers sdo, basicamente, as mesmas disponiveis para o tratamento de valores ausentes,
ndo serdo apresentados exemplos dos resultados de tais acGes sobre o conjunto de
instancias de dados, uma vez que exemplos similares ja foram executados e apresentados
na subse¢do anterior (“Tratamento de Valores Ausentes”). A Unica diferenca é que, ap6s
as acOes que visam tratar o problema de possiveis Outliers terem sido executadas, a area
“Informagdes” seria atualizada indicando a auséncia de possiveis Outliers (Figura 5.17),
uma vez que esses problemas teriam sido resolvidos pelo usuério por meio das acdes

disponiveis no sistema EFLOWG.

Informacoes sobre o Dataset
Instancias: 152
Atributos: 5
Classes: 4
Instancias com valores ausentes: 0

Possiveis Outliers: 0

Atributos numéricos: 4

Figura 5.17 A area “Informagdes” apds a remogdo de todas (i.e. 2) instancias de dados, do
conjunto de instancias de dados, que possuiam possiveis Outliers.

No caso da acdo selecionada pelo usuério ser "Remover TODAS as instancias
com possiveis Outliers”, poderia ocorrer uma diminui¢gdo do numero de instancias do

conjunto de dados.

As demais acdes ndo causam possiveis alteracdes no ndmero de instancias do
conjunto de instancias de dados, pois todas elas substituem os possiveis Outliers por
outros valores (i.e., média, mediana ou valor mais frequente encontrado no atributo em

questdo).
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5.2.3 Discretizacdo de Atributos

A subguia 1.7.3, “Discretizacdo (para Atributos Continuos)”, apresentada na Figura
5.18, da guia “Pré-processamento de Dados”, fornece opgdes para execucdo do processo
de discretizacdo de atributos continuos (para mais informac6es sobre discretizacao, veja

o Capitulo 3, Secdo 3.4).

Pré-processamento dos dados

1. Tratamento de Valores Ausentes 2. Tratamento de Outliers 3. Discretizagéo (para Atributos Continuos)

Configuragoes
Nimero de valores distintos para o sistema considerar um atributo como Atributo Continuf: | 10 | IV Identificar Atributos Continuos 1
Atributos Continuos Agdes
Index Attribute Ristinct values ‘ Me otace DG EEzAc 0
0 sepallength £135 % (@ por Entropia e MDLP (Fayyad & Irani, 1993)
1 |sepalwidth [N | . S .
2 petallength 43— esse método define o nimero de bins automaticamente
3 petalwidth ‘—22— (O Por Intervalos de Iguais Amplitudes (Equal-width)

() Por Intervalos de Iguais Frequéncias (Equal-frequency)

Namero de Bins:

Encontrado(s) 4 atributo(s) continuo(s).

Figura 5.18 Resultado da identificacdo de atributos continuos por parte do sistema, atributos
estes que, de acordo com as “Configuragdes™, sao aqueles que possuem 10 ou mais valores
distintos associados.

Na area “Configuragdes” € possivel informar o nimero de valores distintos,
associados a um determinado atributo numérico do conjunto de instancias de dados, que
define tal atributo como sendo um atributo continuo. O nimero de valores distintos vd é
informado e, ao clicar no botdo “Identificar Atributos Continuos”, 0 sistema fara uma
varredura no conjunto de instancias de dados buscando atributos numéricos que possuam
valores distintos em ndmero igual ou superior a vd. Os atributos que satisfazem tal
condicdo sdo definidos como atributos continuos e sdo listados na tabela da area
“Atributos Continuos” (Figura 5.19), e assim, as acOes de discretizacdo podem ser
aplicadas sobre eles.
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Atributos Continuos

Index Attribute Distinct values

{1] sepallength 35
[1 sepalwidth 23
[2 petallength 43
3 petalwidth 22

Figura 5.19 Atributos continuos identificados pelo sistema EFLOWG. No exemplo, qualquer
atributo numérico com 10 (valor informado pelo usuério na area “Configuragdes’) ou mais
valores distintos foi considerado atributo continuo.

Entre as acOes implementadas para tratamento de atributos continuos, estdo
aquelas relacionadas aos 3 métodos de discretizacdo (ou particionamento) apresentados
no Capitulo 3 (Secéo 3.4).

E importante deixar claro que, dentre as opcBes disponiveis, duas delas (Iguais
Frequéncias e Iguais Amplitudes), requerem a informacdo sobre o nimero de bins
(subintervalos). O terceiro método de discretizacdo (Entropia e MDLP), por ser um
método supervisionado, identifica, indiretamente, qual é o melhor nimero de bins para

cada um dos atributos continuos a ser discretizado.

A Figura 5.20 (ampliada no Anexo VI) apresenta o resultado obtido com a
discretizacdo dos atributos continuos do conjunto de dados Iris (apds a eliminacdo das
instancias com valores ausentes e com possiveis Outliers), utilizado nos exemplos deste
capitulo, por meio do método de particionamento por Entropia e MDLP (Fayyad &
Irani, 1993), que ndo necessita da informagdo sobre o nimero de bins desejado, uma vez

que infere 0 niumero a partir dos dados.
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i | £ Dataset atual: "IRIS" possui 152 instancia(s)
Index Name #Rstinct values

0 sepallength 4 3 sepallength sepalwidth petallength petalwidth

1 sepalwidth El | 4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8)

2 petallength 3 4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8)

3 petalwidth 3 4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8)

4 |class \3/ 4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8)

" 4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8)

4.3,5.45) 3.35,4.4] 1,2.45) 0.1,0.8)

4.3,5.45) 3.35,4.4] 1,2.45) 0.1,0.8)

4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8)

5.45,6.15) 3.35,4.4] 1,2.45) 0.1,0.8)

4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8)

4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8)

4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8)

Remover atributo selecionado 5.45,6.15) 3.35,4.4] 1,2.45) 0.1,0.8)

4.3,5.45) 2,2.95) 1,2.45) 0.1,0.8)

4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8)

4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8)

Informaces sobre o Dataset 4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8)

o 4.3,5.45) 3.35,4.4 1,2.45) 0.1,0.8)

Instancias: 152 4.3,5.45) 3.35,4.4 1,2.45) 0.1,0.8)

) . 4.3,5.45) 3.35,4.4 1,2.45) 0.1,0.8)

Atributos: 5 4.3,5.45) 3.354.4 1,2.45) 0.1,0.8)

Gl s 5.45,6.15) 3.354.4 1,2.45) 0.1,0.8)

4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8)

Insténcias com valores ausentes: 0 4.3,5.45) 3.354.4 1,2.45) 0.1,0.8)

4.3,5.45) 3.354.4 1,2.45) 0.1,0.8)

Possiveis Outliers: 0 4.3,5.45) 3.35,4.4 1,2.45) 0.1,0.8)

T 4.3,5.45) 3.35,4.4 1,2.45) 0.1,0.8)

4.3,5.45) 3.354.4 1,2.45) 0.1,0.8)

4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8)

4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8)

4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8)

4,3.5.45) 3.35.4.41 1.2.45) 0.1.0.8)

Figura 5.20 Resultado do processo de discretizacdo por Entropia e MLDP aplicado sobre o
conjunto de instancias de dados Iris.

Os valores originais dos atributos continuos foram substituidos por intervalos de
valores, 0 que provocou uma alteracdo no nimero de valores distintos por atributo, como
mostrado na area “Atributos do Dataset”. Para cada um dos atributos foi obtida uma

particdo envolvendo 3 subintervalos de valores, como segue.
(1) atributo sepallength, partic&o Psepaitength={[4.3,5.45),[5.45,6.15),[6.15,7.9]};
(2) atributo sepalwidth, particdo Psepawiatn={[2,2.95),[2.95,3.35),[3.35,4.4]};
(3) atributo petallength, Ppetaiength={[1,2.45),[2.45,4.75),[4.75,6.9]}; e,
(4) atributo petalwidth, particéo Ppetawiath={[0.1,0.8),[0.8,1.75),[1.75,2.5]}.

A Figura 5.21 (ampliada no Anexo VII) mostra os resultados obtidos apds a
discretizacdo dos atributos continuos com o uso da técnica de particionamento por
intervalos de Amplitudes Iguais (Equal Width). Como o valor 3 foi definido como o
namero de bins desejados, para cada atributo continuo identificado, uma particdo

definida por 3 subintervalos de valores, foi obtida.
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Atributos do Dataset

Pré-processamento dos dados

Index Name Distinct values &3]
lo sepallength
é ] :;E;IL lv:dgtt':L sepalwidth petallength petalwidth class
3 petalwidth [4.3,5.5) [2.8,3.6) [1,2.967) [0.1,0.9) Iris-setosa
s Tdass [4.3,5.5) [2.8,3.6) [1,2.967) [0.1,0.9) Iris-setosa
[4.3,5.5) [2.8,3.6) [1,2.967) [0.1,0.9) Iris-setosa
4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,0.9) Tris-setosa
4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
4.3,5.5) 3.6,4.4] 1,2.967) 0.1,0.9) Tris-setosa
4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
= TG 4.3,5.5) 3.6,4.4] [1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
= i 4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,0.9) Tris-setosa
4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,0.9) Tris-setosa
4.3,5.5) 2.8,3.6 1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
Informagdes sobre o Dataset 5.5,6.7) 3.6,4.4 1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
5.5,6.7) 3.6,4.4 1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
Instancias: 150 4.3,5.5) 3.6,4.4 1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,09) Iris-setosa
Atributos: 5 5.5,6.7) 3.6,4.4] [1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
s 4.3,5.5) 3.6,4.4] 1,2.967) 0.1,0.9) Tris-setosa
* 4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,0.9) Tris-setosa
itAncias com Velores usantessio 43,5.5) 3.6/4.4] 1,2.967) 0.1,0.9) Tris-setosa
4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
Possiveis Outliers: 0 4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
t—— - 4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
4.3,5.5) 2.8,3.6) [1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,0.9) Tris-setosa
4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,0.9) Tris-setosa
4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
4.3,5.5) 2.8,3.6) 1,2.967) 0.1,0.9) Iris-setosa
4.3.5.5) 2.8.3.6) 1.2.967) 0.1.0.9) Iris-setosa

Figura 5.21 Resultado do processo de discretizagdo por intervalos de Amplitudes Iguais (Equal

Width) aplicado sobre o conjunto de instancias de dados Iris.

Utilizando a técnica de particionamento por Amplitudes lguais (Equal Width),

para cada um dos quatro atributos foi definida uma particdo composta por 3

subintervalos, como especificado pelo usuario, antes do uso do processo de

discretizacao.

(1) atributo sepallength, particdo Psepatiength={[4.3,5.5),[5.5,6.7),[6.7,7.9]};

(2) atributo sepalwidth, particdo Psepawiatn={[2,2.8),[2.8,3.6),[3.6,4.4]};

(3) atributo petallength, parti¢&o Ppetaniength={[1,2.967),[2.967,4.933),[4.933,6.9]}; e,

(4) atributo petalwidth, particdo Ppetawiath={[0.1,0.9),[0.9,1.7),[1.7,2.5]}.

A terceira e ultima acdo disponivel para realizar de discretizacdo de atributos

continuos é baseada no particionamento por intervalos de lguais Frequéncias (Equal

Frequency). Esse meétodo requer a informacdo sobre o numero de bins desejados.

Novamente, o nimero 3 foi informado como ndmero de bins desejado. A Figura 5.22

(ampliada no Anexo VIII) apresenta os resultados obtidos com a execugdo do método de

discretizacdo por Iguais Frequéncias.
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Atributos do Dataset Pré-processamento dos dados

Index Name pDistinct values =)
o sepallength 31
‘; P i', "d": g “ sepalwidth petallength petalwidth class
i3 petalwidth 1ET | |[4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8) Iris-setosa
7 Toas LB ] 4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8) Tris-setosa
v 4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8) Iris-setosa
4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8) Tris-setosa
4.3,5.45) [2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8) Tris-setosa
4.3,5.45) [3.354.4] 1,2.45) 0.1,0.8) Iris-setosa
4.3,5.45) 3.35,4.4 1,2.45) 0.1,0.8) Tris-setosa
4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8) Tris-setosa
5.45,6.15) 3.35,4.4 1,2.45) 0.1,0.8) Tris-setosa
4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8) Iris-setosa
= 4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8) Tris-setosa
L 4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8) Iris-setosa
5.45,6.15) 3.35,4.4] 1,2.45) 0.1,0.8) Tris-setosa
[4.3,5.45) [2,2.95) 1,2.45) 0.1,0.8) Iris-setosa
Informagées sobre o Dataset [4.3,5.45) [2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8) Iris-setosa
4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8) Tris-setosa
Instancias: 150 4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8) Iris-setosa
4.3,5.45) 3.35,4.4 1,2.45) 0.1,0.8) Tris-setosa
Atributos: 5 4.3,5.45) 3.35,4.4 1,2.45) 0.1,0.8) Iris-setosa
4.3,5.45) 3.35,4.4 1,2.45) 0.1,0.8) Tris-setosa
Classes: 4 5.45,6.15) 3.35,4.4 1,2.45) 0.1,0.8) Iris-setosa
e Arias COMTValores iieentaes 0 [4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8) Tris-setosa
" 4.3,5.45) 3.35,4.4] 1,2.45) 0.1,0.8) Iris-setosa
Possiveis Outliers: 0 4.3,5.45) 3.35,4.4] 1,2.45) 0.1,0.8) Iris-setosa
e 2 [4.3,5.45) [3.35,4.4] 1,2.45) 0.1,0.8) Iris-setosa
€ Atributos numéricos: 0 __» [4.3,5.45) [3.35,4.4] 1,2.45) 0.1,0.8) Iris-setosa
o — B 4.3,5.45) 3.35,4.4] 1,2.45) 0.1,0.8) Tris-setosa
4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8) Iris-setosa
4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8) Tris-setosa
4.3,5.45) 2.95,3.35) 1,2.45) 0.1,0.8) Iris-setosa
4.3,5.45) 3.35,4.4] 1,2.45) 0.1,0.8) Iris-setosa
I[4.3.5.45) 5.4.41 [1.2.45) 0.1.0.8) Iris-setosa

Figura 5.22 Resultado do processo de discretizacdo por intervalos de Iguais Frequéncias (Equal
Frequency) aplicado sobre o conjunto de instancias de dados Iris.

A técnica de particionamento por Iguais Frequéncias (Equal Frequency)
produziu, para cada um dos quatro atributos do conjunto Iris, as seguintes particdes, cada

uma delas formada por 3 subintervalos (bins), como requerido pelo usuério.
(1) atributo sepallength, Psepailengti={[4.3,5.45),[5.45,6.25),[6.25,7.9]};
(2) atributo sepalwidth, Psepawidth={[2,2.85),[2.85,3.15),[3.15,4.4]};
(3) atributo petallength, Ppetaiiengtn={[1,2.45),[2.45,4.85),[4.85,6.9]}; e,

(4) atributo petalwidth, a Ppetawiatn={[0.1,0.8),[0.8,1.65),[1.65,2.5]}.

5.3 Inducdo de Grafos de Fluxo e Extracdo de
Algoritmos de Deciséo

A guia “Inducdo de Grafos de Fluxo e Extracdo de Algoritmos de Decisdao” (n. 2)
disponibiliza acbes que podem ser aplicadas sobre o conjunto de instancias de dados; seu
foco principal, entretanto, ndo é mais preparar os dados (o que é feito na guia
apresentada na secdo anterior), mas sim, disponibilizar formas de manipulacdo do
conjunto de instancias de dados com objetivo de subsidiar a inducéo de grafos de fluxo

e, a partir deles, extrair algoritmos de decisdo (classificadores).

111



A Figura 5.23 (ampliada no Anexo 1X) apresenta a guia “Inducao de Grafos de
Fluxo e Extragdo de Algoritmos de Decisdo” do sistema EFLOWG. As numeracdes de
alguns de seus elementos, novamente, é para que possam ser referenciados, assim como

localizados pelos usuérios, mais facilmente.

| EFLOWG - Extended Flow Graphs - dataset atual: "IRIS" com 150 instancia(s) = [m} X

Pré-processamento dos Dados Indugio de Grafos de Fiwo e Extragio de Algoritmos de Deciséo

Ordem dos Atributos Resultados dos Experimentos
sepallength
sepaividth
petaliength
petahwidth
class

Execute um Expermento ¢ veja sua saida nesta rea.

Melhor Ordenagao

"] usar Ganho de Informagao p/ ordenar os Atributos

Técnica a ser utilizada sobre o Dataset

@) Técnica de Validagdo Cruzada de | 5 | partes

O Conjunto de Treinamento com

Exccutar Experimento

Executar Validagdo Cru...

Status

Histdrico de Experimentos.

Data & hora Técnica utilizada  Acurdcia Método de Discret

Figura 5.23 A guia “Indugéo de Grafos de Fluxo e Extragdo de
Algoritmos de Decisao” do sistema EFLOWG.

As opcdes da area “Ordem dos Atributos” (n. 2.1) permitem que o usuario defina
a ordem dos atributos no conjunto de instancias de dados. As alteracOes realizadas nesta
area refletem imediatamente no conjunto de instancias de dados e podem influenciar os
grafos de fluxo induzidos, uma vez que cada atributo de conjunto de instancias de dados
representa uma camada no grafo de fluxo. Essa opgdo fez-se necessaria, pois, durante
experimentos preliminares, foi notado que a ordem de comparecimento dos atributos do
conjunto de instancias de dados pode influenciar a inducdo de grafos de fluxo melhores
(mais simples, objetivos e que melhor sumarizam os dados), e também, a extracdo de
algoritmos de decis@o mais precisos (i.e. com maior acurécia). Tal assunto é abordado

com mais detalhes no Capitulo 6.
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A area “Técnica a ser utilizada sobre o Dataset” (Figura 5.24) apresenta os dois
métodos disponibilizados para a avaliacdo do classificador induzido a partir do GF
obtido.

Técnica a ser utilizada sobre o Dataset

(®) Técnica de Validacao Cruzada de: = 5 | partes

O Conjunto de Treinamento com | 75 | % dos dados

Figura 5.24 As técnica que podem ser utilizadas no
EFLOWG para inducéo de grafos de fluxo.

A opgao “Técnica de Validagdo Cruzada de k partes” executa o procedimento de
k-validagéo cruzada, em que as instancias sdo divididas em k partes, k grafos de fluxo
sdo induzidos, k algoritmos de decisdo sdo extraidos referentes aos k grafos de fluxo, k
testes sdo realizados e a média geral é obtida e disponibilizada, como resultado, para
andlises e verificacOes. Para usar essa op¢do, 0 botdo a ser pressionado é o botdo
“Executar Validacdo Cruzada”, da area “Técnica a ser utilizada sobre o Dataset”, como

mostrado na Figura 5.24.

A op¢do “Conjunto de Treinamento com n% dos dados” da flexibilidade ao
usudrio do sistema, na conducdo de um processo simples de avaliacdo ad-hoc, também
envolvendo instancias de treinamento e de teste, com 0s percentuais de participacao

dessas instancias definidos pelo préprio usuério.

Para executar o algoritmo geral que gera o grafo de fluxo com base na divisao do
conjunto de instancias de dados em conjunto de treinamento e conjunto de teste, extrair
o algoritmo de decisdo e utiliza-lo como um classificador, pode ser usado o botdo

“Induzir Grafo de Fluxo™, da area “Técnica a ser utilizada sobre o Dataset”.

O botao “Representacdo Grafica” fica habilitado quando a forma de execugdo
dos experimentos selecionada é aquela que divide as instancias de dados usando
porcentagem, pois essa opgdo gera apenas um grafo de fluxo, o qual pode ser

representado graficamente.
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Figura 5.25 Parte da representagdo grafica, gerada pelo EFLOWG, do GF induzido a partir do
conjunto de instancias de dados Iris original, que possui 150 instancias e atributos continuos.

A Figura 5.25 (ampliada no Anexo X) apresenta a representacao grafica do grafo
de fluxo induzido a partir do conjunto de instancias de dados Iris, em sua forma original,
contendo 150 instancias de dados e atributo continuos. O objeto desta imagem néo é o de
apresentar com detalhes o GF, e sim, apresentar a complexidade estrutural (nos e arcos)
encontrada no GF induzido a partir do conjunto de instancias de dados Iris. A Figura
5.26, por sua vez, apresenta o GF induzido a partir do mesmo conjunto de dados (i.e.,
Iris), porém apos a realizagdo do particionamento do escopo dos atributos continuos por
Entropia e MDLP.
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Figura 5.26 Representacdo grafica, gerada pelo EFLOWG, do GF induzido a partir do conjunto
de instancias de dados Iris, devidamente discretizado.

A area “Status”, por sua vez, exibe informagdes sobre as operagdes realizadas na
tela “Indugdo de Grafos de Fluxo e Extracao de Algoritmos de Decisdo”. A Figura 5.27

exibe os botdes e a area “Status”.

Executar Experimento
Induzir Grafo de Fluxo Representagao Grafica Executar Vali...
Status

Figura 5.27 Os botdes “Criar GF”, “Representacdo Grafica” e “Executar” e a area “Status” apos
a criacdo de um grafo de fluxo por meio do método de divisdo das instancias de dados por
porcentagem, para criagdo dos conjuntos de treinamento e de teste.

A area “Histérico de Experimentos” (Figura 5.28) armazena, de forma
temporaria, os resultados dos experimentos realizados com o conjunto de instancias de
dados atual. Para isso, a cada indugéo de grafos de fluxo utilizando o método de divisao
das instancias de dados por porcentagem ou, a cada execucdo completa da validagdo
cruzada de k partes, o sistema armazena uma copia da saida para tais métodos e a

disponibiliza para posterior consulta por parte do usuario.
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Histdrico de Experimentos

Data e hora Modo de execugdo Acurdcia Método de Discretizagao
28/11/2018 14:43:27 Divisdo com porcentagem 100,00% Entropia e MDLP
28/11/2018 14:43:27 Divisdo com porcentagem 92,11% Entropia e MDLP
28/11/2018 14:43:28 Divisdo com porcentagem 71,05% Entropia e MDLP
28/11/2018 14:43:29 Divisdo com porcentagem 68,42% Entropia e MDLP
28/11/2018 14:43:29 Divisdo com porcentagem 71,05% Entropia e MDLP
28/11/2018 14:43:30 Divisdo com porcentagem 26,32% Entropia e MDLP
28/11/2018 14:43:31 Divisdo com porcentagem 60,53% Entropia e MDLP

8 018 14:4 D ao co porcentage 9 % opia e MDLP
28/11/2018 14:43:32 |Divisdo com porcentagem 86,84% |Entropia e MDLP
28/11/2018 14:43:33 |Divisdo com porcentagem ]86,84% |Entropia e MDLP

Remover experimento

Figura 5.28 A area “Historico de Experimentos” permite que o usuario visualize,
para comparacdes e analises, as saidas dos experimentos realizados com o conjunto
de instancias de dados atual.

O objetivo da area “Historico de Experimentos™ (n. 2.4) é permitir a visualizacéo
das saidas dos experimentos realizados com o conjunto de instancias de dados atual para
comparacOes e analises, e por essa razdo, a tabela que apresenta o histérico dos
experimentos é simples, apresentando, de forma objetiva, as seguintes informacdes sobre
0s experimentos realizados: data e hora da execucdo, modo de execucgéo (divisdo com
porcentagem ou validacdo cruzada de k partes), acuracia obtida pelo algoritmo de
decisédo extraido do grafo de fluxo induzido e 0 método de discretizacdo que foi aplicado
sobre o conjunto de instancias de dados (quando houver). Ao selecionar um experimento
realizado, as informagdes referentes ao experimento realizado séo apresentadas na area

“Resultados das Experimentos” (n. 2.5).

A area “Resultados das Experimentos” (n. 2.5) é responsavel por apresentar o0s
resultados e saidas dos experimentos realizados com grafos de fluxo e algoritmos de
decisdo no sistema EFLOWG. E preenchida quando os botdes “Induzir Grafo de Fluxo”
e “Executar Validacdo Cruzada” sdo pressionados ou, entdo, quando o usuario seleciona
algum experimento na area “Historico de Experimentos”. A Figura 5.29 mostra a area

“Resultados dos Experimentos”.
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Resultados dos Experimentos

Dataset: iris

Divisdo usando porcentagem
-- Conjunto de Treinamento: 75.0% dos dados (112 instancias)

-- Conjunto de Testes: 25.0% dos dados (37 instandas)

O Grafo de Fluxo é Normalizado

Estrutura

- Camadas: 5

-—-Ngs: 15

--- Numero de nds por camada
---—- Camada 1: 3 nds

-——--- Camada 2: 3 nds

------ Camada 3: 3 nds
------Camada 4: 3 nds
--——--Camada 5: 3 nds

-~ Arcos: 27

---Tamanho (nds + arcos): 42
--- Caminhos completos: 63
--- Conexdes: 8

Algoritmo de Decisdo

--Regras de Decisdo do Algoritmo Original: 63

--Regras invélidas eliminadas: 39

-- Regras incondusivas eliminadas: 5

-- Total de Regras de Decisdo: 19

-- Poder de dassificacdo estimado: 73,52%

-- Classificou corretamente 36 das 38 instancias de dados

-- Acurada: 94,74%

Rearas de Decisdo (19)

[4.3,5.45), [2,2.95), [1,2.45), [0.1,0.8) -> Iris-setosa (str=0.002659574468085106)

[4.3,5.45), [2,2.95), [2.45,4.75), [0.8,1.75) -> Iris-versicolor (str=0.03120134924753503)
[4.3,5.45), [2.95,3.35), [1,2.45), [0.1,0.8) -> Iris-setosa (str=0.03482142857142857)
[4.3,5.45), [2.95,3.35), [2.45,4.75), [0.8,1.75) -> Iris-versicolor (str=0.023568162020905926)
[4.3,5.45), [3.35,4.4], [1,2.45), [0.1,0.8) -> Iris-setosa (str=0.135)

[5.45,6.15), [2,2.95), [2.45,4.75), [0.8,1.75) -> Iris-versicolor (str=0.10251871895618651)
[5.45,6.15), [2,2.95), [4.75,6.9], [0.8,1.75) -> Iris-versicolor (str=0,009136283584275534)
[5.45,6.15), [2,2.95), [4.75,6.9], [1.75,2.5] -> Iris-virginica (str=0.07086792942397509)
[5.45,6.15), [2.95,3.35), [2.45,4.75), [0.8,1.75) -> Iris-versicolor (str=0.010877613240418117)
[5.45,6.15), [2.95,3.35), [4.75,6.9], [1.75,2.5] - Iris-virginica (str=0,021722560875609755)
[5.45,6.15), [3.35,4.4], [1,2.45), [0.1,0.8) -> Iris-setosa (str=0.03)

[5.45,6.15), [3.35,4.4], [2.45,4.75), [0.8,1.75) -> Iris-versicolor (str=0.0012891986062717768)

Figura 5.29 A area “Resultados dos de Experimentos” exibe a saida gerada pelos métodos
executados no sistema EFLOWG.
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5.4 Consideracodes Finais

Este capitulo pode ser abordado como um breve manual de operacdo do sistema
computacional EFLOWG. Teve por objetivo apresentar uma descricdo abrangente do
sistema, envolvendo a descricdo de suas diversas funcionalidades e, também, de
apresentar alguns exemplos de seu uso. O sistema foi desenvolvido e implementado no
decorrer da pesquisa realizada, com o objetivo de viabilizar a experimentacdo tanto do
formalismo, como uma representacdo sumarizada de dados, quanto do uso de algoritmos
subsidiados por tal formalismo, para a indugdo de classificadores. Foi desenvolvido
seguindo padrdes de usabilidade, como recomendam vérias propostas desenvolvidas na
area de pesquisa de Interacdo Humano-Computador ([Booth 1992], [Mayhew 1992],
[Nielsen 2003]), com o objetivo de obter um sistema computacional simples, intuitivo,
facil de ser utilizado e ndo exigente, no que diz respeito a memorizacdo de informacdes,
por parte de seus usuarios e, também, que colaborasse com o trabalho em andamento,
viabilizando um ambiente que refletisse varios dos aspectos sendo investigados na

pesquisa.

Grande parte das funcionalidades disponibilizadas pelo sistema foram
apresentadas neste capitulo, algumas com utilizacdo de exemplos. Os botes, interfaces e
areas que compdem o sistema foram apresentados e descritos, o que permite inferir que
qualquer eventual duvida sobre a utilizacdo do sistema possa ser sanada com uma

releitura de partes do texto.
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Capitulo 6
Metodologia, Descricao dos
Experimentos e Analise dos

Resultados

O capitulo tem como principal objetivo apresentar os resultados de experimentos
realizados utilizando o sistema computacional EFLOWG (ver Capitulo 5), que foi
desenvolvido ao longo da pesquisa realizada e embasado pelos formalismos, definigdes e
caracteristicas das técnicas e algoritmos apresentados nos capitulos anteriores. O
capitulo estd organizado em seis secOes, cada uma delas brevemente descrita nos

paragrafos seguintes.

A Secdo 6.1 apresenta a metodologia utilizada para a realizagdo dos experimentos,
que sdo apresentados em uma se¢do posterior. Dados e caracteristicas, relacionados aos
conjuntos de instancias de dados utilizados nos experimentos, sao exibidos nesta secao.

A Secdo 6.2 apresenta 0 método original, proposto por Pawlak, para extracdo de
classificadores a partir de GFs, o qual é testado e avaliado. Alguns problemas
encontrados nesse método sdo discutidos e, por fim, um novo método, baseado no

original, é proposto, com objetivo de se obter melhores classificadores a partir de GFs.

A Secdo 6.3 analisa a proposta dos GFs originais e realiza alguns experimentos
com objetivo de identificar a necessidade de tratamentos de atributos continuos, para que
conjuntos de instancias de dados, que possuam atributos continuos, possam ser usados

juntamente com GFs.

A Secéo 6.4 propde uma extensdo dos GFs originais, chamada de Grafos de Fluxo
Estendido, que permite a utilizacdo de GFs sobre conjuntos de instancias de dados que
possuem atributos continuos. Nesta se¢do é decidido, também, qual método de

discretizacdo vai ser utilizado, por padrdo, na extenséo proposta.

A Secéo 6.5 apresenta os experimentos realizados e resultados obtidos, utilizando

0s GFs Estendidos e 0 novo método para extracao de classificadores a partir de GFs, de
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acordo com a metodologia descrita na Se¢do 6.1. Também, uma comparacao entre 0s
resultados obtidos com o uso dos GFs ¢é realizada com base em resultados de alguns

classificadores bem estabelecidos no ambiente de AM.

A Secdo 6.6 finaliza o capitulo apresentando um resumo do mesmo.

6.1 Metodologia

Descrita de maneira simplista, a metodologia empregada para a realizacdo dos
experimentos foi baseada nas seguintes etapas: (1) levantamento e selecdo de conjuntos
de dados; (2) inducdo de GFs a partir de cada um dos conjuntos de dados selecionados;
(3) extracdo de classificadores a partir dos GFs obtidos e (4) avaliacdo dos

classificadores com relacdo a ambas (estrutura e acuracia).

A metodologia adotada para a realizacdo dos experimentos foi definida e
implementada ao longo do desenvolvimento do sistema computacional EFLOWG e de
seus varios mdédulos, com vistas a ampliar seu escopo de atuacdo, bem como de
disponibilizar subsistemas com funcionalidades voltadas ao tratamento de dados,
simulacdo de situacBes de testes e suporte para a visualizacdo grafica de resultados,

quando possivel.

Como visto no Capitulo 5 o sistema EFLOWG, além das multiplas
funcionalidades oferecidas, permite a escolha entre duas op¢fes de uso de GFs em um
contexto de representacdo de dados e de inducdo de conhecimento: (1) aquela para a
inducdo de um Unico GF e, consequentemente, de um classificador, a partir de conjuntos
de dados e (2) aquela para utilizacdo da técnica de k-validacdo cruzada, que fornece
resultados médios obtidos no processo de indugdo de GFs, extragdo de classificadores e

testes de classificacao.

Considere um conjunto de instancias de dados X. O processo de k-validacao
cruzada para k = 5, k informado pelo usuério, executado sobre X, funciona da seguinte

maneira;

(1) X é particionado em k = 5 subconjuntos, X1, Xz, X3, X4 e Xs, cada um deles

composto por, aproximadamente, 0 mesmo nimero de instancias;

(2) Para cada subconjunto X;, 1 <i<Kk,

120



(2.1) Xi é definido como conjunto de teste e X—Xi como conjunto de treinamento;

(2.2) O conjunto de treinamento definido em (2.1) é usado como entrada para 0
algoritmo de indugdo de um GF que, uma vez induzido, tem vérias de suas
caracteristicas (e.g. numero de nos, de arcos, de caminhos, etc.)

contabilizadas e armazenadas;

(2.3) A partir do GF induzido no passo (2.2), € extraido um classificador,
representado por um conjunto de regras de decisdo do tipo if-then, que é
entdo automaticamente analisado tendo varias de suas caracteristicas
contabilizadas e armazenadas (e.g., numero de regras de decisdo, numero

de regras inconclusivas, nimero de regras invalidas);

(2.4) Um teste de desempenho de classificacdo das instancias contidas no
conjunto de teste definido em (2.1), utilizando o conjunto de regras obtido
em (2.3), é realizado e a acuracia obtida é armazenada;

(3) As médias dos valores associados as caracteristicas dos GFs induzidos, as médias
dos valores das caracteristicas associadas aos classificadores extraidos a partir dos
GFs, bem como as médias de acuracias de tais classificadores, sdo calculadas e um

relatério com as informacdes obtidas é gerado para o usuario.

O processo de k-validacdo cruzada foi adotado como procedimento padrdo para
realizacdo dos experimentos realizados neste trabalho de pesquisa. Quando conveniente
ao usuario, entretanto, um processo de avaliacdo simples, utilizando um Gnico conjunto

de teste, esta disponibilizado para uso junto ao sistema EFLOWG.

6.1.1 Conjuntos de Instéancias de Dados Utilizados

Nos experimentos conduzidos, foram utilizados 19 conjuntos de dados, cujas principais
caracteristicas estdo apresentadas na Tabela 6.1. Para o levantamento e selecdo dos
conjuntos de instancias de dados foi utilizado como critério aquele de identificar um
grupo de conjuntos de dados cujas caracteristicas fossem diversificadas em relagcdo ao
namero de instancias, tipos de atributo, nimero de classes existentes e nimero de

instancias/classe.
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Tabela 6.1 Conjuntos de instancias de dados utilizados nos experimentos. Na
tabela, Cl: nome do conjunto de instancias de dados; Ref: referéncia ao conjunto de
instancias de dados; #NI: niumero de instancias de dados em CI; #NA: nimero de
atributos que descrevem as instancias de dados de CI; #NC: nimero de classes
associadas as instancias de dados de Cl, e; G_id = #NI: distribui¢cdo do nimero de
instancias de dados por classe associada.

Cl Ref #NI  #NA #NC G id =#NI

Ruspini (Ru) [Ruspini 1970] 75 2 4 1=20, 2=23, 3=17, 4=15
Mouse-Like (ML) [GMUM 2018] 1,000 2 3 1=200, 2=200, 3=600

. [Bandyopadhway & _ _ _ _ _ _
Spherical_6_2 (Sp) Maulik 2002] 300 2 6 1=50, 2=50, 3=50, 4=50, 5=50, 6=50
3MC (MC) [Su et al. 2005] 400 2 3 1=120, 2=170, 3=110
Long Square (LS) [Handl & Knowles 2004] 900 2 6 1=147,2=155,3=150,4=148,5=150,6=150
Iis (1r) gg;‘;"]& Karra Taniskidou 450 4 3 1=50,2=50, 3=50
Fossil (Fo) [Chernoff 1972] 87 6 3 1=40, 2=34, 3=13
Aggregation (Ag) [Gionis et al. 2007] 788 3 7 %zgi 27170, 35102, 4=273, 5=34, 6=130,
Flame (FI) [Fu & Medico 2007] 240 3 2 1=87, 2=153
Seeds (Se) g%?g;ytano""'cz etal. 210 8 3 1=70,2=70,3=70
Ecoli (Ec) [Horton & Nakai 1996] 336 8 8 éz;“& 277,352, 4=35, 5220, 65, 7=2,
Blood Transfusion (BT)  [Yeh et al. 2008] 748 5 2 1=574, 2=174
F:g)erman s Survival [Haberman 1976] 306 4 2 1=2252=81
Vertebral Column (VC) %gg;‘a Neto & Barreto 30 6 3 1=60,2=150, 3=100
User Knowledge _ _ _ _
Model. (UK) [Kahraman et al. 2013] 403 5 4 1=50, 2=129, 3=122, 4=102
Caesarian Section (CS) %Tg]Amm & Amir Ali 80 6 2 1=34, 2=46
Glass (GI) [Evett & Spiehler 1987] 214 10 7 1=70, 2=76, 3=17, 4=0, 5=13, 6=9, 7=29
Wine (Wi) [Aeberhard et al. 1992] 178 14 3 1=59, 2=71, 3=48
Cryotherapy (Cr) [Khozeimeh et al. 2017] 90 7 2 1=42, 2=48

Os experimentos realizados e registrados nesse capitulo utilizaram-se da sequéncia
original em que os atributos, que descrevem as instancias de dados, comparecem nos

conjuntos de instancias de dados.

A seguir, alguns toépicos importantes sobre os GFs e sobre extracdo de
classificadores a partir destes sdo analisados. Posteriormente, 0s experimentos,

utilizando a metodologia aqui proposta, séo realizados e avaliados.

6.2 Extracao de Classificadores a Partir de GFs

Essa secdo, inicialmente, apresenta algumas consideracdes sobre o metodo de extracéo
de, classificadores a partir de GFs, proposto em [Pawlak 2003]. Além disso, sédo

propostas duas melhorias para tal método, gerando assim, um novo método para
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extracdo de classificadores a partir de GFs, de forma a obter classificadores mais

robustos e com melhor poder de classificacao.

6.2.1 Considerac0es Iniciais

Como visto no Capitulo 4, todo caminho completo de um GF pode ser interpretado
como uma regra de decisdo ([Pawlak 2003]). A partir desta afirmacédo, foram realizados
alguns experimentos para investigar o0 método de extracdo de regras de decisdo a partir
de um GF. O intuito foi o de analisar as regras de decisdo extraidas dos GFs e de,

particularmente, investigar o poder de classificagdo de tais regras, entre outros aspectos.

Um desses experimentos, utilizou um conjunto de instancias de dados sintético,
criado exclusivamente para este experimento, com 10 instancias de dados, cada uma
delas descrita por 2 atributos e uma classe associada. Tal conjunto de instancias de dados

é apresentado na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 Conjunto de instancias de dados utilizado no experimento para
verificacdo da estrutura dos classificadores extraidos de GFs com base no método
proposto por Pawlak, em que cada caminho completo de um GF pode ser
interpretado como uma regra de deciséo.

X1 X2 X3 X4 X5 X X7 Xg Xo Xio
11 2 1 2 1 1 2 1 2
B B B B B B B B B B
X X Y X Y X X Y X Y

O GF exibido na Figura 6.1, foi induzido utilizando um conjunto de treinamento
com 7 (= 70%) das 10 instancias do conjunto de instancias de dados apresentado na
Tabela 6.2. As outras 3 instancias representaram o conjunto de teste. A representacdo

gréfica exibida na Figura 6.1 foi gerada pelo sistema EFLOWG.
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071 .cer=1,00 cob=1,00 0,71
o=0,744=0=-0,75 0=0,71 =p=0,75

cobUFh. B eerl71

cob=0,28 100 cer=020
0=0,20 =n=0,75 0=0,20=0=-0.75

eer=1,00 cob=100,

Figura 6.1 GF induzido pelo sistema EFLOWG, a partir de, aproximadamente, 70% das
instancias de dados que comp&em o conjunto de instancias de dados apresentado na Tabela 6.2.

6.2.2 O Método Original para Extracédo de Algoritmos de Deciséo

Seguindo o método proposto por Pawlak (Definicdo 4.32, Capitulo 4), em que todo
caminho completo de um GF pode ser considerado uma regra de decisdo, é possivel

extrair do GF da Figura 6.1, as seguintes regras de decisao:

(1) 1, B —» X (lé-se: se primeiro atributo tiver o valor 1 associado e o segundo
atributo tiver o valor B associado, entdo X é a decisdo a ser tomada)

(2) 1, B > Y (Ié-se: se primeiro atributo tiver o valor associado 1 e o segundo
atributo tiver o valor associado B, entdo Y é a decisdo a ser tomada)

(3) 2, B > X (lé-se: se primeiro atributo tiver o valor associado 2 e o segundo
atributo tiver o valor associado B, entdo X é a decisdo a ser tomada)

(4) 2, B > Y (lé-se: se primeiro atributo tiver o valor associado 2 e o segundo

atributo tiver o valor associado B, entdo Y é a decisdo a ser tomada)
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O Grafo de Fluxo & Normalizado

Estrutura

--- Camadas: 3

-—Nos: 5

--- NUmero de nds por camada
----—Camada 1: 2 nds

------ Camada 2: 1nds

------ Camada 3: 2 nds

--- Arcos: 4

---Tamanho (nds + arcos): 9
--- Caminhos completos: 4
--- Conexdes: 4

Algoritmo de Decisdo

-- Regras de Decisdo do Algoritmo Original: 4

-- Total de Regras de Decisdo: 4

-- Poder de dassificacdo estimado: 100,00%

-- Classificou corretamente 1 das 3 instancias de dados

- Acurddia: 33,33%

Regras de Decisdo (4)

mm o m

VOV VY
< X < X

1
1
2,
2

r

Figura 6.2 Saida do sistema EFLOWG que mostra a acuracia de 33.33% obtida
pelo classificador extraido, utilizando o método original de extragdo de
classificadores, do GF apresentado na Figura 6.1.

Porém, ao executar o teste de classificacdo, o classificador, composto pelas regras
de decisdo apresentadas acima, apresentou acuracia de 33,33% (Figura 6.2), ou seja,
classificou corretamente 1 das 3 instancias de dados do conjunto de teste. Dada a
simplicidade do conjunto de instancias de dados original, do GF e até mesmo do
classificador, a acuracia foi insatisfatoria e, por isso, o classificador foi investigado, de

forma mais detalhada, a fim de se esclarecer o motivo pelo qual a acuracia foi tdo baixa.
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6.2.3 Regras Inconclusivas

Analisando o classificador obtido na Subsecdo 6.2.2, nota-se que ha regras de deciséo
que possuem as mesmas condi¢cbes, porém levam a diferentes decisdes. Séo elas, as

regras (1) e (2), e as regras (3) e (4).

As regras (1) e (2) séo utilizadas quando a instancia de dados, a ser classificada,
possui no primeiro atributo o valor associado 1 e no segundo atributo, o valor associado
B. O problema ocorre quando da tomada de deciséo, pois ha duas regras de decisdo com
as mesmas condicBes que levam a decisdes (classes) diferentes. O mesmo acontece com
relagdo as regras (3) e (4). Esse foi o primeiro problema encontrado com classificadores
extraidos dos GFs da forma proposta pelo autor do formalismo.

As regras de decisdo que descrevem os classificadores, que sdo formadas pelo
mesmo antecedente, porém possuem diferentes consequentes, sdo identificadas nesta

dissertacdo e, também, no sistema EFLOWG, como regras inconclusivas.

De acordo com o formalismo dos GFs, apresentado no Capitulo 4, alguns fatores
podem ser definidos nos GFs de modo a auxiliar no processo de entendimento da
distribuicdo do fluxo dos dados, e também, de forma a fornecer informacdes sobre os

arcos, caminhos e conexdes, que compdem os GFs.

Os fatores de forca, certeza, cobertura e dependéncia entre nés, das regras de
decisdo, podem ser utilizados para escolher as melhores regras de decisdo (i.e. aquelas
que mais classificam instancias corretamente), entre varias regras de decisdo extraidas de
um GF. Entre esses fatores, o fator de forca indicaria, justamente, o poder de

classificacdo de uma determinada regra de deciséo ([Pawlak 2005b]).

Dessa forma, 0 método de extracdo de regras de decisdo, implementado no sistema
EFLOWG, segue a seguinte regra: caso sejam encontradas regras inconclusivas, tais
regras sdo comparadas entre si e aquela com maior valor associado ao fator de forca €

mantida; as restantes, sdo descartadas.

O experimento realizado, logo ap6s a implementacdo de tal regra, extraiu, do grafo

de fluxo em questdo, o classificador descrito pelas duas regras que seguem.

1)1, B —> X
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2)2,B—>X

E facil observar que o novo classificador possui um nimero menor de regras de
deciséo, fato que pode vir a ser uma vantagem considerando que o custo computacional,
exigido para execucéo dos testes de classificagdo, foi reduzido pela metade em relagdo
ao custo computacional exigido pelo classificador anterior. O mais importante, porém, é
entender o motivo pelo qual essas regras de decisdo foram mantidas definindo, assim,
um novo classificador. Para isso, basta observar, na Figura 6.1, que o fator de forca da
regra de decisdo 1, B — X, str=0.71, é maior que o fator de forca da regra de deciséo 1,
B — Y, str=0.29 i.e., 0.71 > 0.29. Da mesma forma, o fator de forca da regra 2, B — X,
str=0.71, é maior que o fator de forca da regra 2, B — Y, 0.29, i.e. 0.71 > 0.29. Assim,
foram mantidas somente as regras de decisdo que possuiam o maior valor associado ao
fator de forca (para mais detalhes sobre os fatores relacionados aos elementos dos GFs,

ver o Capitulo 4).

Ao executar o experimento, apds a atualizacdo que utiliza o fator de forca para
resolucdo do problema com regras de decisdo inconclusivas, foi obtida acurécia,

novamente, de 33,33%, como pode ser visto na Figura 6.3.
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O Grafo de Fluxo € Normalizado

Estrutura

--- Camadas: 3

-—Nags: 5

--—- NUmero de nds por camada
------ Camada 1: 2 nds

------ Camada 2: 1nds

------ Camada 3: 2 nds

-— Arcos: 4

-—Tamanho (nds + arcos): 9
--- Caminhos completos: 4
--- Conexdes: 4

Algoritmo de Decisdo

-- Regras de Decisdo do Algoritmo Original: 4

-- Total de Regras de Decisdo: 2

-- Poder de dassificacdo estimado: 85,71%

-- Classificou corretamente 1 das 3 insténcias de dados

-- Acurdda: 33,33%

Regras de Decisdo (2)

Figura 6.3 Saida do sistema EFLOWG que mostra, novamente, a
acurécia de 33.33% obtida pelo classificador apds a implementacdo da
atualizacdo que elimina regras inconclusivas.

Ao analisar as instancias que compunham o conjunto de teste utilizado para o
experimento, notou-se que, das 3 instancias de dados, 2 delas deveriam ter sido

classificadas como pertencentes a classe Y, porém ndo foram.

Ao analisar o algoritmo de deciséo, entdo livre de regras inconclusivas, nota-se
gue 0 mesmo ndo possui, sequer, uma regra de decisdo que classifique instancias de
dados como pertencentes a classe Y. Ao eliminar as regras de decisdo inconclusivas com
base, somente, no fator de forca dessas regras, o qual deveria, de acordo com Pawlak
([Pawlak 2003]), apontar regras de decisdo que pudessem ter melhor acuracia nas

classificages, aconteceu que, algumas regras de decisdo que tinham poder de
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classificagdo real de instancias de dados foram eliminadas do classificador,
prejudicando, assim, o classificador e o teste de classificagio como um todo. A
atualizacdo implementada no sistema EFLOWG, que eliminava regras inconclusivas,
foi, entdo, desfeita, para que fossem investigadas as causas e solugdes do novo problema
encontrado, ou seja, neste ponto, 0 EFLOWG voltou a extrair classificadores a partir de

GFs da forma original.

6.2.4 Regras Invalidas

Por meio de analise e observacdes, bem como de experimentos utilizando a técnica
original para extracdo de classificadores, foi detectado um novo problema: a técnica
original permite a extracdo de regras de decisdo que ndo classificam instancia de dados
alguma do proprio conjunto de treinamento, o que faz com que os classificadores

possuam muitas regras de decisao, sendo que, algumas (ou muitas) delas, sejam inuteis.

Tal problema ocorre, pois nem todo caminho completo de um GF possui nés cujos
valores associados estdo relacionados a uma instancia de dados. Logo, pode haver
caminhos completos gerados com base, simplesmente, na distribuigdo de fluxo dos
dados entre os nés de diferentes camadas do GF, os quais, ao serem interpretados como

regras de decis&o, ndo classificam instancia alguma.

Como pode ser observado no GF da Figura 6.1, os nés 1 e 2 da camada de entrada
estdo conectados ao né B da segunda camada do GF. E possivel ver, também, que o n6 B
estd conectado aos nés X e Y da camada de saida do GF. Nao ha, no conjunto de
instancia de dados (Tabela 6.2), uma instancia de dados que possa ser descrita pelos
valores 1, B, Y e também ndo ha instancia que possa descrita pelos valores 2, B, X.
Porém, no GF, ha uma relacdo entre 1, B, Y, assim como, ha uma relacéo entre 2, B, X,
pelo fato que 1, B, Y &, claramente, um caminho completo no GF, assim como, 2, B, X.
Por serem caminhos completos, de acordo com o método original para extracdo de
classificadores, eles podem ser interpretados como regras de decisdo; entretanto, sdo

regras de decisdo que néo classificam qualquer instancia de dados.

Regras de decisdo que ndo classificam qualquer das instancias do préprio conjunto
de treinamento foram identificadas nesta dissertacdo, bem como no sistema EFLOWG,
como regras invalidas, por ndo terem poder de classificacao.
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A eliminacdo de regras invélidas foi uma opcdo adotada, implementada e estd
disponibilizada no sistema EFLOWG. Basicamente, regras de decisdo sdo extraidas dos
GFs, utilizando a técnica original e, entdo, cada uma das regras de decisdo é testada
tendo como entrada as instancias do proprio conjunto de treinamento. As regras que ndo
classificam qualquer instancia de dados do conjunto de treinamento, séo eliminadas, e as

regras de decisdo validas sdo mantidas, dando origem a um novo classificador.

Experimentos com o conjunto de instancias de dados apresentado na Tabela 6.2,
que antes apresentavam acuracias irrelevantes, apés a implementacdo da atualizacdo que
elimina regras invalidas, passaram a apresentar acuracias melhores, como pode ser
observado na Figura 6.4. Tal fato, sugere a obtencdo de uma melhora significativa no
classificador, e no processo de classificacdo, como um todo, apos a implementacdo da

funcdo que elimina regras invalidas.

!O Grafo de Fluxo € Normalizado
|

|Estrutura

|?-- Camadas: 3

= Nos: 5

|--- NUmero de nds por camada

[ —— Camada 1: 2 nds
i ------ Camada 2: 1nds
== Camada 3: 2 nds

!—-- Arcos: 4

|- Tamanho (nds + arcos): 9
'--- Caminhos completos: 4

--- Conexdes: 4

Algoritmo de Dedisao

-- Regras de Decisdo do Algoritmo Original: 4

-- Total de Regras de Dedis3o: 2

-- Poder de dassificacdo estimado: 59,18%

-- Classificou corretamente 3 das 3 instancias de dados

- Acurdda: 100,00%

Regras de Dedsao (2)

Figura 6.4 Saida do sistema EFLOWG que mostra a acurécia de
100% obtida pelo classificador ap6s a implementacéo da atualizacéo
que elimina regras invalidas.
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6.2.5 Novo Método para Extracao de Classificadores a partir de GFs

Com a eliminacédo das regras invalidas do classificador, as regras inconclusivas foram,
nos experimentos que utilizaram o GF da Figura 6.1, também, eliminadas. Porém, para
garantir que regras inconclusivas ndo participem dos classificadores ao utilizar outros
conjuntos de instancias de dados, gerando assim, classificadores mais robustos, a
atualizagdo discutida na Subsecdo 6.2.3, a qual faz uso do fator de forga das regras para

eliminacdo de regras inconclusivas, foi novamente implementada no sistema EFLOWG.

Dessa forma, o novo método implementado no sistema EFLOWG para extragdo de

classificadores a partir de GFs, pode ser resumido pelos passos a seguir:

(1) Interpretar todos os caminhos completos do GF como regras de decisdo que
descrevem um classificador associado ao GF;

(2) Testar, utilizando o conjunto de treinamento, o poder de classificagdo de cada uma
das regras de decisdo que definem o classificador, interpretadas no passo (1);

(2.1) Se a regra de decisdo ndo classificar nenhuma instancia do conjunto de
treinamento (i.e., se for uma regra invalida), ela é eliminada; caso
contrario, ela é mantida no classificador.

(3) Detectar regras inconclusivas e manter no classificador somente aquelas com os

maiores valores associados ao fator de forca.

6.3 ldentificando a Necessidade de Tratamento de
Atributos com Valores Continuos ao se Utilizar de GFs

Essa se¢do faz uma breve analise sobre resultados obtidos, utilizando o método para
extracao de classificadores a partir de GFs induzidos, a partir dos conjuntos de instancias

de dados apresentados na Tabela 6.1.
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Tabela 6.3 Informagdes sobre GFs induzidos a partir dos conjuntos de instancias de
dados da Tabela 6.1. Na tabela, CI: identificacdo do conjunto de instancias de dados;
#nos: o numero de nos do GF induzido; #arcos: o nimero de arcos do GF induzido;
tamanho: o tamanho do GF induzido (dado por #n0s + #arcos), e; #caminhos completos:
0 nimero de caminhos que se originam em nos de entrada e tém como destino nos de
saida, do GF induzido. Os valores apresentados na tabela referem-se a média dos valores
associados aos GFs induzidos durante o processo de 5-validacdo cruzada.

Cl #n6s #arcos tamanho #caminhos completos

Ru 99 109 208 61
ML 1,603 1,600 3,203 800
Sp 453 471 924 255
MC 609 613 1,222 323
LS 1445 1439 2,884 720
Ir 120 310 430 2,603
Fo 190 360 550 15,896
Ag 736 1111 1847 989
FI 268 339 607 203
Se 1033 1149 2182 563
Ec 352 944 1296 559594
BT 162 607 769 5102
HS 91 340 431 3191
VC 1454 1488 2942 362
UK 462 1332 1794 58005
Cs 33 63 96 1176
Gl 979 1412 2391 2935770
Wi 1091 1794 2885 5584873
Cr 95 254 349 10527

A partir de cada um dos conjuntos de dados informados na Tabela 6.1, foram
induzidos GFs como parte de uma metodologia de avaliacdo implementada por um

processo de 5-validacdo cruzada.

Os valores apresentados na Tabela 6.3 referem-se as médias das principais
caracteristicas dos GFs induzidos em tal processo a saber, nimero de nds, nimero de
arcos, tamanho (numero de n6s + numero de arcos) e niumero de caminhos completos
existentes. Fica evidente que, GFs induzidos a partir de conjuntos de instancias de dados
gue possuem atributos continuos sdo volumosos. Suas estruturas, via de regra, tém um

alto nimero de nds, de arcos e de caminhos completos.

A maneira como a proposta original de GFs trata atributos continuos (i.e., como se
fossem atributos discretos), contribui para que o processo de sumarizacdo do conjunto de
dados se torne praticamente in6cuo, uma vez que a estrutura do grafo induzido se torna
uma representagdo inconveniente a anélise do fluxo dos dados ao longo da estrutura,

devido ao alto nimero de nds, arcos e caminhos presentes. Um exemplo dessa situagdo
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pode ser observado na Figura 6.5, que mostra parte da representacdo gréafica gerada pelo
sistema EFLOWG, do GF induzido a partir do conjunto de instancias de dados Iris ([Dua
& Karra Taniskidou 2017]).

Os classificadores extraidos a partir de GFs induzidos, de acordo com a proposta
original, praticamente ndo generalizam as informag0es contidas nas instancias de
treinamento, uma vez que, para cada valor continuo de um determinado atributo, é
criado um né no GF, associado a camada que representa o atributo. Assim sendo, sdo
criados, por atributo (i.e., camada do GF sendo induzido), tantos n6s quantos forem os
diferentes valores continuos associados ao atributo em questao, presentes no conjunto de
treinamento. A proposta original é, nitidamente, adequada para dados descritos por
atributos com valores discretos, e ndo continuos. Quando em uso, como parte de um
sistema computacional, a proposta original é totalmente inadequada para dominios de
dados continuos, como pode ser facilmente identificado nos valores apresentados na
Tabela 6.4, considerando que os resultados apresentados se referem a dominios de dados

continuos, extraidos dos GFs cujas estruturas sao apresentadas na Tabela 6.3.
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Figura 6.5 Representacdo gréfica, gerada pelo sistema EFLOWG, do GF induzido a
partir do conjunto de instancias de dados Iris (Ir) para mostrar a complexidade da
estrutura gerada com a presenca de atributos continuos.
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Tabela 6.4 Informac6es sobre as caracteristicas e acurécias dos classificadores extraidos
dos GFs, parte de um processo de 5-validacdo cruzada. Na tabela, CI: identifica o
conjunto de instancias de dados; #TRD: total de regras de decisdo do classificador

extraido do GF, e; %acuracia: acuracia obtida pelo algoritmo de decisdo nos testes de
classificagdo. Os valores apresentados na tabela referem-se a média dos valores obtidos
durante o processo de 5-validagdo cruzada.

Cl #TRD %.acuracia

Ru 61 0.00%
ML 800 0.00%
Sp 255 0.00%
MC 323 0.00%
LS 720 0.00%
Ir 2603 6.00%
Fo 15896 0.00%
Ag 989 0.00%
Fl 203 0.00%
Se 563 0.00%
Ec 270 2.94%
BT 443 36.00%
HS 240 29.03%
VC 248 0.00%
UK 322 0.00%
CS 63 30.00%
Gl 171 0.00%
Wi 142 0.00%
Cr 71 0.00%

Como pode ser observado na Tabela 6.4, a maioria dos resultados foi igual a
0.00%. Tais resultados eram esperados, pois pode acontecer, por exemplo, de haver no
conjunto de dados, duas instancias de dados que possuam, associados a um dado
atributo, os valores 1,19 e 1,21. Ao induzir um GF a partir deste conjunto de instancias
de dados, sdo criados dois nés, com os valores 1,19 e 1,21, respectivamente. Quando o
classificador € extraido a partir do GF induzido, 0 mesmo possui regras de decisdo que
possuem os valores 1,19 e 1,21. Porém, caso o classificador receba uma instancia que
possua o valor 1,20, ele ndo podera classifica-la, uma vez que ele conhece os valores
1,19 e 1,21, mas ndo conhece o valor 1,20. Tal fato evidencia que o classificador
extraido do GF criou um modelo (i.e. adquiriu um aprendizado) muito especifico, muito
especializado, ndo sabendo lidar com outros casos, de certa forma, parecidos ou
similares. Justamente por este motivo é que os GFs ndo sdo indicados para uso com
conjuntos de instancias de dados que possuam atributos continuos, uma vez que nao sdo

capazes de lidar com 0s mesmos.
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Na proxima secdo, é descrita e proposta uma extensdo de GFs para contemplar a
inducdo e uso de tais estruturas em dominios com dados continuos; tal proposta foi
implementada como um processo de discretizacdo dos atributos continuos, em uma fase
de pré-processamento dos dados, anterior a inducdo de GFs e de seu uso para a extracao

de classificadores.

6.4 Grafo de Fluxo Estendido (GFE)

Os GFs originais, propostos por Pawlak, ndo lidam bem com atributos continuos, como
visto na Secdo 6.2. Porém, conjuntos de instancias de dados do mundo real quase sempre
sdo descritas por alguns, se ndo todos, atributos continuos. Como discutido em
[Rodrigues & Nicoletti 2018], um cuidadoso levantamento bibliografico de trabalhos
associados a GFs evidencia que o formalismo e resultados tedricos associados a GFs ndo
tiveram impacto e tampouco foram adotados/utilizados em trabalhos cujo foco é
aprendizado de maquina. O numero de trabalhos académicos que utilizam GFs como
estrutura para sumarizar dados de treinamento para posterior extracdo de classificadores
é bem reduzido (ver, por exemplo, [Sun et al. 2006], [Yang et al. 2011]).

Para resolver, ou no minimo, suavizar, o problema relacionado a atributos com
valores continuos, uma solucdo, simples e eficaz, foi proposta e implementada neste
trabalho: a de executar, antes da inducdo do GF, um método de discretizacdo sobre o
conjunto de treinamento. Essa solucéo, chamada de Grafo de Fluxo Estendido (GFE), foi
proposta como uma extensdo para o formalismo do grafo de fluxo original, uma vez que
amplia a possibilidade de utilizag&o dos GFs no ambiente de AM. Tal proposta motivou
0 desenvolvimento e implementag&o, junto ao sistema EFLOWG, de uma guia contendo

trés opcOes para a realizacdo da discretizacdo de atributos continuos.

Os experimentos, apresentados a seguir, foram realizados visando o levantamento
de dados de forma a auxiliar no processo de identificacio de qual método de
discretizacdo de atributos continuos, dentre os trés disponibilizados pelo sistema
EFLOWG, poderia levar a inducdo de GFEs que melhor generalizassem as instancias de
dados pertencentes ao conjunto de treinamento, e consequentemente, a extracdo de

classificadores mais robustos e eficientes.
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O método utilizado para extracdo do classificador utilizado nos experimentos,

cujos resultados sdo apresentados nas proximas subsecdes, € 0 mesmo proposto na Secao

6.2, 0 qual lida com regras invalidas e inconclusivas.

6.4.1 Entropia e MDLP

A Tabela 6.5 apresenta as médias de valores obtidos a partir de um processo de 5-

validacdo cruzada, em que algumas caracteristicas dos GFEs obtidos durante o processo

foram contabilizadas e as médias das acuracias dos classificadores extraidos dos GFEs

foram calculadas. Para a discretizacdo dos dados, nesse conjunto de experimentos, foi

utilizado o método de particionamento do escopo do atributo por Entropia e MDLP

[Fayyad & Irani 1993], apresentado e discutido no Capitulo 3.

Tabela 6.5 Informages sobre, as estruturas dos GFEs induzidos a partir dos conjuntos de
instancias de dados da Tabela 6.1, utilizando o método de discretizacdo por Entropia e
MDLP ([Fayyad & Irani 1993]) e de desempenho dos classificadores extraidos dos GFs

induzidos. Na tabela, #n6s: nimero médio de nés dos GFs induzidos; #arcos: nUmero
médio de arcos dos GFEs induzidos; tamanho: tamanho médio dos GFEs dado pela soma
de #n0s e #arcos; #caminhos completos: nimero médio de caminhos completos dos GFEs
induzidos; #TR: numero total de regras de decisdo do classificador, e; %acuracia:

acurécia obtida pelo algoritmo de decisdo em testes de classificagdo. Os valores

apresentados na tabela referem-se a média dos valores obtidos durante o processo de 5-
validacdo cruzada.

Grafo de Fluxo Estendido

Classificador

Cl | #n6s #arcos tamanho #caminhos completos | #TR  %acurécia
Ru 12 11 23 7 7 97.33%
ML | 11 20 31 31 13 91.50%
Sp 14 12 26 10 6 98.33%
MC | 12 15 27 11 9 99.75%
LS 13 16 29 16 10 88.67%
Ir 15 27 42 63 19 93.33%
Fo 26 55 81 425 48 94.44%
Ag 20 49 69 87 34 99.75%
Fl 8 12 20 11 8 85.42%
Se 30 72 102 4360 64 90.48%
Ec 24 43 67 1152 49 82.35%
BT 9 10 19 8 4 76.67%
HS 6 7 13 4 2 72.58%
VC 19 40 59 600 77 83.87%
UK | 17 34 51 124 28 91.36%
CS 15 33 48 120 35 75.00%
Gl 35 67 102 27216 73 97.67%
Wi 43 110 153 1658880 137 97.22%
Cr 13 18 31 48 19 83.33%
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Os resultados, apresentados na Tabela 6.5, mostram que a proposta de estender o
GF original, executando uma etapa de pré-processamento dos dados com base na
discretizacdo de atributos continuos por Entropia e MDLP, gerou melhores resultados

nos testes de classificagcdo, quando comparados aqueles exibidos na Tabela 6.4.

6.4.2 Amplitudes lguais

A Tabela 6.6 apresenta informagdes sobre 0s experimentos realizados com 0s conjuntos
de instancias de dados da Tabela 6.1, utilizando o método de discretizagdo por Intervalos
de Amplitudes lguais (Equal Width). Os valores apresentados, novamente, sdo referentes
a médias, uma vez que foi utilizado o processo de 5-validacdo cruzada para realizacao
do experimento. O numero de bins, dado obrigatério ao se utilizar tal método de
discretizacdo, foi definido como 4, uma vez que, na maioria dos experimentos utilizando
Entropia e MDLP, os valores dos atributos continuos foram sumarizados em partices

compostas por 4 subintervalos.

Os resultados apresentados na Tabela 6.6 evidenciam que a utilizacdo do processo
de discretizagdo de atributos continuos por meio do método de discretizacdo por
Amplitudes Iguais, produziu resultados insatisfatorios, na maioria das vezes, quando
comparados aqueles produzidos pelo método de discretizagdo por Entropia e MDLP.

Dentre os 19 experimentos realizados utilizando a discretizacdo por Amplitudes lguais, 5
deles, relacionados aos conjuntos de instancias de dados ML, Ir, Se, BT e UK,
apresentaram melhores desempenhos em relacdo aos resultados apresentados na Tabela
6.4. Em contrapartida, houve grandes quedas em algumas acuracias, como pode ser visto

nos resultados relacionados aos conjuntos de instancias de dados MC, Ls, Fo, Fl e VC.
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Tabela 6.6 Informagdes sobre as estruturas dos GFEs induzidos a partir dos conjuntos de
instancias de dados da Tabela 6.1, utilizando o método de discretizagdo por Intervalos de
Amplitudes Iguais (Equal Width), e de desempenho dos classificadores extraidos dos
GFEs. Na tabela, #n6s: nimero médio de nés dos GFEs induzidos; #arcos: nimero médio
de arcos dos GFEs induzidos; tamanho: soma de #n0s e #arcos; #caminhos completos:
namero de caminhos completos do GFE induzido; #TR: nimero total de regras de decisdo
do classificador extraido do GFE induzido, e; %acuracia: acuracia do classificador. O
processo de 5-validacdo cruzada foi utilizado para realizacdo destes experimentos.

Grafo de Fluxo Estendido Classificador

Cl | #nb6s #arcos tamanho #caminhos completos | #TR  %oacuracia
Ru 12 16 28 16 10 85.33%
ML | 11 24 35 32 16 73.70%
Sp 14 18 32 22 10 57.33%
MC | 11 21 32 26 14 82.75%
LS 14 22 36 30 11 47.67%
Ir 19 36 55 107 79 82.00%
Fo 31 78 109 1846 1188 67.82%
Ag | 15 29 44 52 16 56.09%
FI 10 20 30 22 14 84.17%
Se 31 83 114 6641 3384 65.24%
Ec 31 75 106 5900 1072 51.49%
BT | 18 29 47 49 24 75.40%
HS 14 34 48 88 45 72.22%
VC 25 58 83 1451 665 46.45%
UK | 24 74 98 2713 1024 71.22%
CS 14 32 56 115 57 50.00%
Gl | 44 107 151 195837 46272 31.78%
Wi 55 165 220 17207012 170 83.33%
Cr 21 53 74 592 342 48.89%

6.4.3 lguais Frequéncias

A Tabela 6.7 traz informacdes sobre os experimentos realizados utilizando o método de
discretizacdo por Iguais Frequéncias (Equal Frequency). Os conjuntos de instancias de
dados sdo os mesmos utilizados nos experimentos anteriores (Tabela 6.1) e o0 nUmero de
bins é, novamente, 4. Da mesma forma, a opcao referente a 5-validagdo cruzada foi
utilizada para a realizacdo dos experimentos. Mostra, também, que as acurécias obtidas
com o método de discretizacdo por Iguais Frequéncias foram parecidas aquelas obtidas
com a utilizacdo do método de discretizagdo por Amplitudes lguais. Tais resultados
foram inferiores aqueles apresentados na Tabela 6.5, relacionados ao método de

discretizagdo por Entropia e MDLP.
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Tabela 6.7 Informag6es médias sobre, as estruturas dos GFEs induzidos a partir dos
conjuntos de instancias de dados da Tabela 6.1, utilizando o método de discretizagdo por
Intervalos de Iguais Frequéncias (Equal Freguency), e também, sobre os classificadores

extraidos dos GFEs correspondentes. Na tabela, #nds: nimero médio de nds dos GFEs
induzidos; #arcos: nimero médio de arcos dos GFEs induzidos; tamanho: soma de #nos e
#arcos; #caminhos completos: nimero de caminhos completos do GFE induzido; #TR:
namero total de regras de decisdo do classificador extraido do GFE induzido, e;

%acurécia: acuracia do classificador. O processo de 5-validacdo cruzada foi utilizado

para realizacdo destes experimentos.

Grafo de Fluxo Estendido Classificador

Cl | #nds #arcos tamanho #caminhoscompletos | #TR %oacuracia
Ru 12 19 31 22 12 81.33%
ML 11 23 34 31 16 72.90%
Sp 14 26 40 40 16 57.67%
MC| 11 23 34 28 16 79.25%
LS | 14 24 38 36 13 44.11%
Ir 19 46 65 230 144 78.67%
Fo 31 92 123 4468 2835 65.52%
Ag | 15 31 46 60 16 53.43%
Fl 10 23 33 28 16 86.25%
Se 13 93 114 15788 7142 54.29%
Ec 31 81 112 9407 1708 58.93%
BT 18 43 61 126 63 75.40%
HS 14 40 54 128 64 72.55%
VC 27 89 116 9664 3942 75.48%
UK | 24 74 98 2764 1024 73.20%
CS 18 39 57 367 183 62.50%
Gl 46 155 201 3211264 194 28.77%
Wi 55 194 249 89391104 178 82.00%
Cr 23 69 92 2547 1273 31.11%

Dessa forma, foi decidido que a proposta de extensdo dos GFs de Pawlak utilizara,
por default, 0 método de discretizacdo por Entropia e MDLP. Porém, os outros dois
métodos de discretizagdo foram mantidos no sistema EFLOWG, com objetivo de
oferecer aos usuérios do sistema mais opgOes para andlises, estudos e investigacdes

relacionadas aos GFs e GFEs.

6.5 Experimentos utilizando os Grafos de Fluxo
Estendidos

Essa secdo apresenta resultados dos experimentos realizados, com base na metodologia
proposta na Secdo 6.1, utilizando o novo método para extracdo de classificadores,

definido na Secdo 6.2, a partir dos Grafos de Fluxo Estendidos, propostos na Secéo 6.4.
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Apo6s a implementagdo, junto ao sistema computacional EFLOWG, do novo
método para extracao de classificadores a partir de GFs, os experimentos, apresentados
na Secdo 6.3, foram novamente realizados, com o objetivo de se verificar o
comportamento e a viabilidade do novo método, juntamente com a nova proposta dos
Grafos de Fluxo Estendidos (GFEs). Os conjuntos de instancias de dados utilizados
nestes experimentos sdo aqueles apresentados na Tabela 6.1. A opcéo utilizada para
inducdo de GFEs foi a 5-validacdo cruzada. A Tabela 6.8 exibe a média dos valores dos

resultados obtidos nos experimentos.

Tabela 6.8 Informag6es médias sobre, as estruturas dos GFEs, induzidos a partir dos
conjuntos de instancias de dados da Tabela 6.1, e também, sobre os classificadores
extraidos dos GFEs correspondentes, utilizando o novo método de extragdo de algoritmo
de decisdo (livre de regras invalidas e de regras inconclusivas), em que: #nds: nimero de
nos; #arcos: nimero de arcos; #caminhos completos: nimero de caminhos completos;
#RE, representa 0 nimero de regras eliminadas (entre invalidas e inconclusivas); #TR:
namero total de regras de decisdo do classificador, e; %acuracia, representa a acuracia
obtida pelo classificador em testes de classificagéo.

Grafo de Fluxo Estendido Classificador

Cl | #n6s #arcos tamanho #caminhoscompletos | #RE  #TR acuréacia
Ru | 12 11 23 7 0 7 97.33%
ML | 11 20 31 31 18 13 91.50%
Sp | 14 12 26 10 4 6 98.33%
MC | 12 15 27 11 2 9 99.75%
LS | 13 16 29 16 6 10 88.67%
Ir 15 27 42 63 44 19 93.33%
Fo | 26 55 81 425 377 48 94.44%
Ag | 20 49 69 87 53 34 99.75%
Fl 8 12 20 11 3 8 85.42%
Se | 30 72 102 4360 4296 64 90.48%
Ec | 24 43 67 1152 1103 49 82.35%
BT | 9 10 19 8 4 4 76.67%
HS | 6 7 13 4 2 2 72.58%
VvC | 19 40 59 600 523 77 83.87%
UK | 17 34 51 124 96 28 91.36%
CS | 15 33 48 120 85 35 75.00%
Gl | 35 67 102 27216 27143 73 97.67%
Wi | 43 110 153 1658880 1658743 137 97.22%
Cr | 13 18 31 48 29 19 83.33%

O novo método utilizado para extracdo de classificadores a partir de GFEs
mostrou-se eficaz: dos 19 experimentos realizados, e registrados na Tabela 6.8, 11 deles
apresentaram acuracia acima de 90%. A menor acuracia obtida, relacionada ao conjunto
de instancias de dados HS, foi de 72,56%, fato este que vem a ser um indicador

interessante para um classificador.
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Por fim, experimentos utilizando os mesmos conjuntos de instancias de dados
foram realizados, porém, desta vez, no ambiente Weka, versdao 3.8, utilizando o0s
algoritmos J48, Naive Bayes, K-Nearest Neighbors e Support Vector Machine. A
motivagdo para realizagéo destes experimentos, foi a de fornecer uma comparagéo entre
as acuracias obtidas pelos GFEs e aquelas obtidas por 4 algoritmos amplamente
estabelecidos no ambiente de AM. Em todos 0s experimentos, 0 processo de 5-validacao
cruzada foi utilizado. Os resultados coletados, para fins de comparacdes, sao
apresentados na Tabela 6.9, juntamente com os resultados obtidos pelos classificadores
extraidos dos GFEs, apresentados na Tabela 6.8. Para facilitar a compreensdo dos

resultados, os melhores foram destacados com negrito.

Tabela 6.9 Acuracias obtidas pelos classificadores extraidos dos GFEs (GFE), J48

(J48), Naive Bayes (NB), K-Nearest Neighbor (KNN) e Support Vector Machine

(SVM), utilizando os conjuntos de instancias de dados da Tabela 6.1, com vistas a
comparagdes de desempenho.

Cl GFE J48 NB KNN SVM

Ru 97.33% 98.67% 98.67%  100.00%  100.00%
ML  91.50%  97.90% 98.30% 98.20%  98.80%
Sp  98.33% 100.00% 100.00% 100.00%  100.00%
MC  99.75% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
LS 88.67% 99.89%  99.78%  99.89%  99.78%
Ir  93.33% 94.00% 96.00% 94.00%  96.67%
Fo 94.44% 100.00% 100.00% 100.00%  100.00%
Ag  99.75%  99.62% 99.33% 99.33% 95.68%
FI 8542% 97.91% 95.83%  100.00%  88.33%
Se  90.48%  91.90% 90.95% 92.38%  93.33%
Ec 8235% 8244%  85.12%  80.95% 83.03%
BT 76.67% 77.27%  75.13% 71.65% 76.20%
HS 7258% 70.92%  75.16%  68.95% 73.52%
VC 83.87% 81.94% 83.22% 76.12% 75.16%
UK 91.36% 93.05%  89.58% 84.86% 92.80%
CS 75.00%  62.50% 62.50% 57.75% 60.00%
Gl  97.67% 97.20% 84.58% 90.19% 79.90%
Wi 97.22%  92.70% 97.17% 95.50%  98.31%
Cr 83.33% 90.00%  83.33% 88.89%  90.00%

Observando a Tabela 6.9, nota-se que os algoritmos J48 e Support Vector Machine
obtiveram, cada um, melhores acuracias em relacdo aos GFEs em 13 dos 19
experimentos realizados. J& os algoritmos Naive Bayes e K-Nearest Neighbors,
produziram, cada um, acuracias melhores que os GFEs em 11 dos 19 experimentos. Os
resultados obtidos pelos GFEs conseguiram superar os demais algoritmos em 4 dos 19
experimentos.
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Apesar de, no geral, terem obtido acuracias inferiores aquelas obtidas pelos demais
algoritmos, os classificadores compostos por regras de decisdo extraidas de GFEs,
obtiveram, diversas vezes, acuracias proximas daquelas obtidas pelos outros algoritmos.
Considerando que os outros algoritmos séo bem estabelecidos no ambiente de AM, o
resultado foi promissor, e mostra que, estudos mais focados em determinadas partes do
formalismo que sustenta os GFs, e também, na extracdo de classificadores a partir de
GFs, possam, talvez, incrementar ainda mais, a acuracia dos classificadores extraidos a
partir dos GFEs.

6.6 Consideracodes Finais

Essa secdo apresentou, entre outros itens, a metodologia utilizada, descricdo dos

experimentos e, também, algumas analises sobre os experimentos utilizando os GFs.

O meétodo original para extracdo de classificadores a partir de GFs, proposto por
Pawlak, foi apresentado, testado e discutido, e um novo método, baseado no original,

porém com melhorias, foi proposto.

Outra importante proposta feita no capitulo diz respeito aos Grafos de Fluxo
Estendidos (GFEs), os quais possibilitam a utilizacdo de GFs com conjuntos de
instdncias de dados que possuem atributos continuos, o que era, até entdo, inviavel,
devido a complexidade das estruturas induzidas e a generalizacdo nos testes de

classificacdo que ndo ocorrem.

Foram apresentados resultados de testes classificacdo realizados utilizando os
GFEs juntamente com o novo método de extracdo de classificadores a partir de GFs, 0s

quais apresentaram melhoras interessantes em relacdo aos métodos originais.

Por fim, os resultados obtidos pelos GFEs, usando as técnicas propostas, foram
comparados aos resultados obtidos pelos algoritmos J48, Naive Bayes, K-Nearest
Neighbors e Support Vector Machine, estes ultimos implementados junto ao ambiente
Weka. As comparagdes mostraram que, mesmo apesar das melhorias implementadas, 0s
resultados obtidos pelos GFEs, apesar de promissores, ndo mostraram-se, inicialmente,
competitivos em relacdo aos resultados obtidos pelos demais algoritmos. Porém, é
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necessaria uma analise estatistica para verificar se as diferencas, encontradas nos

resultados das comparacdes entre GFESs e os outros algoritmos, sdo, de fato, relevantes.

O Capitulo 7, a seguir, apresenta uma investigacdo empirica sobre o impacto de

diferentes ordenacdes de atributos sobre 0s GFEs e os classificadores extraidos destes.
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Capitulo 7

Consideracoes sobre o Impacto da
Ordem dos Atributos sobre
Classificadores Extraidos de GFs

7.1 Considerac0es Iniciais

Durante testes preliminares, realizados com vistas a verificacdo do funcionamento do
sistema EFLOWG e analise das estruturas dos GFs induzidos, observou-se que a ordem
em que os atributos comparecem no conjunto de treinamento pode influenciar a

estrutura do GF induzido e, consequentemente, os classificadores extraidos.

Este capitulo tem foco em uma investigacdo inicial empirica sobre o impacto
causado por diferentes ordenacdes das camadas de um grafo de fluxo, uma vez que
refletem a ordem com que atributos comparecem nas descricdes das instancias de

treinamento.

O capitulo est4 organizado da seguinte maneira: a Se¢do 7.2 aborda a descricdo de
instancias em relacdo a ordem de atributos utilizados para tal; a Secéo 7.3 apresenta um
estudo de caso realizado sobre um conjunto de instancias de dados sintético (criado
artificialmente) e suas possiveis sequéncias de atributos; a Secdo 7.4 realiza um estudo
de caso utilizando um conjunto real de instancias de dados; a Sec¢do 7.5 investiga o
impacto da ordenacéo de atributos baseada no ganho de informagéo; a Secdo 7.6 realiza
alguns experimentos de modo a determinar qual sequéncia de atributos, para cada
conjunto de instancias de dados, produz melhores acurécias, e; por fim, a Secdo 7.6

apresenta as consideracdes finais do Capitulo.

7.2 Descricao de Instancias e a Influéncia da Ordem
em que Atributos sdo Considerados

Cada instancia de dados, pertencente a um conjunto de instancias de dados, é descrita

por n atributo(s), n > 0, e uma classe associada. A ordem em que os atributos sdo
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dispostos nédo interfere na descri¢do das instancias de dados, uma vez que cada atributo
define claramente a caracteristica em questdo e possui seus respectivos valores
associados. Dessa forma, tem-se que, a ordem de atributos A1, A2, Az e A4 descreve
uma instancia de dados tdo bem quanto a ordem de atributos Az, A1, Az e Az. Apesar de
diferentes, ambas as ordens de atributos apresentadas podem descrever, sem

descaracterizar, uma instancia de dados.

7.3 Estudo de Caso 1: Conjunto de Instancias de Dados
Sintético

A Tabela 7.1 apresenta um conjunto de instancias de dados sintético, i.e., gerado
artificialmente, que foi utilizado nos experimentos abordados nesta Subsecéo, relativos
ao estudo de como a ordem em que os atributos comparecem na descri¢do de instancias
de treinamento influencia o classificador, construido como o conjunto de regras de

decisdo extraidas do GF.

Cada uma das instancias do conjunto de instancias de dados considerado é
descrita, originalmente, pelos atributos A1, A2, As e A4, nessa ordem, e todas elas

possuem classe associada.

Tabela 7.1 O conjunto de 14 instancias de dados, cada uma delas
descrita pelos atributos Ai, Az, As, A4 e uma classe associada.

#ID| A1 A2 Az Ay|Classe
1 S L H O 1
2 1S L H I 1
3 N L H O 2
4 |[C A H O 2
5 C B N O 2
6 |C B N | 1
7 N B N | 2
8 S A H O 1
9 S B N O 2
10| C A N O 2
11 (S A N | 2
12 | N A H |1 2
13/]N L N O 2
14 |C A H | 1

Como o conjunto de atributos A={A1, Az, As, A4} possui 4 atributos, existem 24
possiveis ordenagdes diferentes desses quatro atributos, uma vez que representam as

possiveis permutacOes de quatro elementos i.e., 41 =1 x 2 x 3x 4 = 24,
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Nos diagramas mostrados em Figura 7.1, Figura 7.2, Figura 7.3 e Figura 7.4, as 24

possibilidades de ordenacdo dos atributos do conjunto de instancias de dados da Tabela

7.1 séo apresentadas.

1

!
A

3

—

A Ay
| I

Ay Az

(3) (4)

A Az
| |
Aj

A
G ® /

Figura 7.1 As 6, (1), ..., (6), possiveis ordenacdes de atributos que
podem ser definidas tendo Al como primeiro atributo.

\

z?xz
| T ]
Al AS A4
A3 A4 1?4 f?l A1 Aj
| | | |
Ay Az A A4 Ay A
@) (8) (9) (10) (11 (12y

Figura 7.2 As 6, (7), ..., (12), possiveis ordenacdes de atributos que
odem ser definidas tendo A, como primeiro atributo.

/ 11\3 \
M | |
A4 Al Ag
Il\l IIXz 1:14 fl\z Ay A
| I
A, A Ay A4 A Ay
\(13) (14) (15 (16) a7 (mV

Figura 7.3 As 6, (13), ..., (18), possiveis ordenacGes de atributos que
podem ser definidas tendo As como primeiro atributo.
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Ay
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Ag A3 -3?13 1?1 A1 Ag
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Az As Ay As As A

Q9) (20) 21) (22) (23) (24_)/

Figura 7.4 As 6, (19), ..., (24), possiveis ordenac@es de atributos que

podem ser definidas tendo A4 como primeiro atributo.

Foram realizados 24 experimentos relacionados a inducdo de GFs e extracdo de
classificadores a partir deles, em que as ordens dos atributos do conjunto de treinamento
da Tabela 7.1, foram alteradas, de acordo com as sequéncias (1), ..., (24). Como
comentado anteriormente, a alteracdo da ordem dos atributos do conjunto de

treinamento implica alteracdo da ordem das camadas dos grafos de fluxo induzidos.

A verificacdo empirica de um possivel impacto que a ordem em que os atributos
descrevem as instancias de treinamento poderia ter, no classificador extraido do grafo
de fluxo induzido, foi feita por meio de um experimento simples, utilizando as 14
instancias de dados mostradas na Tabela 7.1. Tal conjunto foi dividido uma Unica vez
em dois subconjuntos, um de treinamento e um de teste. O conjunto de treinamento foi
definido como Tr = {#2, #3, #4, #5, #6, #8, #9, #11, #12, #13}, |Tr| = 10, e o0 de teste,
como Te = {#1, #7, #10, #14}, [Te| = 4.

Para cada uma das 24 ordenagfes de atributo, o experimento consistiu na (1)
inducdo de um GF utilizando, como conjunto de treinamento, 80% das instancias do
conjunto de instancias de dados, descritas seguindo a ordem estabelecida pela ordenacéo
sendo considerada, seguida pela (2) extracdo, a partir do GF, de um classificador,
representado por um conjunto de regras de decisdo e, entdo, (3) na avaliagdo do
classificador, utilizando o conjunto de teste. Ao término de cada um dos 24
experimentos, foram armazenadas informacbes sobre o numero total de regras de
deciséo geradas, 0 nimero de regras de decisdo invalidas e inconclusivas, e 0 nimero de
regras de decis@o consistentes extraidas do respectivo grafo de fluxo. Também foram
coletados dados sobre a acuracia (precisdo) dessas regras de decisdo, obtida utilizando o

conjunto de teste. A Tabela 7.2 resume os resultados dos 24 experimento conduzidos.
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Tabela 7.2 Resultados obtidos nos experimentos utilizando diferentes ordenacdes de atributos
de acordo com as sequéncias explicitadas em (1), ..., (24) das figuras Figura 7.1, Figura 7.2,
Figura 7.3 e Figura 7.4. Na tabela, seq: o numero de identificacdo da sequéncia; ordem dos

atributos: ordem na qual os atributos foram considerados; #trd: total de regras de decisdo
encontradas; #rdi: nimero de regras de decisdo invalidas e inconclusivas; #rdc: nimero de
regras de deciséo consistentes, e; %acuracia: acuracia (precisdo) obtida pelo classificador no
teste de classificacdo. As linhas em negrito apresentam os melhores resultados obtidos.

seq | ordem dos atributos | #trd #rdi #rdc  %acu

W[ A A A, A | 44 31 13 66.67%
@A A A A | 56 43 13 66.67%
B | A A A A 40 28 12 33.33%
b A A3 A A 60 48 12 33.33%
B | A A A Az 60 46 14 100.00%
© [ AL AL As A | 45 33 12 3333%
MDA A As A | 46 36 12  3333%
® | A2 AL A A3 | 56 43 13 66.67%
9 | A2 A3 A A 50 36 14 100.00%
| A A A A | 50 38 12 33.33%
Q)| A2 A A As| 72 58 14 100.00%
12 A~ Ar A3 A 60 46 14 100.00%
W[ A AL AL A | 44 32 12 3333%
9| As Ar Ar A | 46 33 13 66.67%
15| As AL A A | 54 42 12 3333%

) [ As A A A, | 48 36 12 33.33%
A [ As A. As Al | 50 36 14 100.00%
18 [ As A A A, | 46 34 12 33.33%
19 [ A, A A A | 48 35 13 66.67%
200 [ Ar A As A, | 54 41 13 66.67%
@) [ A« A As A | 50 36 14 100.00%
22) | A, A, A As | 48 36 12 33.33%
23) [ Ar As Al A | 48 36 12 33.33%
)| Ar As A A | 38 25 13 66.67%

Todas as sequéncias explicitadas possibilitaram a extracdo de classificadores que
classificaram corretamente, no minimo, 33.33% das instancias presentes no conjunto de
teste. As melhores acurécias (100%), obtidas nas classificacbes, foram observadas
guando do uso das sequencias (5), (9), (11), (12), (17) e (21).

De acordo com os resultados, todas sequéncias de atributos em que Az ou As eram
0 Ultimo atributo, induziram GFs que permitiram a extracdo de classificadores que
obtiveram acuracia maxima de 66.67%. Das 6 vezes que a acurécia obtida foi igual a
100%, em 4 delas, o ultimo atributo era A:1 e em 2 delas, As. O atributo Ay,
comparecendo como Ultimo atributo da sequéncia, possibilitou, em 2 das 6 sequéncias,
acuracia minima de 66.67%. Nas outras 4 sequéncias com Ax na ultima posicéo, foi
obtida acuracia de 100%, o que evidencia que tal atributo contribuiu na boa

classificacdo de instancias quando presente na ultima posi¢do da sequéncia de atributos.
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O experimento anterior foi refeito, desta vez por meio da execucdo de um
esquema de 5-validacdo cruzada. De acordo com o esquema, para cada uma das 24
possiveis ordenacdes de atributos, a sequéncia constituida pelos processos de: (1)
inducdo do GF usando o conjunto de treinamento; (2) extragdo do conjunto de regras a
partir do GF, para compor o classificador e (3) avaliagéo do classificador no conjunto de
teste, foi executada cinco vezes. Ao final das cinco execucdes da sequéncia foi feita a

média das contagens e resultados de acuracia obtidos em cada uma delas.

Como mostra a Tabela 7.3, apenas 2 das 24 sequéncias, (6) e (8), de atributos
levaram a acurécias menores que 57.14%. As sequéncias (9), (10), (17) e (21),
apresentaram as melhores acurécias entre os experimentos realizados, com destaque
para a sequéncia (10), a qual obteve acuracia de 92.86%. Dessas 4 sequéncias com
melhores acuracias, os atributos A1 e A4 estdo presentes na ultima, ou pendltima,

posicao da sequéncia, em 3 das 4 vezes.

Tabela 7.3 Resultados obtidos nos experimentos utilizando o processo de 5-validagéo cruzada
sobre as ordenagdes explicitadas em (1), ..., (24) das figuras Figura 7.1, Figura 7.2, Figura 7.3 e
Figura 7.4. Na tabela, seq: nimero de identificagcdo da sequéncia; ordem dos atributos: ordem na
qual os atributos foram considerados; #trd: total de regras de decisdo encontradas; #rdi: nimero
de regras de decisdo invalidas e inconclusivas; #rdc: nimero de regras de decisdo consistentes e

%acuréacia: acuracia (precisdo) obtida pelo classificador no teste de classificacao.

seq | ordem dos atributos | #trd #rdi #rdc %oacu
QD [ A A As A | 45 33 12 57.14%
@ 1A A A A | 54 41 13 64.29%
B | A As A As| 53 40 13 71.43%
4 | AL As Ay A | 63 50 13 64.29%
G) |AL Ar A Az | 51 38 13 71.43%
6 | A Ar A5 A | 47 36 11 21.43%
M 1A A Az Ay | 57 44 13 64.29%
@ [ A A Ay A3 | 51 39 12 42.86%
9 [ A As Ay A | 4T 34 13 85.71%
(10) | A2 As A1 A4 | 57 44 13 92.86%
A | A Ar AL A3 | 55 42 13 78.57%
12) | A As A3 A | 56 43 13 78.57%
A3) | A3 Av AL A | 57 44 13 71.43%
)| A3 Ar Ar A | 46 34 12 57.14%
(5) | As AL As A | 62 50 12 57.14%
(16) | As Ar A A4 | 56 43 13 64.29%

AN As A A A | 47 34 13 8571%
1| As A Al A | 44 12 32 57.14%
1| Ar A A As | 44 31 13 64.29%
20| Ax AL As A | 52 12 40  57.14%
e A A As A | 46 33 13 85.71%

| Ar Ar Al As | 52 40 12 57.14%
2| Ar As AL A | 55 43 12 57.14%
O AL As A A | 37 25 12 57.14%
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O padréo de resultados presente nos dados da Tabela 7.2 ndo foi mantido quando
da execucdo do processo de 5-validagdo cruzada. As sequéncias (5), (9), (11), (12), (17)
e (21), que possuiam acurécia de 75% na Tabela 7.2, tiveram, no méaximo, acuracia de
85.71% na Tabela 7.3, enquanto as sequéncias (10) e (13), que tiveram acuracia <= 50%
na Tabela 7.2, apresentaram, respectivamente, acuracias de 92.86% e 71.43%, quando

realizado o experimento utilizando 5-validacdo cruzada.

7.4 Estudo de Caso 2: Conjunto de Instancias de Dados
Reais

Esta subsecéo realiza os experimentos utilizando o conjunto de instancias de dados Iris,
que € um conjunto real de dados. A motivacdo € poder verificar se o que foi verificado
junto a um conjunto de instancias de dados sintético, se aplica a um conjunto de

instancias de dados reais.

O conjunto de instancias de dados Iris ([Dua & Karra Taniskidou 2017]), é
composto por 150 instancias de dados, cada uma delas descrita por 4 atributos continuos
e possuindo uma classe associada. O conjunto de atributos do Iris é, originalmente, dado
por A={sepallength, sepalwidth, petallength, petalwidth} e o conjunto de classes
associadas as instancias de dados do Iris é dado por C={lris-setosa, Iris-versicolor, Iris-
virginica}. Assim, é possivel obter 4! = 1 x 2 x 3 x 4 = 24 diferentes sequéncias de

atributos a partir do conjunto de atributos A, definido anteriormente.

Para os experimentos, foi utilizada proposta de GF Estendido, em que os atributos
continuos sdo discretizados antes da geracdo do GF. O conjunto de treinamento
utilizado foi composto por 80% das instancias. Os resultados dos experimentos
realizados, utilizando cada uma das 24 possiveis sequéncias de atributos do conjunto de
instdncias de dados Iris, sdo apresentados nas Tabela 7.4 e Tabela 7.5. Nos
experimentos apresentados na Tabela 7.4, para cada diferente sequéncia de atributos, foi
induzido apenas um GF Estendido, do qual foi extraido um classificador, que, por sua
vez, foi testado e teve seus resultados registrados. Ja para os experimentos apresentados

na Tabela 7.5, foi utilizada a técnica de 5-validacéo cruzada.
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Tabela 7.4 Resultados obtidos nos experimentos utilizando a indugdo de apenas um GF
Estendido, utilizando as possiveis ordenacdes dos atributos. Na tabela, seq: nimero de
identificacdo da sequéncia; ordem dos atributos: ordem na qual os atributos foram considerados;
#trd: total de regras de decisdo encontradas; #rdi: numero de regras de decis&o inconclusivas e
invalidas; #rdc: numero de regras de decisdo consistentes, e; %acu: acuracia (precisdo) do
classificador no conjunto de teste. As linhas em negrito apresentam as melhores acuracias.

seq ordem dos atributos #trd #rdi #rdc  %acu
(1) | sepallength  sepalwidth  petallength  petalwidth 60 42 18 93.33%
(2) | sepallength  sepalwidth  petalwidth  petallength | 63 44 19 93.33%
(3) | sepallength  petallength  petalwidth  sepalwidth 81 62 19 93.33%
(4) | sepallength petallength  sepalwidth  petalwidth | 105 86 19 90.00%
(5) | sepallength  petalwidth  petallength  sepalwidth 90 71 19 96.67%
(6) | sepallength  petalwidth  sepalwidth  petallength | 82 64 18 96.67%
(7) | sepalwidth sepallength petallength petalwidth | 48 29 19  100.00%
(8) | sepalwidth sepallength petalwidth petallength | 54 35 19  100.00%
(9) | sepalwidth petallength  sepallength  petalwidth 72 54 19 90.00%
(10) | sepalwidth  petallength  petalwidth  sepallength | 81 62 19 93.33%
(11) | sepalwidth  petalwidth  petallength  sepallength | 72 53 19 86.67%
(12) | sepalwidth  petalwidth  sepallength  petallength 57 39 18 90.00%
(13) | petallength  sepallength  sepalwidth  petalwidth | 105 86 19 96.67%
(14) | petallength  sepallength  petalwidth  sepalwidth | 153 134 19 90.00%
(15) | petallength  sepalwidth  petalwidth  sepallength | 171 152 19 90.00%
(16) | petallength  sepalwidth  sepallength  petalwidth | 108 89 19 93.33%
(17) | petallength  petalwidth  sepalwidth  sepallength | 84 65 19 93.33%
(18) | petallength  petalwidth  sepallength  sepalwidth 80 62 18 93.33%
(19) | petalwidth  sepallength  petallength  sepalwidth | 126 108 18 83.33%
(20) | petalwidth  sepallength  sepalwidth  petallength | 105 86 19 93.33%
(21) | petalwidth  sepalwidth  petallength  sepallength | 153 134 19 90.00%
(22) | petalwidth sepalwidth sepallength petallength | 108 89 19  100.00%
(23) | petalwidth  petallength  sepalwidth  sepallength | 88 70 18 86.67%
(24) | petalwidth  petallength  sepallength  sepalwidth 81 62 19 93.33%
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Tabela 7.5 Resultados obtidos nos experimentos utilizando 5-validacéo cruzada explorando
todas as possiveis ordenacdes dos atributos do conjunto de instancias de dados Iris. Na tabela,
seq: numero de identificagdo da sequéncia; ordem dos atributos: ordem na qual os atributos
foram considerados; #trd: total de regras de decisdo encontradas; #rdi: nimero de regras de
decisdo inconclusivas e invalidas; #rdc: nimero de regras de decisdo consistentes e %acu:
acurécia (precisao) do classificador no conjunto de teste. A linha em negrito representa aquela
gue obteve o melhor resultado.

seq ordem dos atributos #trd #rdi #rdc %acu
(1) | sepallength  sepalwidth  petallength  petalwidth 23 5 18  93.33%
(2) | sepallength  sepalwidth  petalwidth  petallength | 23 5 18 92.67%
(3) | sepallength  petallength  petalwidth  sepalwidth | 23 5 18 92.67%
(4) | sepallength  petallength  sepalwidth  petalwidth 23 5 18  93.33%
(5) | sepallength  petalwidth  petallength  sepalwidth | 23 5 18 89.33%
(6) | sepallength  petalwidth  sepalwidth  petallength | 23 5 18 92.67%
(7) | sepalwidth sepallength petallength petalwidth | 23 4 19 94.00%
(8) | sepalwidth sepallength  petalwidth  petallength | 23 4 19  93.33%
(9) | sepalwidth  petallength  sepallength  petalwidth | 23 5 18 92.00%
(10) | sepalwidth  petallength  petalwidth  sepallength | 23 5 18 90.67%
(11) | sepalwidth  petalwidth  petallength  sepallength | 23 5 18 89.33%
(12) | sepalwidth  petalwidth  sepallength  petallength | 23 5 18 92.67%
(13) | petallength  sepallength  sepalwidth  petalwidth | 23 5 18 93.33%
(14) | petallength  sepallength  petalwidth  sepalwidth | 23 5 18 92.67%
(15) | petallength  sepalwidth  petalwidth  sepallength | 23 5 18 90.67%
(16) | petallength  sepalwidth  sepallength  petalwidth | 23 5 18 93.33%
(17) | petallength  petalwidth  sepalwidth  sepallength | 23 5 18 90.67%
(18) | petallength  petalwidth  sepallength  sepalwidth | 23 5 18 92.67%
(19) | petalwidth  sepallength  petallength  sepalwidth | 23 5 18 92.67%
(20) | petalwidth  sepallength  sepalwidth  petallength | 23 5 18 92.67%
(21) | petalwidth  sepalwidth  petallength  sepallength | 23 5 18 90.67%
(22) | petalwidth  sepalwidth  sepallength  petallength | 23 5 18 92.67%
(23) | petalwidth  petallength  sepalwidth  sepallength | 23 5 18 90.67%
(24) | petalwidth  petallength  sepallength  sepalwidth | 23 5 18 92.67%

Nota-se que, nas duas tabelas, Tabela 7.4 e Tabela 7.5, a sequéncia de atributos
(7) se destacou. Isso mostra que, em média, a sequéncia (7) estard obtendo as melhores

acuracias ao se utilizar o conjunto de instancias de dados Iris.

As acurécias apresentadas na Tabela 7.5 sdo, no geral, inferiores aquelas
apresentadas na Tabela 7.4, pois refletem um resultado médio obtido através da
utilizacdo da técnica de 5-validacdo cruzada. Entretanto, por refletirem um resultado

médio, sdo consideradas mais confiaveis.

7.5 Investigando uma Ordenacdo de Atributos
Subsidiada por Ganho de Informacao

O segundo estudo de caso que foi realizado investigou a possibilidade do valor do

correspondente ganho de informacdo associado a cada atributo, poder (ou nao)
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colaborar, quando da inducdo do GF e da subsequente extracdo do classificador. Esse
segundo estudo de caso utilizou-se, também, do conjunto de instancias de dados Iris
([Dua & Karra Taniskidou 2017]).

Foram calculadas as entropias de classe e, também, de cada um dos atributos do
conjunto Iris e, a partir dessas entropias, foram calculados os ganhos de informacéo. Os
calculos relacionados a entropia e ganho de informacdo podem ser conferidos, com
detalhes, no Capitulo 3.

A entropia relacionada a a classe do conjunto Iris é dada por Ent(I) = 1,59.

A entropia e o ganho de informagéo de cada um dos atributos do conjunto Iris, sdo
exibidos a seguir:

(1) Atributo sepallength:

Ent(sepallength) = 0,91

Ganho(sepallength) = Ent(I) — Ent(sepallength) = 1,59 — 0,91 = 0,68
(2) Atributo sepalwidth:

Ent(sepalwidth) = 1,21

Ganho(sepalwidth) = Ent(I) — Ent(sepalwidth) = 1,59 — 1,21 = 0,38
(3) Atributo petallength:

Ent(petallength) = 0,23

Ganho(petallength) = Ent(I) — Ent(petallength) = 1,59 — 0,23 = 1,36
(4) Atributo petalwidth:

Ent(petalwidth) = 0,21

Ganho(petalwidth) = Ent(I) — Ent(petalwidth) = 1,59 — 0,21 = 1,38

Com os valores referentes aos ganhos de informacao dos atributos do conjunto de
instancias de dados Iris devidamente calculados, 2 experimentos foram realizados. O
primeiro deles utilizando uma ordenacdo de atributos em ordem decrescente de seus
respectivos valores de ganho de informacdo, e o segundo, uma ordenagdo em ordem

crescente.
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Primeiro Experimento — Atributos Ordenados por Ordem Decrescente de Ganho de
Informagéo

A sequéncia de atributos, definida inicialmente, teve como base os valores do ganho de
informacdo em ordem decrescente, de forma que os atributos com os maiores ganhos de
informacdo (i.e., aqueles com menor entropia) fossem os primeiros, como pode ser
observado na Tabela 7.6. Os dados relativos ao experimento realizado sao referentes
aqueles obtidos com o uso de um processo de 5-validacéo cruzada e estdo mostrados na
Tabela 7.7.

Tabela 7.6 Sequéncia de atributos definida pelo ganho
de informacdo em ordem decrescente.

atributo | ganho de informacéo
petalwidth 1.38
petallength 1.36
sepallength 0.68
sepalwidth 0.38

Tabela 7.7 Resultados obtidos, em média, nos experimentos utilizando o processo
de 5-validagdo cruzada usando a sequéncia de atributos petalwidth, petallength,
sepallength e sepalwidth, definida pelo ganho de informacao em ordem

decrescente.
Sequéncia de atributos petalwidth, petallength, sepallength, sepalwidth
Total de regras de decisdo 23
Regras de decisdo inconclusivas e invalidas 5
Regras de decisdo consistentes 18
Acurécia obtida 82.76%

Observa-se, na Tabela 7.7, que a acurdcia obtida pela sequéncia de atributos
definida pelo ganho de informagdo em ordem decrescente foi de, em média, 82.76%, o
que representa um valor insatisfatorio se comparado aos melhores resultados obtidos
por algumas sequéncias nos experimentos anteriores (Tabela 7.4 e Tabela 7.5). Portanto,
para esse estudo de caso em questdo, utilizar uma sequéncia de atributos com base na
ordem decrescente do ganho de informacdo, ndo contribuiu com a melhora da acuracia

do classificador extraido do GF induzido.

Segundo Experimento — Atributos Ordenados por Ordem Crescente de Ganho de
Informacéo

Uma nova sequéncia de atributos, com base na ordem crescente de ganho de

informacdo, foi definida para o segundo experimento. Assim, atributos com menor
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ganho de informacdo compareceram antes dos atributos com maior ganho de
informacdo, na descricdo das instdncias de treinamento e, consequentemente, nas
camadas iniciais do GF a ser induzido. A sequéncia de atributos baseada na ordem

crescente de ganho de informacéo é exibida na Tabela 7.8.

Tabela 7.8 Sequéncia de atributos definida pelo
ganho de informacdo em ordem crescente.

atributo | ganho de informacéo
sepalwidth 0.38
sepallength 0.68
petallength 1.36
petalwidth 1.38

De forma similar, o segundo experimento utilizou o processo de 5-validacdo

cruzada e os seus resultados estdo mostrados na Tabela 7.9.

Tabela 7.9 Resultados obtidos, em média, nos experimentos utilizando o processo
de 5-validagdo cruzada usando a sequéncia de atributos sepalwidth, sepallength,
petallength e petalwidth definida pelo ganho de informacéo em ordem crescente.

Sequéncia de atributos sepalwidth, sepallength, petallength, petalwidth
Total de regras de decisdo 23

Regras de decisdo inconclusivas 5

Regras de decisdo consistentes 18

Acurdcia obtida 93.33%

A Tabela 7.9 mostra uma acuracia média de 93.33% obtida pelo processo de 5-
validacdo cruzada e ordenacéo de atributos com base no ganho de informacao em ordem
crescente. Tal acurécia ficou acima daquela obtida no experimento mostrado na Tabela
7.7, de 82.76%, o qual se utilizou da sequéncia de atributos com base no ganho de
informacdo em ordem decrescente. Tal fato evidencia que a ordenacédo dos atributos em
ordem crescente de ganho de informacdo produziu, em média, resultados um pouco
melhores que a ordenagdo de atributos baseada na ordem decrescente de ganho de

informacdo para este conjunto de dados.

7.6 Verificacdo de Sequéncias de Atributos em Busca
Resultados Satisfatorios

Essa secdo apresenta uma avaliagéo realizada sobre diversas sequéncias de atributos dos

conjuntos de instancias de dados a fim de identificar aquelas que produzem resultados
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satisfatorios (i.e. GFs, e consequentemente, classificadores). Os conjuntos de instancias
de dados utilizados nos experimentos dessa secdo sdo aqueles utilizados nos
experimentos do Capitulo 6.

Como visto anteriormente, a partir de um conjunto de instancias de dados que
possui n atributos é possivel obter n! possiveis sequéncias de atributos distintas. Porém,
como n! pode ser um numero alto, o que implicaria alto custo computacional, o0s
experimentos realizados consideraram, no maximo, 50 sequéncias diferentes de

atributos por conjunto de instancias de dados, selecionadas de forma aleatoria.

Para realizacdo da verificacdo de sequéncias de atributos em busca de resultados
satisfatorios, o seguinte procedimento foi executado para cada conjunto de instancias de

dados apresentados na Tabela 7.X:

(1) Foram identificadas e armazenadas as n! possibilidades de sequéncias de
atributos para o conjunto de instancias de dados;

(2) Foram selecionadas e armazenadas, de forma aleatdria, até 50 sequéncias de
atributos identificadas em (1);

(3) Para cada uma das sequéncias de atributos armazenadas em (2), foi executado o
processo de 5-validagéo cruzada;

(4) A melhor acuracia obtida em (3) foi armazenada, assim como a sequéncia de
atributos que proporcionou tal acurécia, €;

(5) Ao final, foi disponibilizada a sequéncia de atributos que produziu a melhor

acuracia no processo de 5-validacdo cruzada.

As sequéncias de atributos que produziram os resultados mais satisfatérios dentre
todas testadas utilizando o procedimento descrito acima, assim como as acuracias
obtidas com tais sequéncias, sdo apresentadas na Tabela 7.10. Na mesma tabela, sdo
exibidos os resultados que foram obtidos utilizando as sequéncias originais de atributos,
para cada conjunto de instancias de dados. Esses ultimos resultados foram retirados da

Tabela 6.8, do Capitulo 6, para comparagdo de desempenho.
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Tabela 7.10 Acurécias obtidas nos experimentos utilizando as sequéncias de atributos que
produziram os resultados mais satisfatorios dentre as testadas, para cada conjunto de instancias
de dados. Na tabela, CI: conjunto de instancias de dados; SRS: sequéncia de atributo que
produziu o resultados mais satisfatorio para o respectivo conjunto de dados; %acuSRS: acuracia
obtida ao se utilizar a sequéncia de atributos apresentada em SRS, e; %acuORG: acuricia obtida
ao se utilizar a sequéncia original de atributos presente nos conjuntos de instancias de dados,
para efeitos de comparacdo de desempenho. Os melhores resultados estdo destacados em negrito
para melhor compreensdo dos dados.

Cl SRS %acuSRS  %acuORG
(Ru) Xy 97.33% 97.33%
(ML) x,y 93.70% 91.50%
(Sp)  y.x 99.67% 98.33%
(MC) x, ¥y 99.75% 99.75%
(LS) al,a0 99.56% 88.67%

(Ir)  sepalwidth, sepallength, petallength, petalwidth 94.00% 93.33%
(Fo) at0, at3, atl, at5, at4, at2 88.51% 94.44%
(Ag) vy, x 99.75% 99.75%
(F) vy, x 95.00% 85.42%
(Se) at2, ath, atl, at0, at3, at6, at4 93.81% 90.48%
(Ec) alm2, aac, alml, gvh, chg, mcg, lip 82.14% 82.35%
(BT) RecencylnMonths, FrequencyTimes, Monetary, TimelnMonths 75.53% 76.67%
(HS) ageWhenOperated, operatedin, posAxiNodes 75.53% 72.58%
(VC) gelvic_incidence, _pelvi(_:_radiug, Iu_mbar_lordosis_angle, 80.65% 83.87%

egree_spondylolisthesis, pelvic_tilt, sacral_slope
(UK) STG, PEG, STR, LPR, SCG 84.86% 91.36%

(CS)  Heart, Age, Delivery, Delivery, Blood 73.75% 75.00%

(Gl) Ca, K, Fe, ID, Mg, RI, Ba, Si, Al, Na 97.67% 97.67%
Alcohol, Malic_acid, Ash, Alcalinity_of_ash, Magnesium, Total_phenols,

(Wi)  Flavanoids, Nonflavanoid_phenols, Proanthocyanins, Color_intensity, 97.19% 97.22%
Hue, OD280_0D315, Prolin

(Cr)  sex, type, time, nWarts, age, area 82.22% 83.33%

Dos 19 experimentos realizados, 4 deles produziram, ao se utilizar a sequéncia de
atributos que antes produziu os resultados mais satisfatorios dentre as sequéncias de
atributos testadas, resultados idénticos aqueles obtidos ao se utilizar a sequéncia original
de atributos. Dos outros 15 experimentos restantes, as sequéncias originais de atributos
produziram resultados melhores em 9 ocasifes. Tais resultados mostram que, as
sequéncias de atributos presentes nos conjuntos de instancias de dados podem impactar
os resultados, porém, ndo foi possivel identificar uma regra, um padrdo ou uma técnica,

que leve sempre aos melhores resultados.

7.7 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou uma investigagdo empirica sobre o impacto da ordem dos
atributos sobre a inducdo de GFs Estendidos e sobre a extragdo de classificadores a

partir dos mesmaos.

158



Como visto, diferentes sequéncias de atributos geram diferentes grafos de fluxo,
dos quais podem ser extraidos diferentes classificadores. Com base nessa afirmacao,
diferentes sequéncias de atributos, de diferentes conjuntos de instancias de dados, foram
investigadas, a fim de verificar se existe um padréo a ser utilizado na ordenacédo dos
atributos de forma a se obter melhores GFs e classificadores. Porém, ndo foi possivel
identificar um padrdo através das técnicas e opcgdes utilizadas. Nem mesmo
experimentos utilizando sequéncias de atributos que, em experimentos anteriores
mostraram-se satisfatorias, pois obtiveram boas acuracias, ndo conseguiram, na maioria
das vezes, superar as acuracias obtidas pelas sequéncias originais de atributos, nos

conjuntos de instancias de dados.
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Capitulo 8

Conclusoes

Este capitulo apresenta as conclusfes relacionadas as teorias e ao estudo conduzido
sobre Grafos de Fluxo. As contribuicdes do estudo sdo também apresentadas, assim

como, opcOes para trabalhos futuros.

8.1 Investigacdo Realizadas

O estudo conduzido buscou investigar o formalismo relacionado aos Grafos de Fluxo,
proposto por Pawlak. Entre os objetivos da investigacdo, estavam o de se verificar 0s
motivos pelos quais 0os GFs ndo se estabeleceram no ambiente de AM, verificar

inconsisténcias e redundancias no formalismo.

Foi constatado, durante a investigacdo, que trés motivos principais que podem ter
contribuido para que os GFs ndo fossem adotados como uma opgdo viavel para extracdo
de classificadores em AM, sendo eles: (1) ineficiéncia ao lidar com conjuntos de
instancias de dados que contém atributos continuos, (2) formalismo e técnicas carentes
de clareza nas definicbes e, (3) custo computacional exigido para extracdo de

classificadores a partir de GFs.

O problema em lidar com atributos continuos (Capitulo 6) foi resolvido atraves
da investigacdo de opgOes que resultaram em uma proposta para extensao dos GFs
originais, chamada de Grafos de Fluxo Estendidos (GFEs). Tal proposta, tem como base,
realizar a discretizacdo de atributos continuos presentes nos conjuntos de instancias de
dados, antes da inducdo do GF. Por padréo, foi decidido que o método a ser utilizado
para a discretiza¢do € o método de particionamento do escopo do atributo por Entropia e
MDLP, proposto em [Fayyad & lIrani 1993]. Outros dois métodos, por Amplitudes
Iguais e por Iguais Frequéncias, continuam presentes no sistema computacional
desenvolvido e podem ser utilizados para discretizagdo dos atributos, como opcéo do

usudrio. Ao se discretizar os atributos continuos presentes em conjuntos de instancias de
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dados, colabora-se com a inducdo de GFs menores (em nimero de nds e arcos), mais
simples e que sumarizam melhor a distribuicdo de fluxo presente entre os nds e arcos do
grafo. Tal acdo permite, ainda, a extracdo de classificadores (algoritmos de decisdo) que
generalizam instancias de dados, fato que aumenta a chance de acerto em testes de
classificagéo.

O método original para extracdo de classificadores, proposto por Pawlak, foi
estudado, avaliado e experimentado. Em seguida, um novo método para extracdo de
classificadores, que lida com regras de decisdo invalidas e regras de decisdo
inconclusivas, foi proposto, descrito e implementado junto ao sistema EFLOWG. Seus
resultados foram apresentados e discutidos.

Problemas encontrados no formalismo relacionado estritamente aos GFs, foram
abordados no Capitulo 4. Através de observacdes presentes no documento, tais
problemas foram questionados e, na maioria das vezes, foram propostas correcdes e/ou

melhorias, com vistas a colaborar positivamente com o formalismo em questéo.

O problema relacionado com o alto custo computacional, exigido para inducéo de
GFs e extracdo de classificadores, foi identificado durante testes utilizando o sistema
EFLOWG. A abordagem utilizada por Pawlak para extracdo de classificadores era
totalmente invidvel, de forma que, conjuntos de instancias de dados com 6 ou mais
atributos constituiam, na maioria das vezes, um grande desafio ao sistema
computacional, dadas as inumeras possibilidades de caminhos completos presentes nos
respectivos GFs. O problema foi amenizado, utilizando técnicas mais simples que
armazenam somente regras de decisdo validas, o que diminuiu a necessidade de
armazenamento temporario de dados em memoria, e aumentou o desempenho do sistema
e dos processos de inducdo de GFs, extracdo de classificadores e testes de classificagéo,
como um todo. Porém, ndo foi completamente resolvido: conjuntos de instancias de
dados que possuem, por exemplo, mais de 12 ou 13 atributos, continuam sendo um
obstaculos (consumo de processamento e memoria) para inducdo de GFEs e,
principalmente, extracdo de classificadores destes GFEs. Como o sistema e 0os métodos
ndo foram testados em computadores de com maior performance, ndo é possivel afirmar
se tal problema esta relacionado Unica e exclusivamente ao hardware. Também néo foi

realizado um estudo sobre a complexidade de tempo dos algoritmos envolvidos no
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processo de indugdo de GFEs, extragéo de classificadores e testes de classificagdo, outro
fato que ndo permite que seja afirmado que o problema do custo computacional esteja
ligado, novamente, ao hardware, i.e. pode haver problemas na forma em como foi

realizada a implementacéo dos algoritmos em si.

Como conclusdo final, é possivel afirmar que, os GFs sdo interessantes,
principalmente, pelo fato ligado a sumarizacéo da distribuicdo do fluxo dos dados. Neste
caso, a representacdo grafica fornecida pelos GFs possibilita uma leitura simples e
pratica da ligacdo que ocorre entre os nos de suas diferentes camadas, o que, a nivel de
andlise, pode ser interessante. Em relacdo ao custo computacional, o processo geral de
inducdo de GFs (e GFEs) e extracdo de classificadores deixou a desejar, se comparado a
outros formalismos, pois exige bastante verificacdes e descobertas de caminhos
completos nos GFs, o que, apesar de ser uma tarefa trivial, pode ter longa duracao
dependendo do hardware utilizado e do conjunto de instancias de dados em questdo. As
acuracias obtidas nos processos de classificagdo foram promissoras, porém, como
apresentado nos capitulos anteriores, ndo chegaram a ser competitivas em relacdo
aquelas obtidas por outros classificadores, mesmo ap6s melhorias terem sido propostas e

implementadas via GFEs.

Parte da pesquisa conduzida, sobre os GFEs, foi apresentada (ver Anexo I) em
uma conferéncia internacional sobre sistemas inteligentes hibridos, HIS 2018 (Hybrid
Intelligent Systems), Quali B2. A conferéncia aconteceu na cidade do Porto, em
Portugal, entre os dias 13 e 15 de dezembro de 2018. O artigo cientifico, relacionado a

HIS 2018, sera publicado no formato Spring-Verlag.

8.2 Trabalhos Futuros

Algumas opg¢des possiveis de investigacdo relacionadas aos GFs (e GFEs), para
trabalhos futuros, foram identificadas. Entre elas, destacam-se:

(1) Investigacdo sobre a possibilidade de indugédo de GFs de forma que estes
pudessem representar a distribuicdo de fluxo existente entre as instancias que
serviram de base para indugdo do GF, e ndo apenas a distribuicdo do fluxo entre

nos de diferentes camadas. Se fosse possivel, por exemplo, nos seriam
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(2)

(3)

(4)

()

(6)

(7)

compartilhados somente entre caminhos completos que pudessem, de fato,
classificar instancias de dados, e tal acdo poderia gerar GFs mais reduzidos e fiéis
as instancias de dados, o0 que poderia diminuir o custo computacional e, talvez,
poderia impactar nos resultados de testes de classificagdo de instancias de dados;

Estudo e investigagdo mais aprofundados sobre a funcdo e utilizacdo mais
adequada dos fatores associados aos arcos em busca de regras de decisdo mais
robustas, pois na pesquisa ficou claro que, apesar de serem calculados os quatro
fatores, o Unico realmente utilizado foi o fator de forca associado aos arcos e
regras de deciséo;

Pesquisa e investigacdo em busca de formas automaticas para diminuigcdo da
estrutura de GFs induzidos, i.e., realizar uma reducdo do GF com base em
caminhos bem definidos e nos fatores associados aos elementos dos GFs. Se
possivel, o processo de extracdo de classificadores poderia ser ainda mais
simples, assim como as estruturas dos proprios classificadores;

Reducdo do numero de regras de decisdo dos classificadores extraidos de GFs
com pouco impacto negativo no poder de classificacdo do mesmo. A justificativa
é a de que, dependendo do conjunto de instancias de dados, algumas regras de
decisdo podem classificar unicamente uma instancia entre centenas ou milhares,
0 que levaria elas a terem baixo valor associado ao fator de forca. Talvez, seja
possivel encontrar formas de eliminar essas regras de decisdo que possuem
valores baixos associados ao fator de forca, sem impactar radicalmente o
desempenho geral dos testes de classificacao;

Investigagdo da utilizacdo do processamento paralelo para inducéo de GFs que é
possivel, de acordo com o autor, porém ndo foi aplicado neste trabalho, com
vistas as melhoras de desempenho do processo em geral;

Utilizacdo de algoritmos de busca para reduzir mais o conjunto de regras de
decisdo ou selecionar entre as regras invalidas, caso existam, e;

Comparar tamanhos de diferentes modelos obtidos, com objetivo de manter
aquele que produza bons resultados e possua tamanho aceitavel (i.e. viavel de

utilizacdo na pratica).
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Anexo Il — Tela Inicial do sistema EFLOWG
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Anexo IV — Visualizacdo das instancias do conjunto de instancia de dados Iris aberto no
EFLOWG
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Anexo V — A guia “Tratamento de Valores Ausentes” do EFLOWG
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Anexo IX — A guia “Indu¢do de Grafos de Fluxo e Extracdo de Algoritmos de Decisdo” do
sistema EFLOWG
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