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Resumo. Algoritmos que implementam ABI tém que lidar com o problema de decidir
quais instancias de dados (e suas descricbes) armazenar para uso durante a fase de
generalizacdo. O armazenamento de muitas instancias requer uma memdria de tamanho
consideravel, fato que pode contribuir para tornar mais lenta a execugdo do programa que
implementa tal algoritmo. Assim sendo, estratégias devem ser consideradas que permitam a
reducdo em exigéncias de armazenamento, sem que isso provoque reducdo da performance de
tais programas. O trabalho de pesquisa apresenta a investigacdo empiricamente de algoritmos
que implementam técnicas de reducédo de armazenamento em algoritmos que sdo derivados do
algoritmo NN. Os resultados obtidos no experimento realizado sdo apresentados e discutidos,

considerando a reducé@o de armazenamento e a precisdo da classificacéo.

Abstract: Algorithms that implement IBL frequently have to deal with the problem of
deciding which data instances (and their description) to store for use during the generalization
phase. Storing too many instances requires large memory, which can contribute to slowing down
the execution speed. So strategies that allow a reduction in the storage requirements, without
reducing the performance of programs implementing such algorithms, should be considered. The
research work presents the empirical investigation of algorithms that implement storage
reduction techniques in algorithms that are derived from the NN algorithm. The results obtained
in the realized experiment are presented and discussed, considering the reduction of storage and

the precision of the classification.
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Obtencéo do conjunto reduzido minimal pelo CNN.
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SABI; o item (3), a distancia da instancia que fez a classificacéo.

Classificador de instancias — Area de digitacdo de uma instancia a ser

classificada.

Saida de dados — Apresentacdo das instancias, com sua respectiva
classificacdo. As cores verde e vermelho indicam, respectivamente,

classificacdo correta e incorreta.
Saida de dados — Resumo do resultado da classificacéo.
Saida de dados — via plotagem dos dados.

Criacdo do ambiente para experimento. Acdo: (1) Selecionar o
algoritmo a ser utilizado. (2) Informar a quantidade de pares de
Treinamento/Teste a serem gerados. (3) Selecionar o tratamento de
valores ausentes. (4) Selecionar arquivo com o conjunto de instancias.
(5) Quantidades de instancias que o conjunto de Treinamento e Teste

irdo possuir. (6) Pressionar o botdo que inicia a fase de treinamento. (7)
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6.9

6.10

6.11

6.12

6.13

6.14

7.1

7.2

Selecionar o par de conjuntos a serem exibidos. (8) Abas do SABI que
exibem os conjuntos de instancias. (9) Painel com os valores minimos,
médio e maximos de cada atributo e com o numero de atributos com

valores ausentes. (10) Area de exibicao das instancias.

Classificacdo das instancias. (1) Aba para exibicdo das classificacGes
das instancias de teste. (2) Aba contendo as instancias do Conjunto de
Teste. (3) Aba em que sdo apresentados-os resultados da classificacéo.
(4) Botéao Classificar. (5) Botdo para Exportacdo dos Resultados em

um arquivo no formato RTF.

Resultado da Classificacdo — Resumo do dominio de dado utilizado no

Experimento.

Resultado da Classificacdo — Sumarizacdo dos valores obtidos no

Experimento.

Abrir Experimentos Realizados — Possibilita a pesquisa de
experimentos por algoritmo utilizado, dominio de dados utilizado,
utilizacdo (ou ndo) de tratamento de valores ausentes e por data que o

experimento foi realizado.
Tela de impressdo de experimento.

Experimento exportado para o formato RTF e aberto em um editor de
texto (Microsoft Word).

Fluxograma do processo de pré-processamento dos 10 arquivos de
dados originais, associados a cada um dos dominios de dados, para a
obtencdo de 50 pares de conjuntos Treinamento (Tr)-Teste(Te) que
serdo usados como input para cada um dos algoritmos de reducdo de

volume de dados.

Fluxograma do processo de execucdo de cada um dos quatro
algoritmos de reducdo de volume empregados; cada um deles esta

sendo referenciado  genericamente, no fluxograma, como
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7.3

7.4

7.5

7.6

ALGORITMO REDUCAO VOLUME.

Resultados referentes a Precisdo e % armazenamento requerido pelos
algoritmos de ABI que realizam reducdo de volume. Para comparacao,
séo apresentados também os resultados relativos do algoritmo 1B1, que

ndo realiza reducéo de volume de dados.

Média da Precisdo nos 10 Dominios de Dados, para cada algoritmo

utilizado no experimento.

Média da Porcentagem do Armazenamento dos 10 Dominios de Dados

para cada algoritmo utilizado no experimento.

Resultado dos Experimentos, utilizando técnicas de tratamento de

valores ausentes.
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Lista de Algoritmos

2.1

2.2

2.3

4.1

4.2

5.1

5.2

5.3

5.4

5.5

Algoritmo NN como originalmente proposto em [Cover & Hart 1967].

Algoritmo k-NN para aproximagdo de uma fungdo com valores

discretos, f:RM— V.

Algoritmo IB1. TR: conjunto de treinamento e DC: descrigdo do
conceito [Aha et al. 1991].

Pseudocddigo do I1B2, como apresentado em [Aha et al.1991], em que

TR: conjunto de treinamento e DC: descri¢do do conceito.

Variante do pseudocodigo do IB2, proposta neste trabalho, baseada no
pseudocodigo apresentado em [Aha et al.1991] (Figura 4.1), com

inicializacdo da DC (descricdo do conceito).

Reescrita do pseudocddigo do algoritmo CNN (Condensed Nearest
Neighbour) com base na descrigéo textual do algoritmo encontrada em
[Hart 1968].

Algoritmo CNN (Condensed Nearest Neighbour) descrito por Gates
em [Gates 1972].

Reescrita do algoritmo RNN (Reduced Nearest Neighbour) como
proposto em [Gates 1972].

Reescrita do algoritmo CNN (Condensed Nearest Neighbour) como
proposto em [Tomek 1976], ja com a corre¢do do erro apontado em
[Toussaint 1994]. Na parte else do if em (h), na verséo apresentada em
[Tomek 1976] estd go to (b) quando deveria estar go to (c), para o

algoritmo corresponder ao CNN como proposto em [Hart 1968].

Pre-procesamento do conjunto original de instancias (Method,)
proposto por Tomek (fluxograma adaptado daquele apresentado em
[Tomek 1976]).
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Capitulo 1

Introducao

Aprendizado de Maquina (AM) é uma das muitas subareas da &rea de pesquisa
denominada Inteligéncia Artificial (IA). O chamado aprendizado indutivo de maquina
(AIM) é o0 modelo de AM mais popular e mais bem-sucedido e tem sido implementado
utilizando indmeras técnicas e algoritmos (ver [Mitchell 1997]). Para viabilizar AIM é
mandatorio que um conjunto de instancias, que representam 0s conceitos a serem
aprendidos, esteja disponivel. Esse conjunto de instancias é denominado conjunto de
treinamento. Conjuntos de treinamento geralmente sdo descritos por vetores de pares
atributo—valor_de_atributo e, dependendo da situacdo, de uma classe associada (que
indica qual conceito a instancia em questdo representa). A classe de cada instancia que
participa do conjunto de treinamento é, na maioria dos casos, determinada por um
especialista humano da &rea de conhecimento descrita pelos dados.

Dentre os muitos modelos de aprendizado supervisionado (e.g., simbdlico, neural,
etc.), encontra-se aquele chamado de aprendizado baseado em instancias (ABI)
(também conhecido como aprendizado preguicoso (lazy learning)). Como comentado
em [Mitchell 1997] algoritmos que implementam ABI, via de regra, simplesmente
armazenam as instancias de treinamento e adiam o processo de 'generalizacdo' até o
momento em que uma nova instancia, de classe desconhecida, precisa ser classificada.
Uma vantagem desse tipo de aprendizado é que, ao invés de generalizar o conceito,
considerando todo o conjunto de treinamento disponivel, estima o conceito localmente,
para cada nova instancia a ser classificada. Uma das desvantagens de algoritmos
baseados em instancias é o custo da classificagdo, quando o conjunto de treinamento é
volumoso e envolve, também, um grande nimero de atributos, uma vez que todo o
processamento requerido acontece na fase de classificagdo, dado que a fase de
aprendizado consiste simplesmente no armazenamento do conjunto de treinamento.

Esta dissertacdo descreve o trabalho de pesquisa realizado em nivel de mestrado,
que teve como contexto os algoritmos de ABI e, com foco, a investigacdo de esquemas

que buscam tratar/contornar um dos principais inconvenientes no uso de tais algoritmos
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i.e., aquele decorrente da necessidade de armazenamento de todas as instancias de
treinamento. Uma das formas de lidar com o alto volume de instancias armazenadas é
por meio das chamadas técnicas de reducdo. Para tanto, o trabalho se prop6s a investigar
empiricamente algoritmos que implementam técnicas de reducdo, particularmente os
seis algoritmos propostos em [Wilson & Martinez 2000]. A investigacdo tem como
objetivo verificar a real contribuicdo de tais estratégias, quando agregadas a um
conjunto de algoritmos que implementam ABI.

Além desse capitulo introdutorio, o documento é composto por mais sete
capitulos, cujas respectivas identificacdes e conteldos sdo: Capitulo 2 contextualiza o
foco da pesquisa i.e., ABI, como parte integrante da area de Aprendizado Indutivo de
Maquina e, para tanto, apresenta alguns conceitos bésicos de AIM necessarios ao
entendimento, bem como uma caracterizacdo mais detalhada dos algoritmos de ABI.
Este capitulo também apresenta um panorama dos principais representantes da familia
de algoritmos ABI. O Capitulo 3 considera algumas das estratégias encontradas na
literatura para tratar o problema de reducdo de volume de dados em ABIs.

No Capitulo 4 é feita a abordagem do algoritmo 1B2, que busca minimizar o
volume de instancias armazenadas, para demonstrar 0s processos envolvidos sao
apresentados exemplos de sua utilizacdo e a reconstituicdo do experimento realizado em
[Aha et al. 1991], discutindo os conceitos envolvidos.

O foco do Capitulo 5 séo os algoritmos CNN, RNN e Method>, que sdo baseados
no algoritmo NN (Nearest Neighbour), e utilizam estratégias que buscam minimizar o
volume de instancias a serem armazenadas.

O Capitulo 6 descreve o sistema computacional SABI (Sistema para Aprendizado
Baseado em Instancias), que foi implementado com os algoritmos: NN, I1B1, 1B2, CNN,
RNN e Method>, disponibilizando um ambiente para a realizagdo de experimentos para
os algoritmos ABI.

Para avaliar as estratégias de reducdo de volume de instancias armazenadas, o
Capitulo 7 descreve o experimento realizado nessa dissertacdo e analisa os resultados,
apontando um comparativo do impacto do armazenamento versus precisao.

As consideracgdes e conclusoes sobre o trabalho realizado, bem como sugestfes de
pontos a serem investigados como continuidade a pesquisa realizada descrita nesta

dissertacdo séo apresentadas no Capitulo 8.



Capitulo 2

Aprendizado Indutivo de Maquina e
Algoritmos de Aprendizado Baseado
em Instancias (ABI) — Caracterizacao,
Principais Conceitos e Algoritmos

2.1 Considerac0es Iniciais

Esse capitulo esta organizado em quatro se¢fes. A Sec¢do 2.2 tem foco na apresentacao
dos principais fundamentos associados a area de pesquisa de Aprendizado Indutivo de
Magquina (AIM), uma subarea da &rea de Inteligéncia Artificial. A Secéo 2.3 discute as
principais caracteristicas de um conjunto de algoritmos de AIM, caracterizados como de
aprendizado baseado em instancias (ABI). Particularmente dois deles, o NN (Nearest
Neighbour) e o IB1 (Instance Based 1), que sdo referéncias a muitos outros que se
seguiram, sdo apresentados e discutidos nas secOes 2.4 e 2.5, respectivamente. Ambos
os algoritmos sdo semelhantes, a menos de pequenos detalhes e serdo abordados na
segunda parte do Capitulo 4, em combinacdo com os algoritmos de reducdo, que sdo o

foco desse trabalho.

2.2 Aprendizado Indutivo de Maquina

Aprendizado Indutivo de Maquina (AIM) é o modelo de AM mais popular e bem
sucedido; tem sido implementado utilizando inumeras técnicas e algoritmos (como
apresentado em [Mitchell 1997]). Como comentado anteriormente, algoritmos
caracterizados como de AIM recebem como input um conjunto de instancias de dados,
que representam o0s conceitos a serem aprendidos, denominado conjunto de
treinamento.

Conjuntos de treinamento geralmente séo descritos por vetores de pares atributo—
valor_de_atributo e, dependendo da situacdo, de uma classe associada (que indica qual
conceito a instancia em questdo representa). A classe de cada instancia que participa do
conjunto de treinamento é, na maioria dos casos, determinada por um especialista

humano da area de conhecimento descrita pelos dados.



O fato de a classe participar da descricdo da instancia e do algoritmo de
aprendizado fazer uso dessa informagéo caracteriza tal algoritmo como algoritmo de
aprendizado supervisionado. Em muitas situa¢es do mundo real, entretanto, a classe a
qual cada instancia pertence é desconhecida e/ou ndo existe um especialista humano
que, com base na descri¢do dos valores de atributos, seja capaz de determinar a classe
associada aquela a instancia. Algoritmos de AM que lidam com conjuntos de instancias
que ndo tém uma classe associada sdo conhecidos como algoritmos de aprendizado
ndo-supervisionado (dentre os inUmeros existentes 0 mais popular é conhecido como
agrupamento (clustering)).

A grande maioria dos algoritmos de AM supervisionado sdo caracterizados como
classificadores e operam da seguinte forma: dado um conjunto de treinamento contendo
descricdes de N instancias do conceito a ser aprendido, cada uma delas caracterizada
como um conjunto de M atributos, induzem uma generalizacdo do conjunto de
treinamento, cuja representacdo varia de algoritmo para algoritmo. Esse processo é
usualmente referenciado como fase de aprendizado. Se o algoritmo utilizado for um
algoritmo de treinamento de uma rede neural, a representacdo do conjunto de
treinamento é a propria rede, por meio de sua topologia (nimero de camadas e de
neurbnios/camada), peso das conexfes e outras possiveis informacgdes. Varios
algoritmos de AM induzem a generalizagdo do conjunto de treinamento como um
conjunto de regras (ver, por exemplo, o CN2 [Clark & Niblett 1989]), outros,
representam a generalizacdo obtida como uma arvore de decisdo (como € o caso do
C4.5 [Quinlan 1993]).

Uma vez induzida a expressdo do conceito, seja ela expressa em qualquer uma das
representacdes usualmente utilizadas, tal expressdo pode ser, entdo, utilizada para a
classificacdo de novas instancias de dados com classe desconhecida, em um processo
identificado como fase de classificacao.

Particularmente, um algoritmo de ABI, ao receber como input um conjunto de
treinamento, ndo o generaliza — apenas o armazena. O processo de generalizacéo (i.e., 0
aprendizado em si) é feito no momento da classificacdo de uma nova instancia, de

classe desconhecida, como é descrito detalhadamente na Secéo 2.3 a seguir.



2.3 Algoritmos Baseados em Instancias -
Caracterizacao e Conceitos Associados

Dentre 0os muitos modelos de aprendizado supervisionado (e.g., simbdlico, neural, etc.),
encontra-se aquele chamado de baseado em instancias (e também conhecido como
aprendizado preguicoso). Como comentado em [Mitchell 1997], algoritmos que
implementam aprendizado baseado em instancias simplesmente armazenam as
instancias de treinamento e adiam o processo de 'generalizacdo’ até 0 momento em que
uma nova insténcia, de classe desconhecida, precisa ser classificada.

Para classificar a nova instancia os algoritmos ABI fazem uma varredura do
conjunto de instancias armazenadas, buscando identificar aquela que seja mais 'similar'
a nova instancia. Via de regra tais algoritmos usam como critério de 'similaridade’ o
conceito de proximidade, implementado como a distancia euclidiana. Ou seja, 0
algoritmo busca, entre as instancias armazenadas, aquela que esta mais proxima da nova
instancia; a classe da instancia identificada como 'mais proxima' €, entdo, atribuida a
nova instancia que, até entdo, tinha classe desconhecida. Uma descri¢cdo do conceito
baseada em instancias inclui o conjunto de instancias armazenadas e, possivelmente,
alguma informagéo relativa ao desempenho de tais instancias, durante processos de
classificacéo feitos anteriormente.

Uma vantagem do aprendizado via algoritmos ABI é que, ao invés de generalizar
0 conceito, considerando todo o conjunto de treinamento disponivel, estima o conceito
localmente, para cada nova instancia de dado a ser classificada. Uma das desvantagens
de algoritmos baseados em instancias é o custo da classificacdo, quando o conjunto de
treinamento é volumoso, uma vez que todo o processamento envolvido acontece na fase
de classificacdo, ja que a fase de aprendizado de algoritmos ABI consiste simplesmente
no armazenamento do conjunto de treinamento.

Como apontado em [Santos & Nicoletti 1997], entre algumas das dificuldades de
algoritmos ABI estdo o aumento do tempo de classificacdo, a medida que muitas
instancias de treinamento vao sendo adicionadas a memoria e, também, a possibilidade
de tais algoritmos excederem a capacidade da memdria disponivel, devido ao grande

ndmero de instancias armazenadas.



2.4 O Algoritmo Nearest Neighbour (NN)

Algoritmos que implementam o ABI s&o, via de regra, inspirados no algoritmo Nearest
Neighbour (NN) [Cover & Hart 1967] ou em alguma de suas variantes [Hart 1968]
[Gates 1972]. Esta secdo apresenta e discute 0 NN e mostra um exemplo de seu uso em

uma situacao trivial, com o intuito de mostrar o seu funcionamento.

2.4.1 Consideracg0Oes sobre o NN

O NN (Nearest Neighbor-Vizinho Mais Proximo), cuja descri¢cdo em pseudocodigo esta
em Algoritmo 2.1, é o algoritmo mais bésico de ABI e, como comentado em [Gates
1972], sua popularidade se deve "... a sua simplicidade conceitual, a qual leva a uma
implementacdo direta, embora ndo necessariamente, mais eficiente."” Tal algoritmo
assume que todas as instancias armazenadas correspondem a pontos (i.e., instancias de
dados) no espaco N-dimensional RN e, entdo, uma funcdo de distancia ¢ usada para
determinar qual instancia de dado, dentre aquelas armazenadas, € a mais proxima de
uma dada nova instancia (a ser classificada). Uma vez determinada a instancia mais
préxima, sua classe é atribuida a nova instdncia considerada. Via de regra a
determinacdo do(s) vizinho(s) mais proximo(s) é feita por meio do célculo da distancia;

a distancia euclidiana é a mais popular entre as distancias utilizadas para esse fim.

Considere:

¢ espaco M-dimensional de atributos

o S classes, numeradas 1,2,3,...,S

¢ N instancias de treinamento, cada uma representada como um par (x;,0i), 1 <i <N, tal que:

(a) xi € uma instancia representada por um vetor de M valores de atributos:
Xi= (Xil, Xig, +eey XiM)

(b) 6i € {1,2,...,S}, 1 <i <N, denota a classe correta da instancia X;

Seja TNN = {(X1, 61), (X2, 62), ..., (Xn, On)} O conjunto de treinamento do NN. Dada uma
instancia desconhecida x, a regra de decisdo do algoritmo decide que X esta na classe 0;se

d(x, x;) < d(x,xi) 1<i<N

em que d é alguma métrica M-dimensional de distancia.

Algoritmo 2.1 Algoritmo NN como originalmente proposto em [Cover & Hart 1967].

A regra de decisdo que estabelece que a classe de uma nova instancia de dado x é 6;

(i.e., d(x, x)) <d(x,x), 1 <i < N), parte do Algoritmo 2.1, é mais apropriadamente chamada de



regra 1-NN, uma vez calcula a distdncia da nova instancia a cada uma das instancias do
conjunto de treinamento e, para associar a classe a nova instancia, considera a classe de apenas
uma instancia; aquela que esta mais préxima da nova instancia.

Considere que uma instancia arbitraria x; seja descrita pelo vetor M-dimensional
de valores de atributos notado por <Xiy, Xiy, ..., Xiy>, €M que Xi, representa o valor do r-

ésimo atributo da instancia xi, 1 <r < M). A distancia euclidiana entre duas instancias Xi

e Xj € mostrada na Eq. (2.1).

d(x,%)) = (2.1)

O processo de classificagdo de uma nova instancia pode ser estendido
considerando um numero maior de vizinhos mais proximos (da instancia a ser
classificada), o que da origem a versdo do algoritmo conhecida como k vizinhos mais
proximos (k-NN), cujo algoritmo, para o aprendizado de fun¢Ges com valores discretos
ie., . RM = V, em que V={vi,...,vs} é apresentado em Algoritmo 2.2 (extraido de
[Mitchell 1997]).

Algoritmo de treinamento:

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

Algoritmo de classificacao(k,Xq)

% k: numero de vizinhos mais préximos a ser considerado
% Xq: instancia a ser classificada,
e sejam Xi,...,xk as k instancias da lista exemplos_treinamento mais préximas de Xq
e retorne
: K
f(Xq) < argmaXxyey Xi=1 9(v, f(x1))

em que 3(a,b) =1 se a = b, caso contrério, d(a,b)=0

Algoritmo 2.2 Algoritmo k-NN para aproximacédo de uma fungdo com valores discretos, f:RM—
V.

Considerando o algoritmo descrito no Algoritmo 2.2, seja exemplos_treinamento
o conjunto {(X1, V1), (X2,v1), (X3,v2), (X4,v3), (X5,v1)} OuU Seja, um conjunto com cinco
instancias x1, X2, X3, X4, Xs, representando 3 classes distintas i.e., vi, v2 e vz (note que no
exemplo, a dimensionalidade de cada instancia estd sendo abstraida) e que o valor
considerado para k seja 3.

Na descricdo em Algoritmo 2.2, a fungdo f associa a cada instancia sua



respectiva classe ou seja, f(x1) = vi, f(x2) = vi, f(X3) = vz, f(Xa) = v3, f(xs) = v1. Suponha
que Xe Seja uma instancia a ser classificada e que X1, X2 e X4 sejam as k=3 instancias mais
proximas de xs. Note que X1 e X2 tém a mesma classe, que € vi, e que a classe de X4 é va.
De acordo com o Algoritmo 2.1, uma soma deve ser realizada, para cada uma das
classes associadas as k=3 instancias existentes, ou seja, para as classes vi e va.

Para a classe vi soma-se, para cada uma das instancias proximas de Xs, 0S
valores 5(v1,f(x1)) + 8(v1,f(x2)) + 8(v1,f(Xa)) = 8(v1,v1) + 8(V1,v1) + d(v, v3) = 1+1+0=2.

Para a classe vz soma-se, para cada uma das instancias proximas de Xs, 0S
valores (vs,f(X1)) + 8(va,f(X2)) + 8(v3,f(X4)) = 8(v3,v1) + d(v3,v1) + 8(Vv3, v3) = 0+0+1=1.

Dentre as duas classes v € {vi, v3}, a que teve o maior valor de soma foi a

classe v1 e, portanto, tal classe € atribuida a instancia xs. A Figura 2.1 ilustra o exemplo.

® X X3
® Classe Vi
Classe V3
M Classe V3
O CXs
X2
Xy
L 2C

Figura 2.1 Classificagdo da instancia xs, considerando o 3-NN. Como 0s trés vizinhos
mais proximos de Xs S80 X1, X2 € Xs, € a classe majoritéria entre essas trés instancias € vi, Xs Serd
classificado como da classe v;.

O Algoritmo 2.1 pode ser facilmente adaptado para a aproximagéo de fungdes
com valores continuos. Para fazer isso o algoritmo deve calcular o valor médio dos k
exemplos de treinamento mais préximos, ao invés de calcular o seu valor mais comum.
Mais precisamente, para aproximar uma funcdo continua f: RM — R, a férmula final do

Algoritmo 2.1 deve ser substituida por Eq. (2.2).

Kt
f(x) o 21100 22)

Quando do calculo da distancia entre instancias, o k-NN utiliza todos os atributos

que descrevem a instancia. Este fato contrasta, de certa forma, com outros métodos de
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aprendizado automatico como, por exemplo, o aprendizado de regras de decisdo (ou
arvores de decisdo). Algoritmos que constroem arvores de decisao utilizam medidas (via
de regra, a entropia) para identificar aqueles atributos que tém maior relevancia para
caracterizar os conceitos sendo aprendidos e, desta maneira, nem sempre 0 conjunto
inteiro de atributos que descreve o conjunto de instancias de treinamento, comparece na
expressdo induzida do conceito. Essas medidas tendem a descartar atributos que séo
irrelevantes (para a caracterizagéo do conceito).

2.4.2 Um Exemplo de Uso do NN

No que segue é apresentado um pequeno exemplo do uso do algoritmo NN, em que o
conjunto de treinamento fornecido esta descrito na Tabela 2.1, contendo 20 instancias de
dados, sendo 9 delas de classe 1 e 11 de classe 2. O NN, como comentado
anteriormente, durante a fase de treinamento apenas armazena as instancias do conjunto
de treinamento. A expressdo do conjunto nada mais € do que o proprio conjunto de

treinamento mostrado na Tabela 2.1, que pode ser visualizado na Figura 2.2.

Tabela 2.1 Conjunto de treinamento armazenado pelo algoritmo NN contendo 20 instancias de
dados, sendo 9 de classe 1 e 11 de classe 2.

#ID X Y Classe | #ID X Y Classe
I1 11 3,2 1 l11 53 75 2
I 53 7.1 2 l12 57 7.8 2
I3 1,8 3,9 1 l13 1,3 3,3 1
ls 55 7,8 2 l14 1,3 3,7 1
Is 55 7,2 2 l15 5,7 7,2 2
lg 2,0 40 1 l16 52 7,3 2
I7 15 3,5 1 l17 1,3 3,1 1
lg 1,6 3,1 1 l1g 1,3 6,1 1
lg 51 59 2 l19 6,7 7,9 2
l10 5,8 7,1 2 l20 5,4 7,4 2

Quando da classificacdo de uma nova instancia, o algoritmo calcula a distancia da
nova instancia a todas outras do conjunto de treinamento e a nova instancia é
classificada com a classe da instancia armazenada, que lhe for mais préxima. Na Figura
2.2, as novas instancias consideradas sdo: NI¢(2,6 1,3), NI2(5,2 3,2) e NI3(3,5 4,5)

que serdo classificadas com classes: 1, 2 e 1, respectivamente.
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Figura 2.2 Conjunto das 20 instancias de treinamento (Tabela 2.1) e as novas instancias de
dados, N11(2.6,1.3), N12(5.2,3.2) e Nl3(3.5,4.5) aguardando a classificacdo e que, finalmente,
serdo classificadas como de classe 1, 2 e 1.

2.5 A Familia IBL e o Algoritmo IB1

Na literatura podem ser encontradas inimeras propostas de variantes do NN (e k-NN)
(ver [Bhatia & Vandana 2010]), que buscam contornar algum(ns) dos problemas
apontados na Secdo 2.3. Com esse mesmo objetivo e, também, para melhor caracterizar
e tornar algoritmos de ABI mais robustos, Aha e colaboradores conduziram um estudo
descrito em [Aha et al. 1991, Aha 1992] em que varios algoritmos de ABI foram
propostos, sendo o IB1 o primeiro € o mais simples deles; os que o seguem i.e., IB2,
IB3, IB4 e IB5, tratam de mecanismos para contornar alguns dos problemas
evidenciados no uso de tais algoritmos em dominios reais, tais como tratamento de
ruidos nos dados, tratamento de atributos irrelevantes e a introducao de novos atributos.

As trés secOes que compbem a Secdo 2.5 abordam, respectivamente, uma
descri¢do geral de uma familia de algoritmos baseados em instancias conhecida como
IBL (Instance-based Learning) (Se¢do 2.5.1), o primeiro algoritmo da familia, chamado

IB1(Secdo 2.5.2) e 0 uso do IB1 em uma situacao trivial (Secéo 2.5.3).

2.5.1 A Familia Instance-Based Learning (IBL)

A familia IBL é composta por cinco algoritmos, a saber, 1B1, IB2, IB3, 1B4 e IB5, que
foram propostos por Aha e colaboradores em [Aha et al. 1991][Aha 1992], com o

objetivo de investigar e descobrir os limites da abordagem de aprendizado que armazena
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instancias de treinamento, sem realizar qualquer tipo de generalizacdo sobre elas. Todas
as variantes usam a técnica do ‘vizinho mais proximo' para classificar novos exemplos
[Santos & Nicoletti 1997]. Os cinco algoritmos da familia diferem, principalmente, com
relacdo as estratégias associadas a:

(1) armazenamento das instancias de treinamento;

(2) avaliacdo da similaridade entre as instancias;

(3) nimero de instancias usadas quando da classificagdo de uma nova instancia, de

classe desconhecida.

Os algoritmos da familia IBL procuram contornar alguma das limitacGes
associadas aos algoritmos de IBI que, como apontado em [Breiman et al. 1984], tem

como inconvenientes:

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

e sdo intolerantes a atributos com ruido;

e sdo intolerantes a atributos irrelevantes;

e sd0 sensiveis a escolha da funcédo de similaridade;

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

e fornecerem pouca informacdo Gtil com relacdo a estrutura dos dados.

O conjunto de treinamento é fornecido aos algoritmos da familia IBL como uma
sequéncia de instancias, em que cada uma delas é descrita como um vetor de pares
atributo—valor-de-atributo e uma classe associada. No espago contendo o conjunto de
treinamento, o conjunto de todas as instancias com um mesmo valor (e.g. X) associado
a classe, define a classe X.

No caso dos algoritmos da familia IBL, uma descricdo de conceito baseada em
instancias inclui o conjunto de instancias armazenadas e, possivelmente, informacéo a
respeito do desempenho de cada instancia em classificagcBes anteriores, representado
pelo nimero de classificacdes corretas e incorretas feitas. A descri¢cdo do conceito pode
também incorporar funcdes de similaridade e de classificacdo, além do conjunto de
instancias armazenado. O objetivo dessas funcBes € determinar como 0 conjunto de

instancias sera utilizado para predizer a classe de novas instancias [Nardin 2003].
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Como apontado por Aha e colaboradores em [Aha et al.1991], os trés
componentes que caracterizam todos os algoritmos da familia IBL séo: o conjunto de

treinamento e as funcdes de similaridade e de classificagdo, em que:

funcdo de similaridade: responsavel pelo céalculo da similaridade entre uma
instancia do conjunto de treinamento E; e as instancias que j& participam da descri¢do do

conceito;

funcdo de classificacao: responsavel por classificar uma instancia E;. Geralmente
tal funcdo leva em consideracédo os registros de desempenho de classificagdes anteriores
das instancias que descrevem o conceito, bem como o resultado da funcdo de

similaridade;

atualizador da descricdo do conceito: procedimento responsavel por manter os
registros de desempenho de classificagdo e decidir qual instancia incluir na descri¢cdo do
conceito. Como entrada recebe a instancia Ei, os resultados da funcgéo de classificagéo e
a descricdo atual do conceito. E o procedimento responsavel pela atualizacdo do

conceito.

2.5.2 O Algoritmo IB1

O IB1 é o mais simples algoritmo da familia IBL e tem como principais caracteristicas o
fato de processar as instancias incrementalmente e utilizar uma politica de tolerancia a
auséncia de valores de atributos. O pseudocédigo alto nivel do IB1 é mostrado no
Algoritmo 2.3. No Algoritmo 2.3 a funcdo similaridade é definida pela Equagéo 2.3,

similaridade(x;, %) = — Z f(xir’xj,) (2.3)

r=1
em que instancias sao descritas por M atributos. A funcéo f na Eg. (2.3) é definida como
f(xi,.xj,) = (Xi, — Xj,)* para atributos que tém valores numéricos e como f(xi,x;,) = (Xi, #
Xj,) para atributos cujos valores sdo booleanos ou simbolicos. Neste ultimo caso, o valor
verdade associado a condicao (Xi, # X;,) é traduzido como segue: verdade: O e falso: 1 se

similaridade for usada e verdade: 1 e falso: O se dissimilaridade for usada. Para um
atributo que tém valor ausente em uma das instancias, assume-se como seu valor, 0
valor mais diferente do valor presente (na outra instancia); caso ambos estejam

ausentes, é estabelecido que f(xi,x;,) = 1.
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DC« &
for each x € TR do
1. foreachy € DC do
Sim[y] « similaridade(x,y)
end for
2. Ymax <— algumy € DC com Sim[y] maximal
3. if classe(x) = classe(ymax)
then classifica «— correto
else classifica «— incorreto
4.DC « DC U {x}
end for

Algoritmo 2.3 Algoritmo IB1. TR: conjunto de treinamento e DC: descricdo do conceito [Aha
etal. 1991].

Em [Aha et al. 1991] é apresentada uma andlise tedrica do IB1 em que: (1) os
autores provam que o IB1 é aplicavel a uma vasta classe de conceitos e (2) o limite
superior do numero de instancias necessarias para o aprendizado-pac (Probably
Approximately Correct) de um conceito € polinomial no tamanho da fronteira do

conceito.

2.5.3 Um Exemplo de Uso do IB1

De maneira semelhante ao algoritmo NN, o IB1 armazena todas as instancias do
conjunto de treinamento. O IB1, entretanto, armazena o numero de classificagdes
corretas e incorretas que cada instancia fez, ao longo do processo de treinamento.

No que segue, 0 mesmo exemplo da Secdo 2.4.1, Tabela 2.1, sera considerado. A
Figura 2.3 mostra os primeiros passos do processo de armazenamento do conjunto de
treinamento considerado, realizado pelo IB1, e a Tabela 2.2 mostra o registro de

desempenho associado a cada uma das instancias do conjunto de treinamento.
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Exemplo de Uso do Algoritmo IB1 Exemplo de Uso do Algoritmo IB1

0 Adicionande I; (1.1,3.2) 9 Adicionando I, (5.3, 7.1)
8 8
7 7
6 6 L[0.0]
5 c . 3 Classe 1
4 == 4 Classe 2
3 3
5 b [0.0] , I [0.1]
1 1
0 0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 3 6 7 8
Exemplo de Uso do Algoritmo IB1 Exemplo de Uso do Algoritmo IB1
0 Adicionando 15 (1.8, 3.9) 5 Adicionando 1, (5.5, 7.8)
0.0
H 3 L [00]
7 7
6 L[0.0] 6 L [1.0]
5 L [0.0] Classe1 5 1 [0.0] Classe 1
4 Classe 2 4 Classe 2
3 3
5 | LILL 5 LIL
1 1
0 0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 ) 1 2 3 4 5 6 7 3
Exemplo de Uso do Algoritmo IB1 Exemplo de Uso do Algoritmo IB1
. Adicionando I (5.5,7.2) . Adicionando I (2.0, 4.0)
0.0 0.0]
s L [0.0] s L [0.0]
7 7
6 L,[2.0] L[0.0] 6 L,[2.0] | L[0.0]
3 L [0.0] Classe 1 5 L[L0] Classe 1
4 Classe 2 4 L [0.0] Classe 2
3 3
5k [1.1] PR ERY
1 1
0 0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8

Figura 2.3 Fase de aprendizado do IB1, em que as instancias de treinamento vao sendo
armazenadas e, a0 mesmo tempo, usadas na classificagbes das instancias que as seguem, como
uma estratégia para evidenciar relevancia, entre as instancias. 1sso gera, para cada instancia, um
vetor bidimensional [C 1], denominado registro de desempenho, em que C representa 0 nimero

de classificacdes corretas e | o niamero de classificacdo incorretas que cada instancia fez. Ao
final, tais nimeros podem identificar instancias que sdo mais (ou menos) representativas dos
conceitos representados no conjunto de treinamento.

Tabela 2.2 Conjunto de treinamento armazenado pelo algoritmo 1B1, mostrando o registro de
desempenho associado a cada instancia.

#ID X Y [C 11| #D X Y [C ]
Iy 1,1 32  [3.1] I 53 75 [1,0]
I 53 71 [4,0] I 5,7 7.8 [1,0]
I3 1,8 39  [1,0] 13 1,3 33 [1,0]
la 55 78  [2,0] 14 1,3 37 [0,0]
Is 55 72 [1,0] l15 57 7,2 [0,0]
le 2,0 40  [1,0] 16 52 73 [0,0]
l7 1,5 35  [2,0] l17 1,3 31  [0,0]
ls 1,6 31  [0,0] l1s 1,3 6,1  [00]
lo 51 59 [0,0] l1o 6,7 7,9 [0,0]
l10 538 71 [1,0] I20 5,4 74 [0,0]
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Note que uma troca na ordem em que os exemplos sdo entrada para o IB1 nao
afeta a representacdo do conceito, uma vez que, para o IB1, o conceito é descrito por
todas as instancias do conjunto de treinamento. No entanto, a troca de ordem pode afetar
0 registro de desempenho associado a cada instancia, como mostrado a seguir.
Considere que 0 mesmo conjunto de treinamento mostrado na Tabela 2.1 seja usado
mas que as instancias em tal conjunto tenham sido 'embaralhadas’, como mostra a
Tabela 2.3.

A Tabela 2.4 mostra o registro de desempenho criado pelo IB1, quando do uso do
conjunto de instancias mostrado na Tabela 2.3, em que as instancias sdo entrada para o
algoritmo na sequéncia mostrada na tabela i.e., lg, ls, l7, ..., l.a. Comparando os
registros de desempenho mostrados nas tabelas 2.2 e 2.4, pode ser evidenciado que uma
mesma instancia tem dois registros de desempenho diferente, uma vez que a ordem em

que ela foi processada pelo IB1 interfere nos valores de tal registro.

Tabela 2.3 Conjunto de treinamento embaralhado, contendo as mesmas 20 instancias de dados,
mostradas na Tabela 2.1, mas em outra ordem.

#ID X Y Classe | #ID X Y Classe
lis 1,3 6,1 1 I1s 57 7,2 2
ls 1,6 3.1 1 120 54 7.4 2
I3 18 3,9 1 Is 55 7,2 2
I7 15 3,5 1 l13 1,3 3,3 1
I1 11 3,2 1 117 13 3,1 1
l 53 7,5 2 ls 55 7,8 2
l12 57 7.8 2 l1o 58 7,1 2
l16 52 7.3 2 l1g 6,7 7,9 2
P 53 7,1 2 lg 51 5,9 2
le 2,0 4,0 1 l14 1,3 3,7 1

Tabela 2.4 Registros de desempenho de instancias criados pelo IB1, do conjunto embaralhado,
mostrado na Tabela 2.3.

#ID X Y Classe [C 1] #1D X Y Classe [C 1]
l1g 1,3 6,1 1 [1,1] l1s 57 7,2 2 [2,0]
Ig 1,6 31 1 [2,0] I20 5,4 7,4 2 [0,0]
I3 1,8 3,9 1 [1,0] Is 5,5 7,2 2 [0,0]
I7 15 3,5 1 [2,0] l13 1,3 3,3 1 [1,0]
Iy 1,1 3,2 1 [1,0] l17 1,3 3,1 1 [0,0]
11 53 7,5 2 [3,0] ls 5,5 7,8 2 [0,0]
EP) 5,7 7.8 2 [2,0] l1o 5,8 7,1 2 [0,0]
l16 52 7,3 2 [1,0] l1g 6,7 79 2 [0,0]
I, 53 7.1 2 [2,0] lg 51 5,9 2 [0,0]
le 2,0 4,0 1 [0,0] l14 1,3 3,7 1 [0,0]
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2.5.4 Os Demais Algoritmos da Familia IBL: I1B2, IB3, IB4 e
IB5

Os algoritmos 1B1, IB2 e IB3 foram apresentados e discutidos em uma mesma
publicacéo i.e., [Aha et al. 1991]. O algoritmo IB2 foi proposto como uma variante do
IB1 que tem por objetivo reduzir o volume de dados armazenados. Devido ao foco do
algoritmo ser reducdo do volume de dados armazenados, que é o objetivo desta
pesquisa, tal algoritmo € considerado em detalhes no Capitulo 4.

O algoritmo 1B3 foi proposto para reduzir a sensitividade a dados com ruido,
exibida pelo IB2. Faz isso por meio da inclusdo de um teste que determina se uma dada
instancia serd relevante futuramente ou se representa apenas ruido. Um registro de
desempenho associado a cada instancia armazenada € mantido. Apesar do IB3 ser uma
variacdo do IB2 e, portanto, ter foco em reducdo de armazenamento, tem também foco
na reducdo da sensitividade a dados com ruido. A reducdo de armazenamento
implementada pelo IB3 é a mesma do IB2 e, portanto, esse algoritmo ndo sera abordado
neste trabalho.

O algoritmo IB4 foi proposto em [Aha 1992] e pode ser considerado uma
extensdo do IB3 que busca contornar a sensibilidade a atributos irrelevantes do 1B3,
‘aprendendo’ a relevancia dos atributos independentemente para cada conceito e usando
essa informacdo como peso na fungdo de similaridade que usa [Santos & Nicoletti
1997].

O IB5 foi uma proposta para o estudo da introducdo de novos atributos, em uma
situacdo de aprendizado baseada em instancias que, apesar de importante, ndo € o foco
deste trabalho de pesquisa. Ambos, 1B4 e IB5, ndo séo abordados posteriormente neste
trabalho por terem outros focos, que ndo a reducdo em armazenamento. E ambos, de
certa forma, podem ser considerados extensdes do IB2, que é abordado em detalhes no
Capitulo 4.
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Capitulo 3

O Processo de Reducéao do Volume de
Instancias em ABI

3.1 Consideracdes Iniciais

No que segue sdo apresentados e discutidos alguns aspectos relevantes relacionados
aqueles algoritmos ABI que, também, tém como objetivo a reducdo do volume de
instancias armazenadas. Tais aspectos sdo discutidos em inUmeras referéncias
bibliograficas, particularmente [Aha et al. 1991], [Aha 1992], [Wilson & Martinez
2000] e [Brighton & Mellish 2002].

3.2 Aspectos Envolvidos no Processo de Reducdo do
Volume de Instancias

Quando do projeto de um algoritmo que implementa reducdo do volume de instancias,
uma importante escolha deve ser feita entre modificar as instancias, usando uma nova
representacdo ou, entdo, reter um subconjunto do conjunto original de instancias.

Alguns algoritmos, tal como o EACH (Exemplar-Aided Constructor of
Hyperrectangles) [Salzberg 1991], que implementa a teoria NGE (Nested Generalized
Exemplar Learning) [Salzberg 1991] [Wettschereck 1994], [Wettschereck & Dietterich
1995], modificam e generalizam as instancias de treinamento representando-as como
hiperretangulos com faces paralelas aos eixos de coordenadas; hyperretangulos podem
também ser facilmente representados como regras [Domingos 1995], [Domingos 1996].

Com relacdo ao aspecto representacdo do conceito, instancias referenciadas como
prototipos (ou representantes) podem representar um grupo de instancias, mesmo que a
instancia prototipo tenha sido artificialmente criada (i.e., ndo existe uma instancia sua
correspondente, no conjunto original de instancias).

Algoritmos ABI buscam resolver o problema da reducdo do volume de instancias
por meio da identificagdo de um subconjunto apropriado do conjunto original de
instancias. Um problema associado a essa solucdo é a possibilidade de inexisténcia de

instancias precisamente localizadas, de maneira a refletirem uma descri¢cdo precisa e
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concisa do conceito representado pelas instancias. Por outro lado, tal precisdo e
concisdo podem ser obtidas por meio do uso de prototipos, uma vez que podem ser
criados artificialmente.

Dado um conjunto original de instancias TR (conjunto de treinamento), a busca
por um subconjunto Str < TR que possa substituir TR pode acontecer usando esquema
incremental, decremental ou batch.

Um esquema incremental é iniciado com Str = & e, entdo, prossegue
adicionando, uma por vez, cada uma das instancias de TR ao conjunto Str, desde que a
instancia em questdo satisfaca um determinado critério. Obviamente a ordem em que as
instdncias de TR sdo consideradas tem um grande impacto no resultado final; as
primeiras instancias, por exemplo, podem ter uma probabilidade de serem incluidas em
Str bem diferente que teriam, se tivessem sido consideradas depois. Via de regra em um
esquema incremental as instancias de TR s&o escolhidas randomicamente para serem
submetidas ao teste de satisfacdo do critério; isso se deve ao fato de que um algoritmo
incremental deve ser capaz de tratar novas instancias a medida que elas se tornam
disponiveis.

Como apontado em [Wilson & Martinez 2000] algumas vantagens do esquema
incremental sdo: (a) possibilitar que, mesmo depois que o treinamento tenha terminado,
novas instancias possam ainda ser consideradas para participarem de Str, usando o
mesmo critério usado anteriormente; (b) algoritmos incrementais podem ser mais
rapidos e usarem menos armazenamento durante o aprendizado do que aqueles ndo
incrementais, uma vez que podem ignorar algumas das instancias descartadas quando
adicionando outras. Assim, durante o treinamento, ao invés do tempo envolvido e o
armazenamento serem da ordem de O(n?) e O(n), respectivamente, eles podem ser de
O(ns) e O(s), respectivamente, em que n é o nimero de instancias de treinamento e s é 0
namero de instancias em Str. Por outro lado a principal desvantagem desse esquema se
deve a sua sensibilidade a ordem em que as instancias sdo consideradas; as decisdes
iniciais sdo baseadas em pouca informacdo e sdo passiveis de erros até que mais
informacao esteja disponivel.

Um esquema decremental é iniciado com Str = TR e, entdo, parte para a remocao
de insténcias de Str. Novamente, a ordem em que as instancias sdo consideradas no
processo é importante mas, diferentemente da busca incremental, todas as instancias de
treinamento estdo sempre disponiveis para inspe¢do, de maneira que uma busca pode
ser feita para determinar qual a melhor instancia a ser removida, a cada passo do
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processo. Uma desvantagem do esquema decremental € que, frequentemente, tem um
custo computacional mais elevado do que aquele do esquema incremental. Para
determinar a vizinha mais proxima de uma instancia em T, n célculos de distancia
precisam ser feitos, enquanto que no esquema incremental existe um ndmero bem
menor (que n) de instancias em Str, 0 que torna o calculo de uma vizinha mais proxima,
em Str, computacionalmente menos custoso.

No esquema batch o processo associado verifica se cada instancia satisfaz o
critério para a sua remocdo, antes da remocdo de qualquer uma delas. As que
satisfizerem o critério, sdo removidas de uma vez. Isso pode aliviar o algoritmo de ter
que, constantemente, atualizar as listas de instdncias mais proximas e outras
informagdes, quando da remocéo individual de instancias. Por outro lado, entretanto, o
esquema batch pode ter efeitos colaterais indesejaveis. Por exemplo, em uma situacédo
em que o critério para remocdo de instancias seja: "remover uma instancia se ela
pertence a mesma classe que k de suas vizinhas mais proximas", pode acontecer a
remogdo de um grupo inteiro de instancias de uma mesma classe, caso ndo existam
instancias de outra classe por perto. De maneira similar ao esquema decremental, o
esquema batch também sofre com um aumento de complexidade em tempo, quando
comparado com o esquema incremental.

Um outro aspecto relevante relacionado as técnicas que promovem a reducdo do
volume de instancias diz respeito a regido do espaco conceitual que a técnica em
questdo privilegia, quando da retencdo de instancias: algumas podem buscar a retengédo
de insténcias da fronteira, outras as instancias centrais ou, entdo, outros subconjuntos de
instdncias. A intuicdo que promove a retencdo de instancias da fronteira é a que
instancias internas nao afetam as fronteiras de decisdo tanto quanto as instancias da
fronteira e, assim, podem ser removidas com pouco impacto na classificacdo.

Outros algoritmos, entretanto, removem instancias da fronteira que tém ruidos ou
que ndo tém a mesma classe que as instancias suas vizinhas. Tais algoritmos néo
removem instancias internas que ndo necessariamente contribuem com a fronteira de
decisdo (i.e., a fronteira que separa classes distintas). Como muitas vezes é necessario
um numero razoavel de instancias para definir completamente a fronteira, alguns
algoritmos retém instancias centrais, com o objetivo de utilizar as instancias que sédo
mais tipicas de uma determinada classe para classificar instancias que estao perto delas.

Isso pode ter um grande impacto na fronteira de decisdo uma vez que as fronteiras de
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decisdo depende ndo apenas onde as instancias de uma classe estdo posicionadas, mas
também, onde as instancias de outras classes estdo posicionadas.

Um outro aspecto a ser considerado é o que envolve a funcdo de distancia,
utilizada para identificar quais as instancias estdo mais perto de uma determinada
instancia; a escolha de tal funcdo tem um grande impacto no resultado de um algoritmo
ABI. Via de regra a distancia euclidiana é empregada que, por essa razao, serd a funcao
utilizada neste trabalho. Existem, entretanto, inumeros estudos que tém por foco a
investigacdo detalhada dos impactos da escolha de tal funcdo. Detalhes e resultados

podem ser consultados em [Wilson & Martinez 1977a].

3.3 Estratégias de Avaliacdo de Algoritmos de Reducao

Vaérios critérios podem ser usados para comparar 0 desempenho de algoritmos para a
reducdo do volume de instancias. Wilson e Martinez em [Wilson & Martinez 2000]
consideram seis critérios que serdo brevemente abordados nesta secdo: (1) reducdo de
armazenamento; (2) aumento de velocidade (durante classificacdo); (3) tolerancia a
ruidos nos dados; (4) precisdo de generalizagdo; (5) exigéncias de tempo (durante o

aprendizado) e (6) incrementabilidade.

(1) Reducao de armazenamento: é o principal objetivo de algoritmos de reducéo e,
portanto, um dos critérios mais relevantes para avaliar um algoritmo de reducdo.
Obviamente se representacdes alternativas forem utilizadas, um aumento no tamanho da
nova representagdo deve ser levado em conta, juntamente com a reducdo do numero de

instancias armazenadas.

(2) Aumento de velocidade (durante classificacdo): o aumento de velocidade durante o
processo de classificacdo € consequéncia direta da reducdo do nimero de instancias
armazenadas, uma vez que implica um numero menor de possiveis comparacdes da
instancia a ser classificada com as instancias armazenadas. E importante lembrar que
quando do uso de representaces mais elaboradas, hiperretangulos por exemplo, apesar
do numero de comparacdes tender a ser bem menor, é fato que tais comparagcfes podem
requerer um tempo computacional maior, devido ao fato da representacdo
(hiperretangulo, no caso), ser mais elaborada do que a representacdo de uma instancia

pontual.
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(3) Tolerancia a ruidos: algoritmos de reducdo podem diferir entre si com relacdo a
maneira como lidam com ruidos nos dados. Como discutido em [Wilson & Martinez
2000], com relagdo a ruidos na informacdo que representa as classes de instancias, dois
problemas podem ocorrer: (a) poucas instancias serdo removidas do conjunto de
treinamento uma vez que muitas instancias sdo necessarias para manter as fronteiras
(com ruido) de decisdo; (b) a precisdo na generalizacdo pode sofrer impacto,
especialmente se instancias com ruidos sao retidas, enquanto instancias representativas
sdo removidas. Em situacdes como essa, quando da classificacdo de novas instancias, o
conjunto de treinamento reduzido pode ter uma acuracia muito menor do que aquela

obtida com o conjunto de treinamento completo.

(4) Preciséo de generalizacdo: um algoritmo € considerado bem-sucedido se for capaz
de reduzir significativamente o volume do conjunto de instancias armazenadas, sem
provocar uma reducdo significativa na acurdcia do processo de classificacdo.
Particularmente em situacGes em que instancias com ruidos sdo removidas e, também,
quando as fronteiras de decisdo sdo suavizadas, de maneira a se aproximarem mais da
funcdo que define a correspondéncia entre instancias e classes, do que da distribuicdo

das insténcias do conjunto de instancias considerado.

(5) Exigéncias de tempo (durante o aprendizado): o processo de aprendizado (i.e., a
fase de treinamento) é realizada uma Unica vez considerando o conjunto de treinamento
e, portanto, o tempo para sua finalizacdo ndo necessariamente precisa ser extremamente
curto. Entretanto, se essa fase demorar muito, o seu uso fica impraticavel em aplicagdes
em tempo real. Como algoritmos de reducdo de volume de instancias sdo
particularmente importantes em situacdes em que o conjunto de treinamento é bem
volumoso, um limite de tempo da ordem de O(n?) é desejavel (n é o nimero de

instancias inicial).

(6) Incrementabilidade: as vezes é conveniente ter um algoritmo incremental de
maneira que instancias adicionais podem ser adicionadas com o passar do tempo, assim
que se tornarem disponiveis. E também possivel usar um algoritmo n&o incremental em
uma base de dados inicial e, entdo, seu resultado ser usado como ponto de partida para

um algoritmo incremental.
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Capitulo 4
O Algoritmo IB2 da Familia IBL

4.1 Consideracdes Iniciais

Como adiantado na Secdo 2.5.4, o algoritmo IB2, da familia IBL, investigado neste
capitulo, foi proposto com o intuito de minimizar o volume de dados de um algoritmo
IBL (no caso, o IB1) [Aha et al. 1991]. O IB2 pode ser abordado como uma variante do

IB1, que busca minimizar o volume de instancias armazenadas pelo algoritmo original.

4.2 O Algoritmo 1B2

O IB2 [Aha et al. 1991] usa as mesmas funcbes de similaridade e de classificacdo
usadas pelo IB1, como definidas na Secéo 2.5. A diferenca entre 0 IB1 e 0 IB2 esta no
atualizador da descric¢do do conceito que, no IB2, durante o processo de armazenamento
do conjunto de treinamento, armazena apenas as instancias classificadas incorretamente
(por aquelas instancias que ja foram armazenadas). O pseudocddigo do algoritmo esta
descrito em Algoritmo 4.1.

Como apontado em [Santos & Nicoletti 1997] a estratégia de armazenamento
adotada pelo I1B2 foi motivada pela intuicio de que a maioria das instancias
classificadas incorretamente encontra-se na “fronteira” do conceito e, de certa forma, o
delimitam. Ambos os algoritmos, IB1 e IB2, ndo removem qualquer instancia da
descricdo do conceito, depois que tal descri¢cdo da instancia tenha sido armazenada.

Como discutido em [Aha et al. 1991], o IB2 diminui consideravelmente a
necessidade de armazenamento o que, entretanto, o torna mais sensivel a presenca de
ruido nos dados de treinamento, como consequéncia do armazenamento de instancias
classificadas incorretamente.

Como instancias com ruidos séo, quase sempre, classificadas incorretamente, tais
instancias acabam por participar da descricdo do conceito. Em dominios com alta
incidéncia de dados com ruidos, o volume de tais dados na expressao final do conceito
acaba sendo expressivo, o que afeta de forma negativa o desempenho do sistema na fase
de classificacdo. Em situacdes de aprendizado automatico em que dados com ruidos néo

comparecem no conjunto de treinamento, o IB2 reduz significativamente a necessidade
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de armazenamento requerida pelo IB1 e os dois algoritmos tém precisao de classificacdo
similar.

Os autores ainda apontam que, embora o algoritmo IB2 possa reduzir
significantemente a quantidade de instancias armazenadas, ele sacrifica a precisdo de
classificacdo, em situacbes em que o0 conjunto de treinamento possui instancias com
ruidos. O pseudocodigo do algoritmo IB2 esta descrito no Algoritmo 4.1 exatamente
como apresentado em [Aha et al. 1991]. Com o intuito de refinar o Algoritmo 4.1,
considerando que nele a descricdo do conceito ndo € inicializada, ele foi ligeiramente
alterado, com vistas a uma melhor compreenséo de seu funcionamento, com a inclusédo
das linhas 4-6. As linhas 12 e 14 sofreram alteragBes com a substituicdo da varidvel
classificacdo pelas varidveis classificagdo_correta e classificacdo_incorreta, para deixar
claro a atualizagéo dos placares correto e incorreto, na verséo apresentada em Algoritmo
4.2. Também, como a funcdo empregada nas implementacdes foi a distancia euclidiana
(comumente usada por ABI), a funcdo implementada por tal distancia é a
dissimilaridade, no sentido que quanto maior a distancia euclidiana entre duas
instancias, maior ¢ a dissimilaridade entre elas. Quando do emprego de dissimilaridade,
a busca é pela instancia que apresenta a menor dissimilaridade com relacdo a instancia

sendo considerada para participar do conceito.

procedure ib2
input: TR {conjunto de treinamento}
begin
DC« Y
for each x e TR do
begin
for each y € DC do sim[y] « similaridade(x,y)
Ymax <— algumy € DC com sim[y] maximal
if classe(x) = classe(Ymax)
then classificacdo < correta
else begin
classificagdo « incorreta
DC « DC u {x}
end
end for
return DC
end procedure

Algoritmo 4.1 Pseudocddigo do 1B2, como apresentado em [Aha et al.1991], em que TR:
conjunto de treinamento e DC: descri¢do do conceito.
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. procedure ib2
. input: TR {conjunto de treinamento}
. begin
z < random_selection(TR)
TR « TR —-{z}
DC « {z}
for each x € TR do
begin
for each y € DC do sim[y] <« dissimilaridade(x,y)
10. Ymin <— algumy € DC com dissim[y] minimal
11. if classe(x) = classe(Ymin)
12. then classificagdo_correta < classificacdo _correta +1
13. else begin
14. classificagdo_incorreta <— incorreta_incorreta + 1
15. DC « DC u {x}
16. end
17. end for
18. return DC
19. end procedure

©END O A WD R

Algoritmo 4.2 Variante do pseudocodigo do IB2, proposta neste trabalho, baseada no
pseudocddigo apresentado em [Aha et al.1991] (Figura 4.1), com inicializacdo da DC (descricdo
do conceito).

4.3 Primeiro Exemplo de Uso do IB2

Nesta secdo sera apresentado um exemplo do uso do I1B2 (Algoritmo 4.2), que recebe
como conjunto de treinamento o conjunto de instancias da Tabela 2.1, da Secdo 2.3.2;
para facilitar a leitura, aquela tabela esta reescrita como Tabela 4.1, na proxima pagina.
Considere que as instancias de dados sdo fornecidas ao IB2 de maneira
sequencial, como aparecem no conjunto de treinamento. Suponha que a fungéo
random_selection() do Algoritmo 4.2 retorna a primeira instancia do conjunto de
treinamento, que ¢ a instancia 1. = (1,1 3,2 1) i.e., 0 ponto de coordenadas (1,1 3,2)
que pertence a classe 1. Essa instancia passa a fazer parte da descri¢do do conceito (i.e.,
¢ armazenada). A partir desse ponto, em uma abordagem sequencial, a proxima
instancia é a I = (5,3 7,1 1) i.e., o ponto de coordenadas (5,3 7,1), que pertence a

classe 2.
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Tabela 4.1 Conjunto de treinamento contendo 20 instancias de dados, sendo 9 de classe 1 e 11

de classe 2.

#ID X Y Classe | #ID X Y Classe
Iy 1,1 3,2 1 l11 53 7,5 2
2 53 7.1 2 l12 57 7.8 2
I3 1.8 3,9 1 l13 1,3 3,3 1
ls 55 7.8 2 l14 1,3 3,7 1
Is 55 7.2 2 l15 57 7.2 2
le 2,0 4,0 1 l16 52 7.3 2
I7 15 35 1 117 1,3 3,1 1
s 1,6 3,1 1 l1s 1,3 6,1 1
lo 51 5,9 2 l1g 6,7 7,9 2
l1o 5,8 7,1 2 l20 54 7,4 2

O algoritmo entdo calcula a similaridade entre 1, € DC e I> (que sera a Unica
similaridade passivel de ser calculada, considerando que existe apenas um elemento em
DC) e, portanto, ymin = l2. Como as classes de I e I> s&o diferentes, a classificagéo, feita
por Iy, da insténcia I, foi incorreta e, portanto, a instancia I. passa a fazer parte de DC e
a pontuacéo da instancia I1 passa a acusar uma classificagao incorreta e zero correta i.e.,
[C:0 I:1].

A proxima instancia que é entrada para o IB2 ¢ a instancia Is = (1,8 3,9 1) ou
seja, o ponto (1,8 3,9), de classe 1. Como DC = {li, I}, a dissimilaridade da nova
instancia (Iz) deve ser calculada com relacdo a ambas as instancias, I, e I>. A Tabela 4.2

mostra os calculos.

dissimilaridade(xi,x;) = distancia(xi,X;) (5.1)

Tabela 4.2 Dissimilaridade entre a instancia Iz e as instancias I e I,, em que d = distancia.
d(11,1s) = d((1,1 3,2), (1,8 3,9)) = SQRT( (1,1 — 1,8)? + (3,2 — 3,9)2= SQRT(0,98) = 0,9899
d(l2,1s) = d((5,3 7,1), (1,8 3,9)) = SQRT( (5,3 — 1,8)? + (7,1 — 3,9)?= SQRT(22.49) = 4,7423

Como a dissimilaridade entre 13 e 11 € a menor, I3 é classificada com a classe de I1
ou seja, com classe 1. E a contabilizacdo de classificagdes corretas de I1 cresce em 1,
ficando [C:1 I:1], Como I3 foi corretamente classificada por Iz, I3 ndo € incluida na
descricdo do conceito, DC.

Efetuando o célculo da dissimilaridade para todo o conjunto de treinamento,
apenas as instancias I1 e I» irdo fazer parte de DC, como pode ser observado na Tabela
4.3. Todas as instancias, desde I3 até I, irdo ser descartadas da DC, uma vez que o
menor valor de dissimilaridade entre cada uma delas e sua mais proxima instancia em
DC, é sempre uma instancia de mesma classe que aquela sendo classificada. Quando o

algoritmo finaliza, os registros de classificacdo associados a cada uma das instancias
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que participa da descricdo do conceito das instancias sdo: 11 = [C:8 I:1] e 12 = [C:10

1:0].

Tabela 4.3 Matriz de valores de dissimilaridade considerando todas as instancias do conjunto de
treinamento.
11(1) 12(2) 13(2) 14(2) 15(2) 16(1) 17(1) 1g(1) 19(2) 110(2) 111(2) 112(2) 113(2) 114(1) 115(2) 116(2) 117(1) 118(2) 119(2) 120(2)

1,(1) 0,00
1,(2) 573
13(1) 0,99
1,(2) 637
15(2) 595
Is(1) 1,20
1,(1) 0,50
Ig(1) 051
19(2) 483
I10(2) 611
111(2) 6,01
115(2) 651
I15(1) 0,22
I14(1) 054
I15(2) 610
115(2) 580
117(1) 0,22
I15(1) 291
I19(2) 7,31
150(2) 6,01

0,00
474
0,73
0,22
453
5,23
5,45
1,22
0,50
0,40
081
5,52
5,25
041
0,22
5,66
412
161
032

0,00
5,38
4,96
0,22
0,50
0,82
3,86
512
5,02
5,52
0,78
0,54
511
481
0,94
2,26
6,33
5,02

0,00
0,60
517
587
6,11
1,94
0,76
0,36
0,20
6,16
587
0,63
0,58
6,30
4,53
1,20
0,41

0,00
4,74
545
5,66
1,36
032
0,36
0,63
573
547
0,20
032
587
4,34
1,39
0,22

0,00
0,71
0,98
3,64
4,90
4,81
5,30
0,99
0,76
4,89
4,60
114
2,21
6,11
481

0,00
0,41
4,33
5,61
5,52
6,01
0,28
0,28
5,60
5,30
0,45
2,61
6,81
5,52

0,00
4,88
5,80
5,75
6,24
0,36
0,67
5,80
5,53
0,30
3,01
7,00
5,74

0,00
1,39
161
1,99
4,60
4,39
1,43
1,40
4,72
381
2,56
153

0,00
0,64
0,71
5,89
5,64
014
0,63
6,02
4,61
1,20
0,50

0,00
0,50
5,80
5,52
0,50
0,22
5,95
4,24
1,46
014

0,00
6,29
6,01
0,60
071
6,44
472
1,00
0550

0,00
0,40
5,88
5,59
0,20
2,80
7,09
5,80

0,00
5,62
531
0,60
2,40
6,84
5,52

0,00
0,51
6,01
4,54
1,22
0,36

0,00
573
4,08
1,62
0,22

0,00
3,00
7,22
594

0,00
569 0,00
430 139 0,00

Apenas com vistas a uma comparagdo com relacdo a expressado final do conceito

induzido, a Figura 4.1 apresenta graficamente a expressdo do conceito induzida pelo

IB1, i.e., todo o conjunto de treinamento, e a Figura 4.2, a expressao do conceito

induzida pelo IB2, constituida por apenas duas instancias, 11 e I, que classificam todas

as demais corretamente. A Tabela 4.4 traz os registros de desempenho associados a cada

instancia que participa da descri¢do do conceito induzido pelo IB1 e a Tabela 4.5 traz os

registros de desempenho das duas instancias que participam da descricdo do conceito

induzido pelo 1B2.
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Figura 4.1 Instancias armazenadas em DC utilizando o algoritmo IB1 e seus respectivos

0

# Ig- [0.0]
I4-[0.0]] |L-[2.0]
I;5- [1.0] " 15- [1.0]
I,- [2.1] I - [2.0]
I - [0.0] Is- [0.0]

1

2

3

Exemplo Algoritmo IB1

L-[2.0] | 1,,- [1.0]

L - [2.0] Is - [0.0]
Iie- [00] Lo~ [0.0]
I,- [3.0] Ls- [0.0]
L= 01y, o)
L - [0.0]
4 5 6 7 8

indices de classificagdo [Corretas,Incorretas].

Classe 1

Classe 2

Tabela 4.4 Conceito induzido pelo IB1, a partir do conjunto de instancias da Tabela 4.1 com o

registro de desempenho associado a cada instancia.

#1D X Y Classe [C 1] #1D X Y Classe [C 1]
I1 11 3,2 1 [2 1] l11 53 75 2 [2 0]
I2 53 71 2 [3 0] l12 5,7 7.8 2 [T 0]
I3 1,8 39 1 [2 0] l13 1,3 3,3 1 [T 0]
I4 5,5 7.8 2 [2 0] l14 1,3 3,7 1 [0 0]
Is 5,5 7,2 2 [2 0] l1s 5,7 7,2 2 [0 0]
ls 2,0 4,0 1 [T 0] l16 52 7,3 2 [0 0]
17 15 35 1 [2 0] l17 1,3 31 1 [0 0]
ls 1,6 31 1 [0 0] l1g 1,3 6,1 1 [0 0]
lo 51 5,9 2 [0 0] l1o 6,7 79 2 [0 0]
l10 5,8 71 2 [0 0] l20 54 74 2 [0 0]
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I,-[8.1]

0
0

1

2

Exemplo - Algoritmo 1B2

3

4

L- [10,0]

5

Classe 1

Classe 2

6

Figura 4.2 Instancias armazenadas em DC utilizando o algoritmo IB2 e seus respectivos
indices de classificagdo [Corretas,Incorretas].

Tabela 4.5 Conceito induzido pelo IB2, a partir do conjunto de instancias da Tabela 4.1, com o

4.4 Segundo Exemplo de Uso do IB2

registro de desempenho associado a cada instancia.

#ID X Y Classe [C 1]
11 3,2 [8 1]
5,3 7,1 [10 0]

O exemplo que segue mostra uma segunda situacdo de uso do I1B2, em que o conjunto

de treinamento tem também 20 instancias de dados bidimensionais, divididas em duas

classes, sendo 9 de classe 1 e 11 de classe 2, como pode ser evidenciado na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 Conjunto de treinamento contendo 20 instancias de dados, sendo 9 de classe 1 e 11

de classe 2.

#I1D X Y Classe | #ID X Y Classe
I1 2,0 2,0 1 l11 2,0 10,0 1
P 4,0 3,0 2 l12 4,0 11,0 2
I3 3,0 4,0 1 lis 50 5,0 2
l4 3,0 6,0 2 l1a 1,0 12,0 1
Is 1,0 4,0 1 lis 3,0 12,0 2
lg 1,0 7,0 1 l16 1,0 3,0 1
I7 2,0 8,0 2 l17 6,0 4.0 2
Is 1,0 9,0 1 l1s 4,0 7,0 2
lo 3,0 9,0 2 l19 1,0 1,0 1
l10 5,0 8,0 2 l2o 5,0 2,0 2
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Seguindo o exemplo anterior mostrado na Se¢do 4.3 e utilizando a distancia
euclidiana como funcdo de dissimilaridade, o algoritmo 1B2 alimentado com os dados
da Tabela 4.6 armazenou na Descrigdo do Conceito 9 das 20 insténcias do conjunto, 0
que representa uma reducdo de 55% do espago de armazenamento, quando comparado
ao armazenamento de todas as instancias, feito pelo IB1. A Tabela 4.7 apresenta 0s
valores de distancia entre pares de instancias, para todas as instancias do conjunto
mostrado na Tabela 4.6. Note que as instancias Is, lo—li1 e lis—lo ndo foram
armazenadas em DC pois foram classificadas corretamente pelas instancias da DC que

Ihes foram mais proximas.

Tabela 4.7 Célculo da distancia entre as instancias do conjunto de instancias da Tabela 4.6,
utilizando o algoritmo 1B2.
11(1) 12(2) 13(1) 14(2) 15(1) 16(1) 17(2) 1g(2) 19(2) 110(2) 111(1) 112(2) 113(2) 114(1) 115(2) 116(1) 117(2) 118(2) 119(1) 120(2)
1,(1) 0,00
1,(2) 2,24 0,00
13(1) 2,24 1,41 0,00
14(2) 412 316 2,00 0,00
I5(1) 224 316 2,00 283 0,00
lg(1) 510 500 361 2,24 3,00 0,00
1,(2) 6,00 539 412 224 412 141 0,00
lg(1) 7,07 6,71 539 361 500 2,00 1,41 0,00
1g(2) 7,07 6,08 500 300 539 283 141 2,00 0,00
10(2) 6,71 510 4,47 283 566 412 3,00 412 224 0,00
1,1(1) 8,00 7,28 6,08 412 6,08 316 2,00 141 141 361 0,00
11,(2) 9,22 800 7,07 510 7,62 500 361 361 224 316 224 0,00
113(2) 424 224 224 224 412 447 424 566 4,47 300 583 6,08 0,00
114(1) 10,05 9,49 825 6,32 800 500 412 300 361 566 224 316 806 0,00
115(2) 10,05 9,06 8,00 6,00 825 539 412 361 300 447 224 141 7,28 200 0,00
l(1) 1,41 300 224 361 100 400 510 6,00 632 640 7,07 854 447 900 922 0,00
1,7(2) 4,47 2,24 3,00 361 500 583 566 7,07 583 412 721 7,28 141 943 854 510 0,00
l1g(2) 539 4,00 316 141 4,24 300 224 361 224 141 361 400 224 58 510 500 361 0,00
l9(1) 1,41 361 361 539 300 600 7,07 800 825 806 906 1044 566 11,00 1118 200 583 6,71 0,00
159(2) 300 141 283 4,47 447 6,40 6,71 806 7,28 6,00 854 906 300 10,77 10,20 412 224 510 412 0,00

Novamente, com vistas a uma visualizacdo grafica do volume de instancias
armazenado pelo IB2, é mostrado na Figura 4.3 a representacdo grafica da DC obtida
utilizando o algoritmo IB1 (i.e., todo o conjunto de treinamento), em que cada instancia
é acompanhada de seus indices de classificacdo. A Figura 4.4 apresenta a representagédo
gréfica da DC obtida utilizando o algoritmo IB2, em que cada instancia &€ acompanhada

de seus respectivos indices de classificag&o.
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Segundo Exemplo - Algoritmo IB1

14
12 L - [0.0] I5- [0.0]
I;,- [1.0]
10 #11p; - [1.0]
I~ [1.0] I - [2.0]
8 IL-[L1] I - [0.0]
L- [0.1] s - [0.0] Classe 1
6 L-[1.1] Classe 2
L;- [1.0]
4 I - [10] - [1.2] 1,; - [0.0]
Ls- [0.0] L-[L1]
2 o ;- [11] Ly - [0.0]
Lg- [0.0]
]
] 1 2 3 4 5 6 7

Figura 4.3 Representacdo gréfica das instancias que participam da descri¢do do conceito
induzida pelo IB1 (i.e., todo o conjunto de treinamento), nos dados da Tabela 4.6. Cada uma
das instancias participantes estd acompanhada de seu registro de desempenho.

Segundo Exemplo - Algoritmo IB2
Ij;- [1.0]
1 Ii- [2.0]

Ls- [0.1]
6 I [1.2] Classe 1

2
I - [10] Classe 2

L-[L1]
2 T - [21]

0
0 1 2 3 4 5 6

Figura 4.4 Representacdo gréfica das instancias que participam da descri¢do do conceito
induzida pelo 1B2, nos dados da Tabela 4.6. Cada uma das instancias participantes esta
acompanhada de seu registro de desempenho.
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Ainda como continuacdo desse exemplo, € mostrado a seguir o resultado do uso
do IB2 considerando o mesmo conjunto de dados da Tabela 4.6 mas 'embaralhados’, de
maneira a apresentd-los de uma maneira diferente daquela da Tabela 4.6. A Tabela 4.8
mostra o conjunto ‘embaralhado’ e a Figura 4.5 mostra o resultado do uso do IB2 nas
instancias da Tabela 4.8, fornecidas ao algoritmo na ordem em que comparecem na

tabelai.e., I2o, l1g, I3, ..., l13.

Tabela 4.8 Conjunto de treinamento da Tabela 4.6, 'embaralhado’.

#1D X Y Classe | #ID X Y Classe
20 5,0 2,0 2 I7 2,0 8,0 2
l19 1,0 1,0 1 Iy 2,0 2,0 1
I3 3,0 4,0 1 I 2,0 10,0 1
l17 6,0 4,0 2 lio 5,0 8,0 2
I2 4,0 3,0 2 l1g 4,0 7,0 2
Is 1,0 4,0 1 lg 3,0 9,0 2
l15 3,0 12,0 2 le 1,0 7,0 1
ls 3,0 6,0 2 l16 1,0 3,0 1
ls 1,0 9,0 1 l12 4,0 11,0 2
l14 1,0 12,0 1 l13 5,0 5,0 2
Segundo Exemplo 'Embaralhado’ - AlgoritmoIB2
14
12 Ly - [0.0] Ls-[1.2]
10
L-[L1]
8 I-[L1]
I - [0.0] Classe 1
6 I - [2.0] Classe 2
L - [0.0]
4 L-[1.3]
2 Lo- [22]
L - [2.0]
0
0 1 2 3 4 5 6

Figura 4.5 Representacdo grafica das instancias que participam da descri¢do do conceito
induzida pelo 1B2, nos dados da Tabela 4.7, que é uma reordenacéo dos dados da Tabela 4.6.
Cada uma das instancias participantes esta acompanhada de seu registro de desempenho.

31



4.5 Terceiro Exemplo de Uso do IB2

O terceiro exemplo de uso do IB2 considera um conjunto de 20 instancias de dados

bidimensionais, pertencentes a trés classes distintas, 1, 2 e 3, como mostra a Tabela 4.9.

Tabela 4.9 Conjunto de 20 instancias de dados pertencentes a trés classes distintas, com as
seguintes distribuicdes: 1(7), 2(8) e 3(5).

#ID X Y Classe | #ID X Y Classe
l1 4,0 2,9 2 l11 1,2 1,4 3
P 6,2 5,0 1 l12 9,0 9,0 2
I3 9,3 11,0 3 l13 7,8 5,0 1
4 8,3 7.2 1 l14 12,8 8,0 3
Is 6,8 9,0 2 lis 9,6 6,0 1
le 4,2 11,0 1 l16 6,7 0,7 3
I7 10,5 2,8 2 l17 7,8 3,6 2
ls 11,7 6,0 2 l1g 47 55 1
lo 11,0 1,0 3 l19 2,8 5,4 2
l1o 3,0 8,3 2 l20 5,7 7,2 1

Para o0 uso do 1B2 no conjunto da Tabela 4.9, os calculos das distancias entre pares

de instancias estdo mostrados na Tabela 4.10. A descri¢do do conceito induzida pelo 1B2

com relacgdo a esse particular conjunto de instancias contém 15 instancias, o que reduziu

em 25% o volume de armazenamento. As instancias ls, ls, 113, l1g € l19, N0 fazem parte

da Descricdo do Conceito pois durante o aprendizado pelo 1B2, foram classificadas

corretamente pelas instancias ja participantes de DC.

Tabela 4.10 Célculo da distancia entre as instancias de dados (Tabela 4.8) fornecidas ao I1B2.

11(2) 15(1) 13(3) 14(1) 15(2) 16(1) 17(2) 18(2) 19(3) 110(2) 112(3) 112(2) 113(1) 114(3) 115(1) 116(3) 117(2) 118(1) 119(2) 150(1)

11(2) 0,00
1,(1) 3,04
13(3) 9,68
1,(1) 6,08
15(2) 671
Is(1) 810
17(2) 6,50
1g(2) 8,30
19(3) 7.25
110(2) 5,49
1,1(3) 318
115(2) 7,89
I15(1) 4,34
114(3) 9,74
I15(1) 6,40
115(3) 3,48
117(2) 386
l15(1) 2,69
119(2) 2,77
15o(1) 4,62

0,00
6,75
3,04
4,04
6,32
483
5,59
6,25
4,60
6,16
488
1,60
6,80
354
433
213
158
342
2,26

0,00
393
3,20
510
8,29
5,55

10,14
6,85

12,56
2,02
6,18
4,24
5,01

10,62
7,55
717
8,58
5,23

0,00
2,34
5,59
4,92
3,61
6,76
541
917
1,93
2,26
4,08
177
6,69
3,63
3,98
579
2,60

0,00

3,28 0,00
7,22 10,34
575 9,01
9,04 12,09
386 2,95
9,44 10,06
2,20 5,20
412 7,00
559 8,64
410 7,36
8,30 10,60
549 8,23
4,08 5,52
538 5,77
211 4,09

0,00

3,42 0,00
187 5,05
9,30 9,00
9,40 11,46
6,38 4,04
3,48 4,03
550 2,09
332 210
434 7,29
2,82 458
6,40 7,02
813 8,92
6,51 6,12

0,00
10,83 0,00
981 713
8,25 6,04
512 582
712 9,30
519 6,99
431 8,45
412 6,72
7,74 328
931 291
816 2,92

0,00
10,89
7,52
12,91
9,58
554
6,96
539
431
7,34

0,00
418
3,45
3,06
8,61
5,53
554
717
3,76

0,00
541
2,06
4,44
1,40
314
5,02
3,04

0,00
3,36
9,20
6,29
8,00
9,85
6,65

0,00
6,04
3,00
4,93
6,83
4,08

0,00
310
5,20
611
6,58

0,00
3,64
531
417

0,00
2,42 0,00
189 341 0,00

Para facilitar uma visualizacdo comparativa com o resultado obtido pelo 1B1, a
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Figura 4.6 apresenta as instancias participantes da DC induzida pelo IB1 e a Figura 4.7

apresenta as instancias participantes da DC induzida pelo 1B2.

Exemplo 3 - Algoritmo IB1

¢ Is- [0.1] ¢ L-[01]
10
I:- [0.1] I, - [0.0]
. I - [0.0] 14~ [0,0]
| I - [0.0] “L-[12]
o Classe 1
6 ¢ 5;-[0.0] Ig- [1.0] Classe ?
Le- [0.0]  Lig- [L1] o
. ¢ Tps- [0.1] @ Classe 3
. L-[22]
I;; - [0.0]
I,- [03] L-[L1]
2
¢ 1; - [0.0]
¢ 1is- [00] -l
o
0 2 4 6 8 10 12 M

Figura 4.6 Descricdo do conceito induzida pelo IB1 usando como entrada as instancias de
dados da Tabela 4.6. Cada instancia € apresentada juntamente com seu registro de desempenho.

Exemplo 3 - Algoritmo IB2

¢ I~ [0.1] ¢ 1;- [03]
10
;- [0.2] I [0.2]
s I~ [1.0] ¢ In4- [0.0]
| Ipp- [0.0]
o Classe 1
6 “ Lis- [0.0] Classe 2
¢ 1,- 23] & Classe 3
4
I - [0.0]
I - [03] L-[L1]
2
¢ I, - [0.0]
.-
¢ - [0.0] b-[]
]
0 2 4 6 8 10 12 1

Figura 4.7 Descricdo do conceito induzida pelo IB2 usando como entrada as instancias de
dados da Tabela 4.6. Cada instancia é apresentada juntamente com seu registro de desempenho.
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4.6 O Uso do IB2 — Comparando Resultados

Em [Aha et al. 1991] foram apresentados as descri¢Oes e resultados de experimentos
envolvendo varios conjuntos de instancias, com vistas a comparacao entre o IB1 e 1B2,
com foco em precisdo versus volume de armazenamento. A Tabela 4.11 descreve o0s
seis dominios de dados utilizados nos experimentos (que foram extraidos do UCI ML
Repository [Lichman 2013]). Tanto o nimero de instancias de treinamento quanto o
numero de instancias de teste usados nos experimentos descritos na referéncia estao
reapresentados na Tabela 4.12, acompanhados dos respectivos percentuais com relacao
ao numero total de instancias. Nesta secao serdo apresentados os resultados obtidos com
o IB2-SABI, com vistas a comparacdo com os resultados disponibilizados em [Aha et
al. 1991]. Para os experimentos, as instancias de dados com valores ausentes de
atributos (ver Tabela 4.11) foram previamente tratadas, por meio da imputacdo do valor
ausente, como discutido na Secédo 2.5.2.

Tabela 4.11 Caracteristicas de seis dominios de dados utilizados como conjuntos de
treinamento nos experimentos de comparacao entre o IB1 e IB2 descritos em [Aha et al. 1991],
em que: DD: Dominio dos dados; #T10: Numero total de instancias no conjunto original;
#ICTr: NUmero de instancias no conjunto de treinamento; #1CTe: NUmero de instancias no
conjunto de teste; #AT: numero de atributos que descrevem as instancias; TA: Tipo dos

atributo; AA/NVA: existéncia (ou ndo) de valores ausentes de atributos/nimero de valores
ausentes; #C: NUmero de classes existentes no conjunto original.

DD #TI0 #ICTr  #ICTe #AT TA AA/NVA #C
Voting 435 350 85 16 Todos Categdricos (y/n) S/392 2
Prim.Tumor 339 275 64 17 Todos Categoricos S/225 22
LED Display 700 200 500 7 Todos Categoricos (0/1) N 10
Waveform 800 300 500 21 Real N 3
Cleveland 303 250 53 13 Categdricos/Inteiro/Real S/6 2
Hungarian 294 250 44 13 Categoricos/Inteiro/Real S/782 2

Tabela 4.12 DD: dominio de dados; #T10: Numero total de instancias no conjunto original;
#ICTr: NUmero de instancias no conjunto de treinamento (% #T10); #ICTe: Numero de
instancias no conjunto de teste (%#TI10).

DD #TIO #ICTr #ICTe

Voting 435 350 (80,46%) 85 (19,54%)
Prim. Tumor 339  275(81,12%) 64 (18,88%)
LED Display 700 200 (28,57%) 500 (71,43%)

Waveform 800 300 (37,50%) 500 (62,50%)
Cleveland 303 250 (82,51%) 53 (17,49%)
Hungarian 294 250 (85,03%) 44 (14,97%)

Com vistas a uma comparagao entre os resultados reportados em [Aha et al. 1991]
e aqueles obtidos com o uso do SABI, esta se¢do estd organizada em sete subsecoes, em
que a proxima descreve a metodologia empregada na conducao dos experimentos com o

SABI e as seis que a seguem, abordam, cada uma delas, experimentos realizados com
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dados de cada um dos seis dominios descritos nas tabelas 4.11 e 4.12, na ordem em que
sdo mostrados em tais tabelas. A Gltima se¢do compara e analisa os resultados obtidos e
apresentados em [Aha et al. 1991] e aqueles obtidos pelo SABI.

4.6.1 Descricdo da Metodologia Utilizada nos Experimentos
Descritos Nas Proximas Sete Subsecdes

A metodologia utilizada nos experimentos busca simular os experimentos descritos em
[Aha et al. 1991]. O procedimento metodoldgico adotado foi: a partir do conjunto
original de instancias, com #TIO instancias (ver Tabela 4.11), foram gerados 50 pares
de conjuntos (Treinamento-Teste), contendo os percentuais de instancias descritos nas
tabelas 4.11 e 4.12.

O sistema SABI inicialmente recebe o conjunto original (CO) de instancias e
embaralha-o, de forma randémica, gerando um conjunto original embaralhado (COE).
A seguir, a partir do COE sao gerados 50 pares de conjuntos Treinamentoi—Teste;
(Tri-Tei), (i =1, ..., 50), tal que Tri n Tei = & e Tri U Tei = COE. Os nGmeros de
instancias de treinamento e de teste foram mantidos como aqueles do experimento
descrito em [Aha et al. 1991].

Cada um dos conjuntos de treinamento, foi, entdo, utilizado como entrada para o
algoritmo 1B2. Ao final da fase de aprendizado, é gerado um relatério que informa o
namero de instancias que foram armazenadas como parte da descricdo do conceito e 0
namero de instancias que foram descartadas. A expressdo do conceito induzida pelo
IB2, usando o conjunto Tr; foi, entdo, avaliada, usando o correspondente conjunto de
teste Tei (i=1, ..., 50). Ao final da fase de avaliacdo do conceito induzido é gerado um
relatério que informa o numero de instancias do conjunto Te; que foram classificadas
corretamente e 0 numero de instancias que foram classificadas incorretamente. O
Capitulo 6 detalha o funcionamento do SABI, bem como suas caracteristicas,

funcionalidades e ferramentas.

4.6.2 Informagdes sobre o Dominio de Dados Voting

O conjunto de instancias de dados identificado como Congressional Voting Records
Data Set (ou simplesmente Voting) contém os votos dos membros do congresso
americano relativos a 16 assuntos (representados pelos atributos que descrevem as
instancias). Cada um dos atributos é categodrico; tém por valores apenas Y (es), N(0).

Uma instancia de dado contém os votos de um Unico individuo, relativos a cada
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um dos 16 assuntos e a classe associada da instancia € o partido ao qual tal individuo

pertence. Para um melhor entendimento dos dados, o nome associado a cada um dos

atributos é listado a seguir, em inglés, na eventualidade de possiveis futuras

comparagOes com resultados obtidos usando esse mesmo conjunto de dados, seguindo a

notacdo Nomes:(valores dos atributos):

. handicapped-infants: (y,n)

. physician-fee-freeze: (y,n)
. el-salvador-aid: (y,n)

. anti-satellite-test-ban: (y,n)

OO NO O~ WN B

10. mx-missile: (y,n)
11. immigration: (y,n)

. Water-project-cost-sharing: (y,n)
. adoption-of-the-budget-resolution: (y,n)

. religious-groups-in-schools: (y,n)

. aid-to-nicaraguan-contras: (y,n)

. Class Name: (democrat, republican)

12. synfuels-corporation-cutback: (y,n)

13. education-spending: (y,n)
14. superfund-right-to-sue: (y,n)
15. crime: (y,n)

16. duty-free-exports: (y,n)

17. export-administration-act-south-africa: (y,n)

A Tabela 4.13 mostra os resultados obtidos com o IB2 sendo executado sob o

sistema SABI, seguindo a metodologia descrita em Sec¢édo 4.6.1.

Tabela 4.13 Conjunto de instancias VOTING. #ICR: Numero de Instancias no Conjunto
Reduzido gerado pelo IB2, a partir do conjunto de treinamento com 350 instancias; #IDCO:
Numero de Instancias Descartadas do Conjunto de Treinamento; #ITCC: NUmero de Instancias
do Conjunto de Teste (85 instancias) Classificadas Corretamente; #ITCI: Nimero de Instancias
do Conjunto de Teste Classificadas Incorretamente; #M/DP: Média/Desvio Padrao.

#ICR(%) #IDCO(%) #ITCC(%) #ITCI(%)
E 39(11,14) 311(88,86) 79(92,94) 6 (7,06)
E, 42(12,00) 308(88,00) 73(85,88) 12(14,12)
= 29(8,29) 321(91,71) 73(85,88) 12(14,12)
E. 48(13,17) 302(86,29) 70(82,35) 15(17,65)
Es 37(10,57) 313(89,43) 78(91,76) 7(8,24)
Es 46(13,14) 304(86,86) 78(91,76) 7(8,24)
= 41(11,71) 309(88,29) 79(92,94) 6(7,06)
Ee 37(10,57) 313(89,43) 77(90,59) 8(9,41)
Es 43(12,29) 307(87,71) 76(89,41) 9(10,59)
Exo 44(12,57) 306(87,43) 77(90,59) 8(9,41)
= 33(9,43) 317(90,57) 73(85,88) 12(14,12)
E 45(12,86) 305(87,14) 79(92,94) 6(7,06)
Eis 40(11,43) 310(88,57) 80(94,12) 5(5,88)
= 46(13,14) 304(86,86) 79(92,94) 6(7,06)
Eis 37(10,57) 313(89,43) 78(91,76) 7(8,24)
Eis 48(13,71) 302(86,29) 77(90,59) 8(9,41)
Ex 44(12,57) 306(87,43) 73(85,88) 12(14,12)
Eus 38(10,86) 312(89,14) 77(90,59) 8(9,41)
= 46(13,14) 304(86,86) 73(85,88) 12(14,12)
Exo 44(12,57) 306(87,43) 78(91,76) 7(8,24)
Ex 38(10,86) 312(89,14) 75(88,24) 10(11,76)
Ex 31(8,86) 319(91,14) 74(87,06) 11(12,94)
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Ex 36(10,29) 314(89,71) 77(90,59) 8(9,41)

= 43(12,29) 307(87,71) 79(92,94) 6(7,06)
Eus 43(12,29) 307(87,71) 73(85,38) 12(14,12)
Ezs 39(11,14) 311(88,86) 77(90,59) 8(9,41)
Ex 37(10,57) 313(89,43) 76(89,41) 9(10,59)
Eas 44(12,57) 306(87,43) 74(87,06) 11(12,94)
= 51(14,57) 299(85,43) 77(90,59) 8(9,41)
Eao 51(14,57) 299(85,43) 79(92,94) 6(7,06)
Ear 41(11,71) 309(88,29) 77(90,59) 8(9,41)
Ex 41(11,71) 309(88,29) 76(89,41) 9(10,59)
Eas 36(10,29) 314(89,71) 76(89,41) 9(10,59)
Ea 36(10,29) 314(89,71) 75(88,24) 10(11,76)
Ess 47(13,43) 303(86,57) 79(92,94) 6(7,06)
Ess 34(9,71) 316(90,29) 76(89,41) 9(10,59)
= 39(11,14) 311(88,86) 72(84,71) 13(15,29)
Eas 41(11,71) 309(88,29) 78(91,76) 7(8,24)
= 45(12,86) 305(87,14) 77(90,59) 8(9,41)
Euo 42(12,00) 308(88,00) 78(91,76) 7(8,24)
Eu 37(10,57) 313(89,43) 74(87,06) 11(12,94)
= 43(12,29) 307(87,71) 73(85,38) 12(14,12)
= 41(11,71) 309(88,29) 74(87,06) 11(12,94)
Eu 38(10,86) 312(89,14) 80(94,12) 5(5,88)
Eus 47(13,43) 303(86,57) 80(94,12) 5(5,88)
Ess 37(10,57) 313(89,43) 69(81,18) 16(18,82)
= 38(10,86) 312(89,14) 72(84,71) 13(15,29)
Eus 39(11,14) 311(88,86) 77(90,59) 8(9,41)
= 38(10,86) 312(89,14) 75(88,24) 10(11,76)
Eso 42(12,00) 308(88,00) 80(94,12) 5(5,88)

#M/DP 4084478  30916+4,78  7612+271 888+271

#MIDP(%) 11,67 £ 1,37 8833+1,37 89,55 +3,19 10,45 + 3,19

4.6.3 Informacdes sobre o Dominio de Dados Primary Tumor

O conjunto de instancias de dados identificado como Primary Tumor Data Set foi
obtido junto ao Centro Médico Universitario do Instituto de Oncologia de Ljubljana,
Slovenia, por M. Zwitter e M. Soklic. Por ser um conjunto de instancias restrito €
necessario enviar um pedido para ML-Repository informando o nome do conjunto, o
nome de quem esté solicitando e o instituto educacional ao qual o solicitante pertence,

para conseguir acesso aos dados.

As instancias sdo descritas por meio de 17 atributos; a classe associada a cada
uma das instancias indica se o paciente com os valores de atributos descritos na
instdncia tem ou ndo tumor primario. O atributo classe possui valores numéricos que
correspondem ao indice da lista do atributo class, mostrado a seguir. Continua valido o
comentario feito anteriormente, com relacdo a lista de atributos que descreve as
instancias. A Tabela 4.14 mostra os resultados obtidos com o IB2 sendo executado sob
o0 sistema SABI, seguindo a metodologia descrita em Secédo 4.6.1.

1. class: lung, head & neck, esophasus, thyroid, stomach, duoden & sm.int, colon,
rectum, anus, salivary glands, pancreas, gallblader, liver, kidney, bladder, testis,
prostate, ovary, corpus uteri, cervix uteri, vagina, breast

2. age: <30, 30-59, >=60

3. sex: male, female

4. histologic-type: epidermoid, adeno, anaplastic
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5. degree-of-diffe: well, fairly, poorly
6. bone: yes, no

7. bone-marrow: yes, no

8. lung: yes, no

9. pleura: yes, no

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.

peritoneum: yes, no
liver: yes, no

brain: yes, no

skin: yes, no

neck: yes, no
supraclavicular: yes, no
axillar: yes, no
mediastinum: yes, no
abdominal: yes, no

Tabela 4.14 Conjunto de instancias PRIMARY TUMOR. #ICR: NUmero de Instancias no

Conjunto Reduzido gerado pelo IB2, a partir do conjunto de treinamento com 275 instancias;
#IDCO: Numero de Instancias Descartadas do Conjunto de Treinamento; #ITCC: NUmero de
Instancias do Conjunto de Teste (64 instancias) Classificadas Corretamente; #1TCIl: Namero de
Instancias do Conjunto de Teste Classificadas Incorretamente; #M/DP: Média/Desvio Padréo.

#ICR(%) #IDCO(%) #ITCC(%) #ITCI(%)
E 194(70,55) 81(29,45) 22(34,38) 42(65,63)
E 195(70,91) 80(29,09) 21(32,81) 43(67,19)
= 188(68,36) 87(31,64) 15(23,44) 49(76,56)
E 190(69,09) 85(30,91) 21(32,81) 43(67,19)
Es 180(65,45) 95(34,55) 17(26,56) 47(73,44)
Es 192(69,82) 83(30,18) 26(40,63) 38(59,38)
= 195(70,91) 80(29,09) 17(26,56) 47(73,44)
Es 202(73,45) 73(26,55) 19(29,69) 45(70,31)
Eo 180(65,45) 95(34,55) 24(37,50) 40(62,50)
Eo 194(70,55) 81(29,45) 19(29,69) 45(70,31)
Eu 194(70,55) 81(29,45) 20(31,25) 44(68,75)
= 198(72,00) 77(28,00) 19(29,69) 45(70,31)
Eus 189(68,73) 86(31,27) 25(39,06) 39(60,94)
= 185(67,27) 90(32,73) 24(37,50) 40(62,50)
Eis 182(66,18) 93(33,82) 16(25,00) 48(75,00)
Eus 191(69,45) 84(30,55) 23(35,94) 41(64,06)
= 198(72,00) 77(28,00) 21(32,81) 43(67,19)
Eus 182(66,18) 93(33,82) 17(26,56) 47(73,44)
= 182(66,18) 93(33,82) 18(28,13) 46(71,88)
= 200(72,73) 75(27,27) 20(31,25) 44(68,75)
Ex 200(72,73) 75(27,27) 26(40,63) 38(59,38)
Ex 191(69,45) 84(30,55) 20(31,25) 44(68,75)
= 192(69,82) 83(30,18) 17(26,56) 47(73,44)
= 200(72,73) 75(27,27) 18(28,13) 46(71,88)
Ezs 195(70,91) 80(29,09) 14(21,88) 50(78,13)
= 189(68,73) 86(31,27) 22(34,38) 42(65,63)
Ex 193(70,18) 82(29,82) 21(32,81) 43(67,19)
= 190(69,09) 85(30,91) 16(25,00) 48(75,00)
Ez 198(72,00) 77(28,00) 27(42,19) 37(57,81)
= 189(68,73) 86(31,27) 21(32,81) 43(67,19)
= 193(70,18) 82(29,82) 21(32,81) 43(67,19)
Ex 210(76,36) 65(23,64) 27(42,19) 37(57,81)
Ess 195(70,91) 80(29,09) 18(28,13) 46(71,88)
= 201(73,09) 74(26,91) 24(37,50) 40(62,50)
Ess 194(70,55) 81(29,45) 18(28,13) 46(71,88)
Eso 204(74,18) 71(25,82) 23(35,94) 41(64,06)
Ex 204(74,18) 71(25,82) 20(31,25) 44(68,75)
Es 197(71,64) 78(28,36) 16(25,00) 48(75,00)
Eso 188(68,36) 87(31,64) 14(21,88) 50(78,13)
= 198(72,00) 77(28,00) 24(37,50) 40(62,50)
Eu 192(69,82) 83(30,18) 19(29,69) 45(70,31)
Ex 196(71,27) 79(28,73) 18(28,13) 46(71,88)
= 194(70,55) 81(29,45) 24(37,50) 40(62,50)
Eus 189(68,73) 86(31,27) 18(28,13) 46(71,88)
Eus 195(70,91) 80(29,09) 20(31,25) 44(68,75)
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Eus 201(73,09) 74(26,91) 16(25,00) 48(75,00)

= 193(70,18) 82(29,82) 19(29,69) 45(70,31)

Eus 183(66,55) 92(33,45) 18(28,13) 46(71,88)

Eso 198(72,00) 77(28,00) 24(37,50) 40(62,50)

= 197(71,64) 78(28,26) 19(29,69) 45(70,31)
#M/DP 193,40 £ 6,51 81,60 + 6,51 20,12+336 43388 +3,36
#M/DP(%) 70,33 2,37 29,67 £ 2,37 3144+525 6856 +525

4.6.4 Informacdes sobre o Dominio de Dados LED-Display

O conjunto de instancias de dados identificado como LED-Display Domain (ou
simplesmente LED-Display) foi construido artificialmente Aha [Aha 1988], por meio de

um algoritmo programado na linguagem C.

Este conjunto de instancias possuiu 7 atributos booleanos (0,1) que possuem
ruidos com 10% de probabilidade de ter sua classe invertida; ndo existe nenhum valor
ausente. O atributo classe possui valores numéricos que vao de 0 a 10 que representam
um display de LED. Por ser um conjunto artificial os nomes dos atributos seguem uma
sequéncia [vi-v7]. A Tabela 4.15 mostra os resultados obtidos com o IB2 sendo
executado sob o sistema SABI, seguindo a metodologia descrita em Secdo 4.6.1.

Tabela 4.15 Conjunto de instancias LED-DISPLAY. #ICR: Numero de Instancias no Conjunto
Reduzido gerado pelo IB2, a partir do conjunto de treinamento com 200 instancias; #IDCO:
Numero de Instancias Descartadas do Conjunto de Treinamento; #ITCC: NUmero de Instancias
do Conjunto de Teste (500 instancias) Classificadas Corretamente; #ITCI: Nimero de Instancias
do Conjunto de Teste Classificadas Incorretamente; #M/DP: Média/Desvio Padrao.

#ICR(%) #IDCO(%) #ITCC(%) #ITCI(%)
E 85(42,50) 115(57,50) 292(58,40) 208(41,60)
E, 100(50,00) 100(50,00) 261(52,20) 239(47,80)
= 87(43,50) 113(56,60) 329(65,80) 171(34,20)
E, 75(37,50) 125(62,50) 301(60,20) 199(39,80)
Es 87(43,50) 113(56,50) 295(59,00) 205(41,00)
Es 81(40,50) 119(59,50) 330(66,00) 170(34,00)
E; 106(53,00) 94(47,00) 269(53,80) 231(46,20)
Ee 100(50,00) 100(50,00) 254(50,80) 246(49,20)
Es 68(34,00) 132(66,00) 353(70,60) 147(29,40)
Eao 94(47,00) 106(53,00) 280(56,00) 220(44,00)
En 114(57,00) 86(43,00) 242(48,40) 258(51,60)
= 76(38,00) 124(62,00) 289(57,80) 211(42,20)
Eis 89(44,50) 111(55,00) 322(64,40) 178(35,60)
Eu 72(36,00) 128(64,00) 333(66,60) 167(33,40)
Eis 95(47,50) 105(52,50) 312(62,40) 188(37,60)
Eis 95(47,50) 105(52,50) 277(55,40) 223(44,60)
= 77(38,50) 123(61,50) 345(69,00) 155(31,00)
Eus 70(35,00) 130(65,00) 311(62,20) 189(37,80)
= 83(41,50) 117(58,50) 323(64,60) 177(35,40)
Exo 85(42,50) 115(57,50) 280(56,00) 220(44,00)
= 98(49,00) 102(51,00) 294(58,80) 206(41,20)
Ex 60(30,00) 140(70,00) 350(70,00) 150(30,00)
Ezs 85(42,50) 115(57,50) 285(57,00) 215(43,00)
= 71(35,50) 129(64,50) 336(67,20) 164(32,80)
Ezs 88(44,00) 112(56,00) 335(67,00) 165(33,00)
Ezs 90(45,00) 110(55,00) 324(64,80) 176(35,20)
Ex 79(39,50) 121(60,50) 353(70,60) 147(29,40)
Ezs 56(28,00) 144(72,00) 357(71,40) 143(28,60)
= 66(33,00) 134(67,00) 366(73,20) 134(26,80)
Eaxo 83(41,50) 117(58,50) 298(59,60) 202(40,40)
= 84(42,00) 116(58,00) 257(51,40) 243(48,60)
Ex 88(44,00) 112(56,00) 302(60,40) 198(39,60)
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Eas 87(43,50) 113(56,50) 285(57,00) 215(43,00)

Eas 93(46,50) 107(53,50) 323(64,60) 177(35,40)
Ess 89(44,50) 111(55,50) 313(62,60) 187(37,40)
Ess 91(45,50) 109(54,50) 278(55,60) 222(44,40)
Ex 98(49,00) 102(51,00) 273(54,60) 227(45,40)
Eas 70(35,00) 130(65,00) 327(65,40) 173(34,60)
Eao 57(28,50) 143(71,50) 368(73,60) 132(26,40)
Exo 75(37,50) 125(62,50) 316(63,20) 184(36,80)
Ea 53(26,50) 147(73,50) 361(72,20) 139(27,80)
Ex 106(53,00) 94(47,00) 232(46,40) 268(53,60)
Eus 84(42,00) 116(58,00) 266(53,20) 234(46,80)
Eu 95(47,50) 105(52,50) 288(57,60) 212(42,40)
Eus 82(41,00) 118(59,00) 268(53,60) 232(46,40)
Ess 92(46,00) 108(54,00) 260(52,00) 240(48,00)
Ex 74(37,00) 126(63,00) 307(61,40) 193(38,60)
Eus 84(42,00) 116(58,00) 271(54,20) 229(45,80)
Eso 70(35,00) 130(65,00) 332(66,40) 168(33,60)
Eso 87(43,50) 113(56,50) 311(62,20) 189(37,80)
#M/DP  8348+1310  11652+1319  30468+3426 10532 +34,26
#M/DP(%) 41,74+ 6,59 58,26 + 6,59 60,94 + 6,85 39,06 + 6,85

4.6.5 Informagdes sobre o Dominio de Dados Waveform

O conjunto de instancias de dados identificado como Waveform Database Generator
(ou simplesmente Waveform) foi construido artificialmente usando um algoritmo
implementado em C, desenvolvido por Aha [Aha 1988]. Cada instancia do conjunto
possui 21 atributos numéricos e todos possuem ruidos, ndo existe nenhum valor ausente.
O atributo classe possui valores numeéricos que estdo divididos em 3 classes (0, 1 e 2)
uniformes (33% cada). Por ser um conjunto artificial os nomes dos atributos seguem
uma sequéncia [vi-v21]. A Tabela 4.16 mostra os resultados obtidos com o 1B2 sendo
executado sob o sistema SABI, seguindo a metodologia descrita em Secdo 4.6.1.

Tabela 4.16 Conjunto de instancias WAVEFORM. #ICR: Numero de Instancias no Conjunto
Reduzido gerado pelo IB2, a partir do conjunto de treinamento com 300 instancias; #IDCO:
NUmero de Instancias Descartadas do Conjunto de Treinamento; #ITCC: Numero de Instancias
do Conjunto de Teste (500 instancias) Classificadas Corretamente; #ITCI: NUmero de Instancias
do Conjunto de Teste Classificadas Incorretamente; #M/DP: Média/Desvio Padrao.

#ICR(%) #IDCO(%) #ITCC(%) #ITCI(%)
E 86(28,67) 214(71,33) 328(65,60) 172(34,40)
E, 104(34,67) 196(65,33) 298(59,60) 202(40,40)
= 109(36,33) 191(63,67) 351(70,20) 149(29,80)
E. 98(32,67) 202(67,33) 349(69,80) 151(30,20)
Es 86(28,67) 214(71,33) 358(71,60) 142(28,40)
Es 91(30,33) 209(69,67) 362(72,40) 138(27,60)
= 97(32,33) 203(67,67) 342(68,40) 158(31,60)
Ee 89(29,67) 211(70,33) 369(73,80) 131(26,20)
Es 89(29,67) 211(70,33) 353(70,60) 147(29,40)
Exo 96(32,00) 204(68,00) 351(70,20) 149(29,80)
= 86(28,67) 214(71,33) 355(71,00) 145(29,00)
E 95(31,67) 205(68,33) 332(66,40) 168(33,60)
Eis 101(33,67) 199(66,33) 328(65,60) 172(34,40)
= 100(33,33) 200(66,67) 309(61,80) 191(38,20)
Eis 97(32,33) 203(67,67) 372(74,40) 128(25,60)
Eis 109(36,33) 191(63,67) 339(67,80) 161(32,20)
Ex 100(33,33) 200(66,67) 320(64,00) 180(36,00)
Eus 124(41,33) 176(58,67) 323(64,60) 177(35,40)
= 96(32,00) 204(68,00) 317(63,40) 183(36,60)
Exo 102(34,00) 198(66,00) 337(67,40) 163(32,60)
Ex 94(31,33) 206(68,67) 355(71,00) 145(29,00)
Ex 104(34,67) 196(65,33) 322(64,40) 178(35,60)
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Ex 93(31,00) 207(69,00) 363(72,60) 137(27,40)

= 91(30,33) 209(69,67) 339(67,80) 161(32,20)
Eus 98(32,67) 202(67,33) 360(72,00) 140(28,00)
Ezs 95(31,67) 205(68,33) 372(74,40) 128(25,60)
Ex 94(31,33) 206(68,67) 347(69,40) 153(30,60)
Eas 119(39,67) 181(60,33) 342(68,40) 158(31,60)
= 88(29,33) 212(70,67) 343(68,60) 157(31,40)
Eao 102(34,00) 198(66,00) 342(68,40) 158(31,60)
Ear 106(35,33) 194(64,67) 339(67,80) 161(32,20)
Ex 103(34,33) 197(65,67) 335(67,00) 165(33,00)
Eas 112(37,33) 188(62,67) 335(67,00) 165(33,00)
Ea 68(22,67) 232(77,33) 323(64,60) 177(35,40)
Ess 92(30,67) 208(69,33) 378(75,60) 122(24,40)
Ess 101(33,67) 199(66,33) 312(62,40) 188(37,60)
= 110(36,67) 190(63,33) 339(67,80) 161(32,20)
Eas 106(35,33) 194(64,67) 329(65,80) 171(34,20)
= 105(35,00) 195(65,00) 343(68,60) 157(31,40)
Euo 105(35,00) 195(65,00) 330(66,00) 170(34,00)
Eu 91(30,33) 209(69,67) 333(66,60) 167(33,40)
= 105(35,00) 195(65,00) 331(66,20) 169(33,80)
= 110(36,67) 190(63,33) 351(70,20) 149(29,80)
Eu 92(30,67) 208(69,33) 345(69,00) 155(31,00)
Eus 96(32,00) 204(68,00) 355(71,00) 145(29,00)
Ess 87(29,00) 213(71,00) 328(65,60) 172(34,40)
= 86(28,67) 214(71,33) 345(69,00) 155(31,00)
Eus 105(35,00) 195(65,00) 335(67,00) 165(33,00)
Eso 105(35,00) 195(65,00) 337(67,40) 163(32,60)
Eso 95(31,67) 205(68,33) 338(67,60) 162(32,40)

#M/DP 98,26 +963 201,74+9,63 304,78+16,75 159,22 + 16,75
#M/DP(%) 32,75+3,21 67,25+3,21 68,16 + 3,35 31,84 +£3,35

4.6.6 Informacdes sobre o Dominio de Dados Cleveland

Este subconjunto de instancias pertence ao conjunto Heart Disease Data Set, que
contém o diagndstico de doencas cardiacas. Tais instancias foram coletadas em quatro
locais diferentes: (1) Cleveland Clinic Foundation (cleveland.data); (2) Instituto
Hungaro de Cardiologia, Budapeste; (3) V.A. Medical Center, Long Beach, CA e (4)
Hospital Universitario, Zurique, Suica (switzerland.data). Os quatros conjuntos
possuem a mesma estrutura com 76 atributos, sendo que apenas 14 deles sdo realmente
utilizados, como mostrados na sequéncia. A Tabela 4.17 mostra os resultados obtidos
com o IB2 sendo executado sob o sistema SABI, seguindo a metodologia descrita em
Secédo 4.6.1.

1. #3 age (int = age in years)

2. #4 sex (1 = male; 0 = female)

3. #9 cp (1 = typical angina, 2 = atypical angina, 3 = non-anginal pain, 4 =
asymptomatic)

4. #10 trestbps (int = resting blood pressure)

5. #12 chol (int = serum cholestoral in mg/dl)

6. #16 fbs (fasting blood sugar > 120 mg/dl) (1 = true; 0 = false)

7. #19 restecg (0 = normal, 1 = having ST-T wave abnormality, 2 = showing probable or
definite left ventricular hypertrophy by Estes' criteria)

8. #32 thalach (int = maximum heart rate achieved)

9. #38 exang (exercise induced angina (1 = yes; 0 = no))

10. #40 oldpeak (decimal = ST depression induced by exercise relative to rest)

11. #41 slope (1 = upsloping, 2 = flat, 3 = downsloping)
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12. #44 ca (number of major vessels (0-3) colored by flourosopy)

13. #51 thal 3 = normal; 6 = fixed defect; 7 = reversable defect)

14. #58 (num) (the predicted attribute) (0 = < 50% diameter narrowing, 1 = > 50%
diameter narrowing)

Tabela 4.17 Conjunto de instancias CLEVELAND. #ICR: Numero de Instancias no Conjunto
Reduzido gerado pelo IB2, a partir do conjunto de treinamento com 250 instancias; #IDCO:
Numero de Instancias Descartadas do Conjunto de Treinamento; #ITCC: NUmero de Instancias
do Conjunto de Teste (53 instancias) Classificadas Corretamente; #ITCIl: Ndmero de Instancias
do Conjunto de Teste Classificadas Incorretamente; #M/DP: Média/Desvio Padrao.

#ICR(%) #IDCO(%) #ITCC(%) #ITCI(%)
E 101(40,40) 149(59,60) 30(56,60) 23(43,40)
E, 115(46,00) 135(54,00) 34(64,15) 19(35,85)
= 116(46,40) 134(53,60) 30(56,60) 23(43,40)
E. 108(43,20) 142(56,80) 28(52,83) 25(47,17)
Es 107(42,80) 143(57,20) 28(52,83) 25(47,17)
Es 111(44,40) 139(55,60) 29(54,72) 24(45,28)
E; 115(46,00) 135(54,00) 26(49,06) 27(50,94)
Ee 123(49,20) 127(50,80) 35(66,04) 18(33,96)
Eo 126(50,40) 124(49,60) 33(62,26) 20(37,74)
Exo 109(43,60) 141(56,40) 28(52,83) 25(47,17)
Eu 111(44,40) 139(55,60) 31(58,49) 22(41,51)
Ex 121(48,40) 129(51,06) 30(56,60) 23(43,40)
Eis 111(44,40) 139(55,60) 29(54,72) 24(45,28)
Ew 114(45,60) 136(54,40) 35(66,04) 18(33,96)
Eis 112(44,80) 138(55,20) 29(54,72) 24(45,28)
Eis 127(50,80) 123(49,20) 30(56,60) 23(43,40)
= 108(43,20) 142(56,80) 32(60,38) 21(39,62)
Eis 105(42,00) 145(58,00) 20(37,74) 33(62,26)
Eio 117(46,80) 133(53,20) 33(62,26) 20(37,74)
= 101(40,40) 149(59,60) 34(64,15) 19(35,85)
Ex 128(51,20) 122(48,80) 30(56,60) 23(43,40)
Ez 108(43,20) 142(56,80) 29(54,72) 24(45,28)
= 117(46,80) 133(53,20) 21(39,62) 32(60,38)
= 105(42,00) 145(58,00) 36(67,92) 17(32,08)
Ezs 103(41,20) 147(58,80) 26(49,06) 27(50,94)
= 114(45,60) 136(54,40) 28(52,83) 25(47,17)
Ex 100(40,00) 150(60,00) 33(62,26) 20(37,74)
Ezs 105(42,00) 145(58,00) 25(47,17) 28(52,83)
= 103(41,20) 147(58,80) 26(49,06) 27(50,94)
Eao 120(48,00) 130(52,00) 33(62,26) 20(37,74)
Ear 122(48,80) 128(51,20) 28(52,83) 25(47,17)
Ex 94(37,60) 156(62,40) 27(50,94) 26(49,06)
Ess 110(44,00) 140(56,00) 30(56,60) 23(43,40)
Ea 117(46,80) 133(53,20) 32(60,38) 21(39,62)
Ess 120(48,00) 130(52,00) 25(47,17) 28(52,83)
Ess 106(42,40) 144(57,60) 30(56,60) 23(43,40)
= 107(42,80) 143(57,20) 32(60,38) 21(39,62)
Eas 106(42,40) 144(57,60) 30(56,60) 23(43,40)
Eso 116(46,40) 134(53,60) 30(56,60) 23(43,40)
Eao 99(39,60) 151(60,40) 35(66,04) 18(33,96)
= 122(48,80) 128(51,20) 38(71,70) 15(28,30)
= 113(45,20) 137(54,80) 32(60,38) 21(39,62)
= 121(48,40) 129(51,60) 25(47,17) 28(52,83)
Eu 113(45,20) 137(54,80) 29(54,72) 24(45,28)
Eus 114(45,60) 136(54,40) 29(54,72) 24(45,28)
Ess 107(42,80) 143(57,20) 36(67,92) 17(32,08)
Ex 101(40,40) 149(59,60) 28(52,83) 25(47,17)
Eus 104(41,60) 146(58,40) 28(52,83) 25(47,17)
Eao 99(39,60) 151(60,40) 26(49,06) 27(50,94)
Eso 109(43,60) 141(56,40) 29(54,72) 24(45,28)

#M/DP 11122+8,03  138,78+8,03 29,80 + 3,66 23,30 3,66
#MIDP(%) 4449321  5551+321 56,23 +6,91 43,77 £ 6,91
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4.6.7 Informagdes sobre o Dominio de Dados Hungarian

Este subconjunto de instancias é parte do conjunto Heart Disease Data Set, discutido e
apresentado na Secdo 4.6.6. A Tabela 4.18 mostra os resultados obtidos com o IB2

sendo executado sob o sistema SABI, seguindo a metodologia descrita em Secéo 4.6.1.

Tabela 4.18 Conjunto de instancias HUNGARIAN. #ICR: Numero de Instancias ho Conjunto
Reduzido gerado pelo IB2, a partir do conjunto de treinamento com 250 instancias; #IDCO:
NUmero de Instancias Descartadas do Conjunto de Treinamento; #ITCC: Numero de Instancias
do Conjunto de Teste (44 instancias) Classificadas Corretamente; #ITCIl: Namero de Instancias
do Conjunto de Teste Classificadas Incorretamente; #M/DP: Média/Desvio Padrao.

#ICR(%) #IDCO(%) #ITCC(%) #ITCI(%)
E 106(42,40) 144(57,60) 22(50,00) 22(50,00)
E 112(44,80) 138(55,20) 25(56,82) 19(43,18)
Es 109(43,60) 141(56,40) 23(52,27) 21(47,73)
Es 96(38,40) 154(61,60) 25(56,82) 19(43,18)
Es 112(44,80) 138(55,20) 26(59,09) 18(40,91)
Es 95(38,00) 155(62,00) 29(65,91) 15(34,09)
E; 115(46,00) 135(54,00) 25(56,82) 19(43,18)
Ee 118(47,20) 132(52,80) 29(65,91) 15(34,00)
Eo 112(44,80) 138(55,20) 25(56,32) 19(43,18)
Exo 106(42,40) 144(57,60) 27(61,36) 17(38,64)
Ex 100(40,00) 150(60,00) 24(54,55) 20(45,45)
= 107(42,80) 143(57,20) 27(61,36) 17(38,64)
= 111(44,40) 139(55,60) 22(50,00) 22(50,00)
E 116(46,40) 134(53,60) 28(63,64) 16(36,36)
Eis 106(42,40) 144(57,60) 23(52,27) 21(47,73)
Ezs 101(40,40) 149(59,60) 22(50,00) 22(50,00)
= 115(46,00) 135(54,00) 25(56,82) 19(43,18)
Eus 112(44,80) 138(55,20) 23(52,27) 21(47,73)
= 99(39,60) 151(60,40) 25(56,82) 19(43,18)
= 108(43,20) 142(56,80) 28(63,64) 16(36,36)
Ex 112(44,80) 138(55,20) 29(65,91) 15(34,00)
Ex 111(44,40) 139(55,60) 26(59,09) 18(40,91)
= 111(44,40) 139(55,60) 25(56,82) 19(43,18)
= 107(42,80) 143(57,20) 27(61,36) 17(38,64)
Ezs 109(43,60) 141(56,40) 24(54,55) 20(45,45)
Ez 99(39,60) 151(60,40) 25(56,82) 19(43,18)
Ex 108(43,20) 142(56,80) 25(56,82) 19(43,18)
Ez 112(44,80) 138(55,20) 24(54,55) 20(45,45)
= 114(45,60) 136(54,40) 24(54,55) 20(45,45)
Eso 118(47,20) 132(52,80) 22(50,00) 22(50,00)
= 107(42,80) 143(57,20) 23(52,27) 21(47,73)
Ex 114(45,60) 136(54,40) 25(56,82) 19(43,18)
Ess 105(42,00) 145(58,00) 29(65,91) 15(34,00)
Eas 110(44,00) 140(56,00) 21(47,73) 23(52,27)
Ess 108(43,20) 142(56,80) 31(70,45) 13(29,55)
Ess 108(43,20) 142(56,80) 28(63,64) 16(36,36)
Ex 110(44,00) 140(56,00) 24(54,55) 20(45,45)
Ess 106(42,40) 144(57,60) 23(52,27) 21(47,73)
Eso 111(44,40) 139(55,60) 21(47,73) 23(52,27)
Eao 117(46,80) 133(53,20) 26(59,09) 18(40,91)
Eu 114(45,60) 136(54,40) 25(56,82) 19(43,18)
Ex 113(45,20) 137(54,80) 27(61,36) 17(38,64)
Ess 116(46,40) 134(53,60) 22(50,00) 22(50,00)
Eus 104(41,60) 146(58,40) 25(56,82) 19(43,18)
Eus 104(41,60) 146(58,40) 23(52,27) 21(47,73)
Ess 113(45,20) 137(54,80) 24(54,55) 20(45,45)
Ex 115(46,00) 135(54,00) 21(47,73) 23(52,27)
Eus 108(43,20) 142(56,80) 29(65,91) 15(34,00)
Eso 117(46,80) 133(53,20) 19(43,18) 25(56,82)
Eso 120(48,00) 130(52,00) 21(47,73) 23(52,27)

#M/DP 10954+573  14046+576  2482+262  1018+262

#M/DP(%) 43,82 +2,29 56,18 + 2,29 56,41 + 5,95 43,59 +5,95
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4.6.8 Comparando os Resultados Obtidos pelo IB2 em
Experimentos Realizados com Implementacgdes Distintas

A Tabela 4.19 mostra os resultados dos experimentos descritos em [Aha et al.1991],
para cada um dos seis dominios de dados utilizados. Nesta secdo é de interesse apenas a
coluna IB2 da Tabela 4.19, que sera comparada aos resultados obtidos pelo IB2
implementado sob o sistema computacional SABI, como mostrados na Tabela 4.20.

prototipo

Tabela 4.19 Resultados dos experimentos descritos em [Aha et al. 1991], utilizando o IB1 e o
IB2, nos seis dominios de dados das tabelas 4.11 e 4.12, mostrando a Precisdo + desvio
padréo(DP) e o percentual de armazenamento (% AR). Na tabela o ponto, usado como

separador entre a parte inteira e a parte decimal foi mantido, como est& no original.

Dominios de dados IB1 IB2
PrecisdoxDP % AR PrecisdoxDP % AR
Voting 91.4+0.4 100 90.9+0.5 11.1
Primary Tumor 34.7+0.8 100 329+0.8 71.3
LED Display 705+04 100 62.4+0.6 415
Waveform 75.2+0.3 100 69.6 +0.4 32.5
Cleveland 75.7+0.8 100 71.4+0.8 30.4
Hungarian 58.7+15 100 55.9+2.0 36.0

Tabela 4.20 Resultados dos experimentos realizados neste trabalho, utilizando a implementacao
do IB2 disponibilizada sob o sistema computacional SABI. Para cada um dos seis dominios de
sdo mostrados os valores de Precisdo + desvio padrao(DP) e o percentual de armazenamento (%

AR).
Dominios de dados IB2 (SABI)

Precisdo+DP % AR
Voting 85.55 £3.19 11.67
Primary Tumor 68.56 = 5.25 70.33
LED Display 60.94 £6.85 41.74
Waveform 68.16 + 3.35 32.75
Cleveland 56.23 £ 6.91 44.49
Hungarian 56.41 +5.95 43.82

Os resultados do sistema SABI, apresentaram consisténcia aos obtidos no
experimento descrito em [Aha et al.1991], em precisdo e armazenamento, as diferencas
apresentadas podem ser justificada pelo desconhecimento da ordem em que as

instancias foram fornecidas ao algoritmo 1B2.
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Capitulo 5
Algoritmos CNN, RNN E METHOD:

5.1 Consideracdes Iniciais

As proximas cinco secdes que compdem esse capitulo tém foco em algoritmos que
buscam minimizar o volume de instancias de dados a serem armazenadas como
expressao do conceito, quando do uso do NN (Nearest Neighbour), abordado na Secgéo
4.4. Com a introducdo de uma estratégia para minimizar o volume de armazenamento,
tais algoritmos sdo considerados versdes do NN que foram modificadas de maneira a

agregarem estratégias de minimizacao do volume de instancias armazenadas.

5.2 O Algoritmo CNN (Condensed Nearest Neighbour)

Considere novamente o algoritmo NN como proposto em [Cover & Hart 1967] e
apresentado em Algoritmo 2.1, no Capitulo 2. Descrito de uma maneira simples, o NN
armazena o conjunto de treinamento todo (Tnn) €, quando da classificagédo de uma nova
instancia, classifica-a com a classe da instancia armazenada que lhe for mais proxima.

A variante do NN, conhecida como CNN (Condensed Nearest Neighbour),
proposta em [Hart 1968], procura reduzir o volume de dados armazenados pelo NN
(i.e., o conjunto notado por Tnn do Algoritmo 2.1), por meio da escolha de um
subconjunto representativo dos dados em Tnwn, notado por Tenn. Como apontado por
Hart em [Hart 1968], o NN néo é o algoritmo escolhido em muitas aplica¢fes devido as
exigéncias de armazenamento que impde.

O CNN retém a abordagem béasica do NN sem, no entanto, impor as exigéncias de
armazenamento, como pode ser visto no Algoritmo 5.1, em uma reescrita do algoritmo
descrito textualmente em [Hart 1968], mantendo a nomenclatura original relativa a duas
das variaveis do algoritmo original, STORE e GRABBAG. A op¢do por manter os dois
nomes de variaveis foi motivada para facilitar uma comparacéo dos dois pseudocodigos,
aquele publicado em [Hart 1968] e o produzido neste trabalho. Também, nos algoritmos,
tanto STORE quanto GRABBAG séo tratadas como conjuntos em que a ordem em que

0s elementos aparecem no conjunto original € mantida.
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procedure cnn(Tn)

Input: conjunto de instancias Tnn
Output: conjunto de instancias STORE (Tcnn)

GRABBAG « @
STORE <« primeira instancia de Tnn
| < primeira instancia de Tnn
while percorre(Tnn) do
begin
if classifica_correto(I,STORE)
then begin
GRABBAG «- GRABBAG v {I}
| < next_instance(Tnn)
end
else begin
STORE «- STORE U {I}
| «<— next_instance(Tnn)
end
end
if GRABBAG = & then return(STORE)
% loop de varredura de GRABBAG para refinar SOURCE
loop « true
checkbag <« true
while loop do
begin
| < next_instance(GRABBAG)
while checkbag do
begin
if classifica_correto(I,STORE)
then
if GRABBAG = & then loop <« false
else
begin
STORE « STORE u {1}
checkbag <« false
GRABBAG « GRABBAG - {I}
call reset_pointer_to_beginning_of GRABBAG
end
end
end
if is_empty(GRABBAG)
then message("'subconjunto consistente é o préprio conjunto™)
return STORE % STORE = Tenw
end procedure
Algoritmo 5.1 Reescrita do pseudocodigo do algoritmo CNN (Condensed Nearest Neighbour)
com base na descrigdo textual do algoritmo encontrada em [Hart 1968].

Para a construgdo do conjunto Tcnn O algoritmo CNN usa o conceito de
subconjunto consistente, definido como um subconjunto do conjunto Tnn que classifica

todas as instdncias de dados em Tnn. O subconjunto minimal é o menor dos
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subconjuntos consistentes e, consequentemente, aquele que ira classificar de maneira
mais eficiente e apropriada, toda instancia de Tnn. O algoritmo CNN, entretanto,
encontra sempre um subconjunto consistente que, ndo necessariamente, € minimal.
Assumindo que o conjunto inicial de instancias Tnn € consistente (i.e., uma mesma
instancia ndo comparece em Tnn associada a duas classes diferentes), o subconjunto
Tenn classifica todos as instancias de Tnn corretamente.

O CNN, portanto, ndo ¢ um novo algoritmo de classificagdo mas sim, é um
algoritmo que, como o NN, ainda faz a classificacdo de uma nova instancia com base na
instancia que Ihe for mais proxima. A diferenca entre os dois, portanto, € o conjunto de
treinamento que ambos armazenam como expressdo do conceito. Enquanto o NN
armazena todo o conjunto de treinamento, o0 CNN busca reduzir o conjunto original e,
com isso, as exigéncias de armazenamento. Como comentado em [Gates 1972], uma
possivel queda em eficiéncia (quando da classificacdo de instancias com classes
desconhecidas) do CNN é, geralmente, compensada pela maior eficiéncia tanto no
volume de memdria utilizado para armazenar o conjunto de treinamento quanto no
tempo computacional necessario para realizar a classificagéo.

De acordo com Hart em [Hart 1968], se as densidades das varias classes
representadas no conjunto de treinamento tém pouca sobreposicédo, a tendéncia do CNN
é escolher instancias perto da fronteira entre classes. Aquelas instancias que estdo
completamente imersos dentro de uma classe ndo serdo transferidos para STORE, uma
vez que serdo corretamente classificados. Se as classes tém uma sobreposicdo razoavel,
entretanto, a tendéncia € que STORE contenha praticamente todas as instancias do
conjunto original; neste caso o algoritmo ndo tera realizado qualquer reducédo

perceptivel no conjunto original de instancias de dados.

5.3 Um Exemplo do Uso do CNN (Condensed Nearest
Neighbour)

O exemplo do uso do CNN, descrito a seguir, foi extraido de [Gates 1972]. Considere 0
conjunto de treinamento com 13 instancias de dados (unidimensionais), como descritas
na Tabela 5.1. Cada instancia é descrita pelo valor de um Unico atributo (X) e pela

classe associada.
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Tabela 5.1 Conjunto de treinamento TR com 13 instancias de dados unidimensionais e
respectiva classe, sendo 6 de classe 1 e 7 de classe 2.

#1D X Classe | #ID X Classe

I1 -13 1 Is 2 2
I2 -16 1 Iy 4 2
I3 -19 1 l1o 6 2
l4 -6 2 l11 13 1
|5 —4 2 |12 16 1
le -2 2 l13 19 1
l7 0 2

O primeiro elemento de TR é a instancia (-13,1), cujo valor de seu Unico atributo
é —13 e que pertence a classe 1. O conceito aprendido pelo NN (Tnn) € 0 proprio
conjunto de treinamento i.e., Tnn = {(-13,1), (-16,1), (-19,1), (-6,2), (-4,2), (-2,2),
(0,2), (2,2), (4,2), (6,2), (13,1), (16,1), (19,1)}.

A Figura 5.1 mostra uma representacdo grafica da expressdo do conceito pelo NN
(Tnn). A Figura 5.2 mostra um trace da obtengdo da expressdo reduzida do conceito,
pelo CNN (Tcnn).

T 1 1 1 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1
NN T 7T T T T T T T T T Y T T S T Y I T T T T T T PTT 1]
-19 -16 -13 6-4 -2 0 2 4 6 13 16 19

Figura 5.1 O conjunto de treinamento TR (mostrado na Tabela 5.1), com 13 instancias e duas
possiveis classes (1 e 2) é aprendido pelo NN como o conjunto T, que € 0 préprio conjunto
TR.

Note na parte final do trace mostrado na Figura 5.2 que, quanto a instancia (19,1)
é introduzida em STORE, a primeira varredura do conjunto de instancias termina. O
algoritmo CNN continua por meio de um loop de varredura, dessa vez das instancias em
GRABBAG, checando se cada uma delas esta corretamente classificada pelo conjunto
de instancias em STORE. Quando alguma delas ndo estiver, ela é movida para STORE e
uma nova varredura de GRABBAG ¢ feita. Tal loop termina quando uma das duas
condigdes seguintes acontecer:

(1) GRABBAG se torna vazia, com todos seus elementos transferidos para
STORE. Quando essa situacdo acontece, todo o conjunto original de instancias é o
subconjunto consistente procurado, ou

(2) Uma varredura completa é feita em GRABBAG sem que aconteca qualquer
transferéncia de qualquer de suas instancias para STORE. Isso acontecendo, todas as

varreduras subsequentes de GRABBAG irdo resultar em nenhuma transferéncia, uma
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vez que o conjunto de instancias que classifica (i.e., aquele armazenado em STORE),

nao mudou.

1
STORE T TTTT T T T T T T I T T T T T I T T T T T I T TTTTTTT]1

GRABBAG 11T TTTTTTTT I T 0T T T I T T T T T T T T TTITTTITTTITT]1

1
STORE T T T TTT T T T T T T I T T T T T T T T T T T T T TTTTTTT]

-13

1
GRABBAG 1T PTTTTTTTTIT I T T T I T T T T T TT T T T T ITTTTTTITT]1
~16

1
STORE 7T Td T T T T T T T T I T I T T T T T T T T T T T TTITTTTT]

1 1
GRABBAG 1P TTTTTTTT I T 0T T T I T T T T T I T T T T T TTTITTTTT]1

19 -16
STORE 3 3
EREEREAARERRNRAENENERE NN RN RN
13 i

1 1
GRABBAG 1P TTTTTTTT T T I T T T I T T T T T I T T T TTTTTTITTTTT]1

~19 -16
1 2
STORE 117 7T T T T P T T T T T T T T T I T T T T T T ITTTITT]
~13 6
1l 1 2
GRABBAG 11?171 TTTT T T 0 I T T T T T T T T I T T T T T TTTTTTTT1T]1
~19 -16 4
1 2
STORE 17 T T T T T P T T T T T T T T T I T T T T T T T T T TTTT]
~13 6
L1 2 2
GRABBAG TP TTTTTTTT I T I TP T T T T T T T T T TTTTTITTTITT]1
~19 -16 4 2
1 2
STORE T TTTT T PT T T T I T T T T T I T T T T T I T TTTTTTT]1
~13 -6
1 1 2 2
GRABBAG 1Tt TTTTTTTTTTTI TP TP T T T T I T T TTTTTTTTT1TITT]1
-19 -16 -4 -2 0
1 2
STORE 1117 T T T T TP T T T T T T T T T T T T T T T T I TTTITT]
~13 6
11 2 2 2 2
GRABBAG 1P TTTTTTTT T T I TP TP Y T T I T T T T T TT T T TTTT]1
~19 -16 4 2 0 2

ags
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1 2
STORE 7T TTTT T PTI T T T I T T T T T I T I T T T TTTTTTTTT]1
~13 6
11 2 2 2 2 2
GRABBAG 1Tt TTTTTTTTTTT TP TP TS Ty T T T T T T T T 1T TTT]1
~19 -16 4 2 0 2 4
1 2
STORE IIIIIIIT|IIII RAREEEAEEEEEEEREERERERREERE
-6
11 2 2.2 2 2
GRABBAG 117117 T7TTTTTITPT P17 11 TI%I NEERERERRERR
~19 -16 4 2 0 2 4
STORE :
MTTTTTIT T 7T |r|||| TTT T T 1T T 1711 ||T|| BERE
~13 6
11 2 2 2 2
GRABBAGm|r|||||||||||r|r|r|r|r| TTTTTTITTTITT1
~19 -16 -4 -2 0 2
1 2 1
STORE 1T T T T TPT T T T I T T T T T T T T T T T TSI TTTTT]
~13 6 13
1 1 2 2.2 2 2 2 1
GRABBAG TP TTTTTTTTTITTP TP I P TS Ty TP T T T T T T T 1T TT]
~19 -16 4 2 02 4 6 16
1 2
STORE 7T T T TTTTTPTT T T I T T T T T T T T 1711 ||T|| 1T T
~13 6
11 2 2 2 2 1
GRABBAGm|r|||||||||||r|r|r|r|r| IIIIIIIIITIITI
-19 -16 -4 -2 0 2 16 19
1 2 1
STORE T TTTT T PT T T T I T T T T T I T T T T T 1T ST TT1TTT]1
~13 6 1~ 13
11 2 2 2 2
GRABBAGm|r|||||||||||r|r|r|r|r %IIIIIIIIITIITI
~19 -16 4 2 0 2 4
STORE 1 2 2
IIIIIIITIIIIIII’|IIIIIIIITIIIIIIIITIIIIIII
~13 6 13
1 2 2 2 2 2 1 1
GRABBAG |r||r|||||||||||r| SRARANERANEREE |||T||T|
~19 -16 4 -2 0 2 6

Figura 5.2 O conjunto de treinamento TR (mostrado na Tabela 5.1), com 13 instancias e duas
possiveis classes (1 e 2) € aprendido pelo Cnn, como o conjunto Tenn = {(-13,1), (-6,2), (4,2),
(13,1)}, armazenado em STORE. Note que quanto a instancia (19,1) é introduzida em STORE,

a primeira varredura do conjunto de instancias termina. O CNN inicia entéo a varredura de

GRABBAG e detecta que a instancia (4,2) nao é classificada corretamente na classe 2 mas, sim,
na classe 1, dado que esta a uma distancia menor da instancia (13, 1) do que da instancia (—6,2).
Ela é movida entdo para STORE e uma nova varredura se inicia. Como o restante das instancias

em GRABAG é corretamente classificado pelas instancias em STORE, o CNN finaliza e em
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STORE esta armazenado um conjunto reduzido de instancias (Tcnn) extraido do conjunto
original, que classifica corretamente todo o conjunto original de instancias.

5.4 O Algoritmo RNN (Reduced Nearest Neighbour)

O RNN (Reduced Nearest Neighbor) foi proposto por Gates em [Gates 1972] como uma
extensdo do CNN e, de maneira similar ao CNN, o RNN reduz o conjunto original de
instancias, Tnn. Como 0 RNN é inicializado considerando o resultado do CNN, Gates
também apresenta uma reescrita do CNN, adaptada ao uso que tal autor faz de tal
algoritmo. Tal descricdo € apresentada em Algoritmo 5.2, como 0 procedimento
cnn_gates. O RNN apresentado no Algoritmo 5.3 tem, como primeiro passo, a

execucdo do CNN.

procedure cnn_gates

Input: conjunto de instancias Tnn
Output: conjunto reduzido de instancias Tcnn

1. Tenn<— primeira instancia de Tan
2. Tenn € usado para classificar cada instancia de T, a partir da primeira.
Esse processo é repetido até um dos dois casos surgir:
(a) toda instancia em Tnw € classificada corretamente, o que
termina o processo;
(b) uma das instancias em Ty € classificada incorretamente,
guando 3. deve ser acionado.
3. Adicione a instancia de Tnn que foi classificada incorretamente a Tenw €
retorne a 2.
return Tenn
end procedure

Algoritmo 5.2 Algoritmo CNN (Condensed Nearest Neighbour) descrito por Gates em [Gates
1972].

Na referéncia [Gates 1972] o autor pondera que, uma vez que o0 RNN € uma
extensdo do CNN, o numero de vizinhos mais proximos da nova instancia a ser
classificada, no RNN, serd também 1. O algoritmo RNN proposto em [Gates 1972] esta
descrito em Algoritmo 5.3. Como comentado anteriormente, na formacdo do Tcnn @
nogdo de subconjunto consistente de Tnn € fundamental; tal subconjunto é um que
classifica todas as instancias em Tnn, de maneira correta. O subconjunto consistente
minimal € o menor deles (em numero de elementos) e, portanto, é o subconjunto mais
eficiente de Tnn que ird classificar apropriadamente toda instancia em Tnn. Como

lembra Gates em [Gates 1972], o subconjunto consistente minimal de Tnn € importante
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uma vez que, de alguma forma, ele generaliza toda informacéo relevante sobre o Tnn.
Lembrando novamente, 0 Tcnn constréi um subconjunto consistente, mas sem a

garantia que seja minimal.

procedure rnn

Input: conjunto de instancias Tnn % Tan= {1, l2,..., IN}
Output: Trnn

Tenn < cnn(Twan)
Tran ¢ Tenn
while existirem instancias em Tcnn que ndo foram removidas uma vez do
begin
FP <« remove_next_instance(Trnn) % remogéo feita sequencialmente
okay « classify(Tnn, Trnn) % classifica Tan usando Renn
if not okay then Trnn < {FP} U Trnn
end
return Tran
end procedure

Algoritmo 5.3 Reescrita do algoritmo RNN (Reduced Nearest Neighbour) como proposto em
[Gates 1972].

Com relagdo ao algoritmo RNN um aspecto a ser considerado diz respeito ao
conjunto gerado pelo algoritmo, o Trnn, Ser (ou ndo) um subconjunto consistente
minimal de Tnn. Obviamente, desde que Trnn < Tenn, S€ 0 Tenn Ndo contiver um

subconjunto consistente minimal de Tnn, tampouco 0 Trnn contera tal subconjunto.

5.4.1 Uso do RNN em Situacédo em que 0 Tcnn Ndo Contém o
Subconjunto Consistente Minimal

O exemplo tratado na Secdo 5.3 exibe uma situacdo em que o Tcnn Nd0 contém um
subconjunto consistente minimal de Tnw e, portanto, tampouco o Tran O tera.

Note que para o exemplo em questdo, Tnn = {(-13,1), (-16,1), (-19,1), (-6,2),
(-4,2), (-2,2), (0,2), (2,2), (4,2), (6,2), (13,1), (16,1), (19,1)}. Ao final da Secdo 5.3 é
exibido um trace de execucdo do CNN, sendo que o resultado obtido foi Tcnn =
{(-13,1), (-6,2), (4,2), (13,1)}. Esse resultado se mantém, quando da execu¢do do RNN
que tem como input tal Tenw (i-e., um Tenn que ndo contém um subconjunto consistente
minimal).

No exemplo, o subconjunto consistente minimal € 0 Tminima = {(-13,1), (0,2),

(13,1)}. Note que Tminimal Classifica corretamente todo o Tnn (como pode ser visualizado
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na Figura 5.3) e que |[Tminimal = 3, enquanto que [Tenn| = [Trn| = 4.

/Tirnll 22222 22 llx
AR ARR SRR ARRREERERARGRERGRERSREREERARRARA
~1g —16 -13 6-4 -2 0 2 4 |j 13 16 19
o «—

i+
T 1 2 2 o 1
CNNFT T T T I T T T T T T T T Ty T T T Ty TTITTT]
-13 ~ 4 13
InicioT. 1 2 2 1
EEERREAAERERERGENEEEEEERGEENEREEDARRAnA
-13 -6 4 13
1

T 1 2 .
minimal (T T T T T T T T T T T T T I T T T I T T T T T T T 1T T T Ty TTTITT]
-13 0 13

Figura 5.3 O conjunto de treinamento TR com 13 instancias é aprendido pelo NN como o
conjunto Tnw, pelo Cnn, como o conjunto Tenn = {(—13,1), (-6,2), (4,2), (13,1)}. Quando o
RNN é utilizado, ele mantém o conjunto aprendido pelo CNN i.e., Trnn = {(-13,1), (-6,2),

(4,2), (13,1)}. O subconjunto consistente minimal, entretanto, € T minima = {(-13,1), (0,2),
(13,1)}. Note que subconjunto minimal ndo é subconjunto de Tcnn €, portanto, ndo pode ser

aprendido pelo RNN.

5.4.2 Uso do RNN em Situacdo em que o Tcnn Contém o
Conjunto Consistente Minimal

O exemplo que segue, extraido de [Gates 1972], mostra o que acontece quando 0 Tcnn
tem um subconjunto consistente minimal.

Considere Tnn = {(0,2), (-3,1), (-2,2), (3,1), (2,2)}. Como pode ser visto no trace
mostrado na Figura 5.4, considerando que as instancias tenham sido fornecidas ao CNN
na ordem em que se encontram no conjunto acima, todas as instancias sdo incorporadas
diretamente na varidvel STORE e a variavel GRABBAG ndo é utilizada. Portanto,
Tenn = Tan=9{(0,2), (-3,1), (-2,2), (3,1), (2,2)}.

No entanto, quando o RNN ¢é executado, o resultado é Tran = { (-3,1), (-2,2),
(3,1), (2,2)} € Tminimai = Trnn. O que torna o algoritmo RNN uma ferramenta Util € o fato
que sempre que Tminimal € TcNN, TRNN = Tminima (UmMa discussdo sobre esse resultado

teorico pode ser encontrada em [Gates 1972]).
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2
STORE| | | | t | | [
(0,2) 3 2 1 o0 1 2
GRABBAG; T T T T T T I
3 2 -1 o0 1 2 3
1 2
STORE| ? | | b | | [ |
(=3,1) 3 2 1 o0 1 2 3
GRABBAG; T I I T T T I
3 2 -1 0 1 2 3
1 2 2
STORE] * ? I * T T I |
(-2,2) -3 2 -4 0 1 2 3
GRABBAG; T I | I I T I |
3 2 1 0 1 2 3
1 2 2 1
STORE] * ? I * T T T |
(3,1) 3 =2 - 0 1 2 3
GRABBAG; T I I I I T I |
3 2 1 o0 1 2 3
1 2 2 2 1
STORE| ? ? | t | b ?
(2,2) -3 =2 0 1 2 3
GRABBAG I I T T T T I |
3 2 -1 o 1 2 3

Figura 5.4 Uso do CNN no conjunto Tan = {(0,2), (-3,1), (-2,2), (3,1), (2,2)}, com as
instancias processadas na ordem em que aparecem no conjunto. O conjunto original ndo é
reduzido e Tenn = Tan = {(0,2), (-3,1), (-2,2), (3,1), (2,2)}.

A Figura 5.5 mostra os passos do algoritmo RNN no conjunto Tenn = {(0,2),
(-3,1), (-2,2), (3,1), (2,2)}, com as instancias processadas na ordem em que aparecem

no conjunto.

Como mostra a Figura 5.4, o conjunto original ndo é reduzido e Tcnn = Tan
{(0,2), (-3,1), (-2,2), (3,1), (2,2)}. O uso do RNN tendo como ponto de partida
conjunto Tenn (que, no caso, € o préprio Tnn), produz o conjunto Tran = Tminimal =

{(_3’1)! (_2’2)! (311)! (212)}

o
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12 2 2 1
T ? * I ? T ? ?
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1 2 2 2 1
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1 2 2 1
TRNN | ? ? | I T ? ?
(2,2) = -3 -2 -1 0 1 2 3
1 2 2
TRNN | ’ ? I I T ? I
<(1,3) -3 -2 -1 0 1 2 3
1 2 2 1
TRNN | ' ? I I T ? *
1,3) = -3 =2 -1 0 1 2 3

Figura 5.5 Uso do RNN no conjunto Tenn = {(0,2), (-3,1), (-2,2), (3,1), (2,2)}, com as
instancias processadas na ordem em que aparecem no conjunto. Como visto na Figura 5.4, o
conjunto original ndo é reduzido e Tenn = Tan = {(0,2), (-3,1), (-2,2), (3,1), (2,2)}. No entanto,
0 uso do RNN tendo como ponto de partida o conjunto Tenn, produz o conjunto Tran = Tminimal

= {(_311)1 (_212)’ (3!1)! (212)}
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5.5 Sobre a Relevancia da Ordem das Instancias no
Conjunto a ser Reduzido

Como comentado anteriormente, dado um conjunto consistente de instancias i.e., ndo
existem no conjunto duas instancias iguais pertencentes a classes diferentes), 0 CNN
sempre encontra um subconjunto consistente que, ndo necessariamente, € minimal. Pode
acontecer que, dependendo da ordem em que as instdncias sdo apresentadas ao

algoritmo, o CNN induza o subconjunto consistente minimal como mostra a Figura 5.6.

1
STORE] ? I I I | | I |
(-3,1) -3 -2 -1 0 1 2
GRABBAG; T I T T T T I
3 2 -1 0 1 2 3
1 2
STORE( ? ? | | | | [ |
(-2,2) 3 2 -1 o0 1 2 3
GRABBAG; T I I I I T I |
3 2 -1 0 1 2 3
1 2
STORE( ? ? | | | | | |
0,2) -3 =2 - 0 1 2 3
2
GRABBAG 1 T ¢t 1 | 1
3 2 -1 0 1 2 3
1 2 1
STORE] * ? | T I I T |
(2,2) -3 -2 -1 0 1 2 3
2 2
GRABBAG; T I I ? T * I |
3 2 -1 o0 1 2 3
1 2 1
STORE( ? ? | | | | ?
(1,3) -3 -2 -1 0 1 2 3
2 2
CGRABBAG———T— 71 1t Tt ]
3 2 -1 0 1 2 3
STORE $ 3 ¢ 3 |
| ! ? T I I ? 7
3 2 -1 0 1 T 3
2
—> -3 2 -1 0 1 2 3
1 2 2 1
STORE( ? ? | | | ? ? |
3 =2 -1 o 1 2 3
2
3 2 -1 0 1 2 3

Figura 5.6 Obtencdo do conjunto reduzido minimal pelo CNN.
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A Figura 5.6 mostra um trace do CNN no mesmo conjunto de instancias usado na
Secdo 5.4.2 i.e., Tnn = {(0,2), (-3,1), (-2,2), (3,1), (2,2)} em que as cinco instancias sao
apresentadas ao algoritmo na ordem em que comparecem, em uma reescrita do conjunto
de entrada como Tnn = {(-3,1), (-2,2), (0,2), (2,2), (3,1)}. Ao final da execucdo do
algoritmo CNN, o conjunto construido em STORE é o Tcnn que, nesse exemplo, € o
conjunto Tminimal = {(-3,1), (-2,2), (2,2), (3,1)}.

5.6 Algoritmo Method;

Na referéncia [Tomek 1976] sdo propostos dois algoritmos, o Methodl e o Method?2,
que, segundo o autor, produzem melhores resultados que o CNN. Esta secdo comenta
sobre o Method; e discute o Methodo.

5.6.1 Considerac0es Iniciais
Como Tomek comenta em [Tomek 1976], o algoritmo CNN escolhe as instancias de
maneira randémica e, ao fazer isso permite (1) a participacdo, no conjunto reduzido
resultante, de instancias desnecessarias e (2) a participacdo ocasional de instancias que
sdo internas (i.e., pertencem ao interior do conjunto), ao invés de instancias que
delimitam fronteiras entre as diferentes classes de instancias no conjunto. De acordo
com o autor, as duas modificacdes propostas por ele eliminam essas desvantagens, por
meio da escolha (para a formacdo do conjunto reduzido) apenas de instancias que estdo
préximas da fronteira da classe a que tais instancias representam.

Tomek alerta que a desvantagem do CNN é causada pelo fato do algoritmo
processar as instancias de Tnn de maneira randémica, quando da construgdo do conjunto

reduzido de instancias, Tcnn. Esse fato permite que 0 Tenn:

(1) contenha instancias que pertencem ao interior de uma determinada regido, que
facilmente poderiam ser eliminadas, sem provocar alteracdo da performance
(quando da classifica¢do usando o Tnn );

(2) contenha instancias que definem as fronteiras em Tcnn mas ndo em T (i.e.,
instancias que ndo sdo essenciais em Tnn, Se tornam instancias de fronteira em
Tcnn).

A situacdo (1) implica que o conjunto Tcnn €, usualmente, maior do que o
necessario e a (2) causa uma mudanca indesejavel entre fronteiras. Como sugere Tomek,

um algoritmo ideal de redugdo do conjunto Tnn deveria implementar o algoritmo CNN,
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mas considerar apenas instancias perto das fronteiras de decisdo, ao criar o conjunto
reduzido Tcnn. Acrescenta, entretanto, que fronteiras de decisdo em conjunto de
instancias séo desconhecidas.

Uma préxima tentativa seria a de usar apenas aquelas instancias que geram
fronteiras lineares de decisdo (piecewise linear decision boundary), em Tnn €, ainda
assim, essa solucdo é dificil de ser implementada. Tomek comenta que, embora os dois
algoritmos propostos por ele sejam bem aquém de serem ideais, podem ser considerados
melhoramentos, quando comparados com o0 CNN. Ambos sdo baseados em
aproximacdes da nocdo intuitiva de instancia de fronteira.

Apenas o algoritmo Method> tem recebido atencdo em trabalhos na area. Durante
o levantamento bibliogréafico realizado durante a pesquisa descrita nesta dissertacao,
apenas uma unica descricdo do algoritmo Method; foi encontrada (aquela apresentada
em [Tomek 1976]) que, entretanto, apresenta erros tipograficos e, mais importante, a
indefinicdo de uma varidvel (F) usada em sua descricdo; tanto o algoritmo quanto o
texto que o comenta ndo informam como tal variavel deve ser inicializada. Esse fato
compromete o entendimento e, consequentemente, uma possivel implementacdo do
algoritmo Method;.

E importante lembrar que apesar do algoritmo Method; ter sido o escolhido, ele
também tem problemas, que foram identificados ap6s um levantamento bibliogréfico
mais refinado e que serdo discutidos oportunamente nesta dissertacdo. Os dois
algoritmos entretanto, apenas diferem do CNN com relacdo ao conjunto de instancias
que consideram como input ao algoritmo; apenas instancias que satisfazem certas
propriedades sdo consideradas por ambos, para a constru¢do do conjunto reduzido.

O Method> tem por objetivo apenas pré-processar o conjunto inicial de instancias
para, em seguida, fornecé-lo como input ao CNN (reapresentado no Algoritmo 5.4,
como descrito em [Tomek 1976]) . Para facilitar o entendimento e promover facilidade
de comparacgdo, nesta secdo é adotada a notacdo empregada por Tomek, em [Tomek
1976].

A formalizacdo de um problema de classificagdo ndo-paramétrica assume que
esteja disponivel um conjunto de vetores de valores de atributos, extraidos a partir de
um conjunto de objetos. Tal conjunto é geralmente representado por {X, ©} = {(X1,01),
(X2,02), (X3,03), ..., (Xn,0n)}, em que Xi e 6; denotam, respectivamente, o vetor de
valores de atributos extraidos do i-ésimo objeto e o valor da classe do i-ésimo objeto.
Assume-se que os valores de classe estejam corretos e que sdo extraidos do conjunto de
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inteiros {1, 2, ..., M} i.e., as instancias de X pertencem a uma das M possiveis classes
existentes.

Seja D o conjunto original de instancias, {X, ®} e seja E o conjunto original
condensado {X, ®}t. O que segue agora € uma reescrita, na notacdo de Tomek, do
funcionamento do CNN. A ideia basica é escolher uma instancia arbitraria de D e
colocd-la em um conjunto E que tenha sido inicializado anteriormente como um
conjunto vazio. As instancias restantes em D sdo classificadas pela regra NN (nearest-
neighbour) usando E e, aquelas que sédo classificadas incorretamente, sdo adicionadas a
E. Esse procedimento € iterativo até que ndo acontecam mais transferéncias de D para
E.

procedure cnn %descrita por Tomek [Tomek 1976]

begin
(@) pass « 1,
(b) choose x € D randomly, D(1) = D — {x}, E = {x},
(c) D(pass + 1) = &, count « 0,
(d) choose x € D(pass) randomly, classify x by the NN-rule using E
(e) if classification in (d) is correct,
then D(pass+1) = D(pass + 1) U {x}
else E = E u {x}, count <~ count + 1,
(f) D(pass) = D(pass) — {x}
(9) if D(pass) # & go to (d)
(h) if count=0
then exit
else pass «— pass + 1, go to (c)
return Texzw % E
end procedure

Algoritmo 5.4 Reescrita do algoritmo CNN (Condensed Nearest Neighbour) como proposto em
[Tomek 1976], j& com a correcdo do erro apontado em [Toussaint 1994]. Na parte else do if em
(h), na versdo apresentada em [Tomek 1976] esta go to (b) quando deveria estar go to (c), para o
algoritmo corresponder ao CNN como proposto em [Hart 1968].

5.6.2 O Algoritmo Method:

Como comentado anteriormente, a modificagdo do CNN identificada como Mehotdy,
proposta por Tomek [Tomek 1976], consiste apenas no pré-processamento do conjunto
de instancias original, referenciado por Tomek como D. O conjunto pré-processado é
entdo fornecido como entrada ao CNN original, para a obtengdo do conjunto reduzido.
No pre-processamento do conjunto D para a obtencdo de um conjunto reduzido de

D, nomeado de C (C < D), assume-se que X(i), i=1, ..., N sdo instancias de D que
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pertencem a classe 1 e que Y(i), i = 1, ..., M sdo instancias de D que pertencem a classe
2. O fluxograma extraido de [Tomek 1976] e referenciado nessa dissertagdo como
Algoritmo 5.5 segue a sintaxe da linguagem de programacdo FORTRAN IV e esta
particularizado para conjuntos de instancias com duas classes apenas: as N instancias de
classe 1, notadas por X(i), i=1, ..., N e as M instancias da classe 2, notadas por Y(i), i=1,
..., M. Obviamente [D| =N + M.
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TI’iZC =

N/
DO 41=1,N

\

DO3J=1,M

|2

COi,Z = 0.5%5(X(1) + Y(J))

\

DO111=1,N

DIST(X(11),Z) < DIST(X(1),Z

DO211=1,M

DIST(Y(I1),2) < DIST(X(1),2)

!

C=CuXU).YQ)}

>(3

\)

4

Algoritmo 5.5 Pre-procesamento do conjunto original de instancias (Method:) proposto por

Tomek (fluxograma adaptado daquele apresentado em [Tomek 1976]).
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O algoritmo Method> busca no conjunto de treinamento original aquelas
instancias de dados que definem links de Tomek. Um link de Tomek une instancias que
pertencem a classes diferentes e, de certa forma, definem instancias que estdo na
fronteira da classe a qual pertencem.

Considerando um conjunto de instancias que definem duas classes, classe 1 e
classe 2, cada uma das duas instancias X e Y, que participa de um link de Tomek (X,Y)
deve ser tal que X é a vizinha mais proxima de Y e Y deve ser a vizinha mais proxima
de X, sendo ambas com classes distintas, uma da outra. O link de Tomek é definido,
portanto, por duas instancias de fronteira, com classes distintas, que sdo as vizinhas
mais proximas uma da outra. A Figura 5.7 exemplifica o conceito de link de Tomek,
definido por um par de instancias (X,Y), de classes distintas, em que X pertence a classe

e e Y pertence a classe *.

Figura 5.7 Conjunto de treinamento original contendo 18 instancias, 8 de classe e e 10 de classe
*. Note que entre os trés links assinalados, apenas o link tracejado e apontado com a flecha é um
link de Tomek.

Considere o conjunto de treinamento que representa instancias de duas classes,
abordado como dois subconjuntos: os com classe e, {X, ..., Xs}, € 0s com classe *, {Y1,

oy Y10}
O link tracejado na Figura 5.7 (indicado com uma flecha) é um link de Tomek

uma vez que Xi € o vizinho (com classe ) mais proximo de Y1 (que € de classe *) e Y1
(com classe *) € o vizinho mais proximo de X1 (que é de classe ). Ja o link pontilhado
definido por (X2, Y2) ndo é link de Tomek pois embora Y seja 0 vizinho (com classe *)
mais préximo de Xz, Xz ndo € o vizinho com classe e mais proximo de Y2 — o0 vizinho
com classe e, mais proximo de Y2, no caso, é Xa.

Situagdo semelhante acontece com o outro link pontilhado, definido pelas
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instancias (Xs, Y10). X3 € 0 vizinho com classe e mais proximo de Y10 €, no entanto, Y1o
ndo é o vizinho com classe * mais proximo de Xs; tal vizinho é o0 Ya. Os links definidos
(Xas,Y2) e (X3,Y4) (ndo mostrados na Figura 5.7), sdo dois outros links de Tomek para o
conjunto em quest&o.

No Apéndice do artigo [Tomek 1976] em que ambos, Method: e Method> sé&o
apresentados e discutidos, Tomek apresenta um teorema (e sua respectiva prova, via
inducdo), cujo enunciado estabelece que: "Todas as instancias em D sdo classificadas
corretamente pele regra NN usando o subconjunto C gerado pelo Method".

Toussaint, em [Toussaint 1994], apresenta um contra-exemplo evidenciado que o
teorema estabelecido por Tomek ndo é valido. O contra-exemplo é descrito a seguir,
usando a mesma notacdo empregada por Toussaint.

Considere o conjunto D contendo seis instancias de dados, como mostradas na
Figura 5.8. Seja {p1, p2, p3} as instancias de classe 1 e {q1, g2, g3} as instancias de classe
2. As instancias sdo mostradas com suas correspondentes coordenadas (x,y). Considere
entdo o Algoritmo 5.6 sendo executado, usando o conjunto D para produzir o conjunto
E, que sera, entdo, fornecido ao CNN. A Tabela 5.2 mostra as coordenadas das seis

instancias de dados de D.

Tabela 5.2 Conjunto D com 6 instancias de dados bidimensionais e respectivas classes, sendo 3
instancias de classe 1 e 3 de classe 2.

#ID X Y Classe

p1 -20 -1 1

p2 -10 2 1

Ps 0 1 1

J: 20 1 2

g2 10 -2 2

Js 0 -1 2

4 A N
y
p(~10,2)
. pa(0,1) 0:(20,1)
4 ¢ >
L 2 X
1(-20,-1) 6:(0.~1) ¢
qz(lo! _2)

. /

Figura 5.8 Conjunto D com 6 instancias de dados bidimensionais e respectivas classes, sendo 3
instancias de classe 1(e) e 3 de classe 2 ().
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O trace do pré-processamento pelo Method,, das 6 instancias, mostrado na Tabela
5.3, tem como resultado o conjunto reduzido {ps,qs} i.e., C = {ps,qa}. Fica claro, apenas
examinando a Figura 5.8 que, com base em C e usando a regra NN, que tanto p: quanto
. sdo classificados incorretamente pelo conjunto C, evidéncia que C ndo é um conjunto

consistente.
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Tabela 5.3 Trace do Method no conjunto D com 6 instancias bidimensionais; 3 de classe 1(e) e
3 de classe 2(¢) (Tabela 5.2).

#1D
p(®)

p(®)

p2(®)

p2(®)

p2(e)

ps(®)

p3(®)

ps(®)

X
-20

-20

-10

-10

-10

Y
-1

#ID
du(e)

d2(#)

as(e)

du(e)

()

as(e)

du(e)

()

as(e)

X
20

10

20

10

20

10

Y
1

Z
0,5%(-20+20) = 0; 0,5*(-1+1) =0
dis(p1,Z) = dist(ps,2)
dis(p2,Z) < dist(p1,2)

0,5%(—20+10)= -5; 0,5*(-1-2) =0
dis(p1,Z) = dist(ps,2)
dis(p2,Z) < dist(p1,2)

0,5%(~20+0)= —10; 0,5*(-1-1) = -1

dis(p1,Z) = dist(p1,2)
dis(p2,2) < dist(p;,Z)01

0,5%(~10+20) = 5; 0,5%(2+1) = 1,5
dis(p2,Z) = dist(p2,2)

dis(p1,2) < dist(p,,2)

dis(ps,Z) < dist(p,,Z)r1

0,5%(-10+10) = 0; 0,5*(2-2) =0
dis(p2,Z) = dist(p2,2)

dis(p1,Z) < dist(pz,2)

dis(ps,Z) < dist(p2,Z)L

0,5*(~10+0) = -5; 0,5*(2-1) = 0,5
dis(p2,2) = dist(p»,2)

dis(p1,Z2) < dist(pz,2)

dis(ps,2) < dist(p2,Z)L

0,5%(0+20) = 10; 0,5*(1+1) =1
dis(ps,2) = dist(ps,2)
dis(p1,2) < dist(ps,Z)
dis(pz,2) < dist(ps,Z)

dis(g1,2) = dist(ps,2)
dis(qz,2) < dist(ps,2)1

0,5%(0+10) =5; 0,5*(1-2) =-0,5
dis(ps,Z) = dist(ps,2) (S)
dis(p1,2) < dist(ps,2)

dis(p,,Z) < dist(ps,2)

dis(qu,2) < dist(ps.Z) (N)
dis(q2,2) < dist(ps,2) (N)
dis(gs,2) < dist(ps,2)

0,5%(0+0) = 0; 0,5*(1-1) = 0
dis(ps,Z) = dist(ps,2) (S)
dis(p1,2) < dist(ps,Z) (N)
dis(p2,2) < dist(ps,Z) (N)

dis(qs,2) < dist(ps,Z) (N)
dis(gz,2) < dist(ps,Z) (N)
dis(qs,2) < dist(ps,2)

(0 0)-

(-5-1,5)

(<10 -1)

(5 15)-

(© 0-

(-5 05)-

1 1)

(5 -0,5)

(0
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Capitulo 6

SABI — Sistema para Aprendizado
Baseado em Instancias

6.1 Consideracdes Iniciais

O Sistema para Aprendizado Baseado em Instancias (SABI) é um sistema
computacional desenvolvido com objetivo de disponibilizar um ambiente para a
pesquisa relacionada a algoritmos de aprendizado baseado em instancias, com foco
naqueles que se propdem a reduzir o conjunto de dados armazenados.

O SABI foi desenvolvido para plataforma Windows e implementado na
linguagem Pascal Object, por meio da ferramenta de desenvolvimento Embarcadero
Delphi Tokyo 10.2 (Em: <http://www.embarcadero.com/products/delphi>, acesso em
09 Janeiro 2017) A escolha da ferramenta foi motivada pelo amplo conjunto de
componentes visuais que oferece, que facilitam a interacdo do usuério com o sistema,
possibilitando a criacdo de uma interface intuitiva e de facil manuseio.

Para que o sistema obtenha um melhor desempenho, o manuseio do conjunto de
dados utiliza o banco de dados SQLite (Em: <https://www.sglite.org>, acesso em 09
Janeiro 2017), por ser um software que ndo necessita de servidor e ser autossuficiente,
no sentido de nao fazer uso de bibliotecas externas ou de bibliotecas especificas de
qualquer sistema operacional sob o qual esta sendo executado.

Com a utilizacdo do banco de dados SQLite, o SABI pode ser utilizado em
qualquer computador que possua o sistema operacional Windows XP ou posterior, por
ndo necessitar instalacdo de qualquer arquivo ou biblioteca, podendo ser utilizado até

por meio de dispositivos de memdria externa (Pen-Drive, HD-Externo, entre outros).

6.2 Organizacéo e Funcionalidades do SABI

O sistema SABI disponibiliza a implementacdo de seis algoritmos de aprendizado
baseado em instancias, a saber: NN, IB1, I1B2, CNN, RNN e Methoda.

Os dados fornecidos para o treinamento (ou teste) do algoritmo a ser utilizado
seguem a estrutura CSV (Comma-Separated Values), em que cada instancia de

treinamento deve ser descrita por uma unica linha, com os valores que a descrevem

66



separados por virgulas, sendo a classe da instancia o ultimo valor fornecido. Na
primeira linha devem ser fornecidos os nomes dos atributos que descrevem as
instancias, bem como o nome da classe. Os valores ausentes de atributo séo
representados pelo caractere “?”. Um exemplo da estrutura CSV ¢ apresentado na

Figura 6.1.

age, sex, cp, trestbps, chol, fbs, restecqg, thalach, exang, oldpeak, slope, ca, thal,Class
28,1,2,130,132,0,2,185,0,0,72,2,%2,P
29,1,2,120,243,0,0,160,0,0,2,2,72,P
2%,1,2,140,72,0,0,170,0,0,72,2,%2,P
30,0,1,170,237,0,1,170,0,0,72,2,6,P
31,0,2,100,219,0,1,150,0,0,2,2,2,P
32,0,2,105,198,0,0,165,0,0,2,2,2,P
32,1,2,110,225,0,0,184,0,0,2,2,72,P
32,1,2,125,254,0,0,155,0,0,2,2,2,P
33,1,3,120,298,0,0,185,0,0,2,2,2,P
34,0,2,130,161,0,0,1%90,0,0,2,2,72,P
34,1,2,150,214,0,1,168,0,0,2,2,2,P
34,1,2,98,220,0,0,150,0,0,2,2,2,P

Figura 6.1 Padrdo do arquivo de dados (treinamento ou teste) CSV (Comma-Separated Values)
esperado por qualquer dos algoritmos disponibilizado sob o SABI. A primeira linha informa
sequencialmente o nome dos atributos que descrevem os dados, separados por virgulas (,). As
demais linhas descrevem uma instancia de dado (treinamento ou teste). Os valores de atributos
representados pelo simbolo interrogacdo (?) devem ser entendidos como valores ausentes (i.e.,
sem qualquer valor associado).

O SABI disponibiliza dois mddulos de processamento: Pre-Processador e
Validacdo da Expressdo do Conceito, que serdo descritos nas Secbes 6.2 e 6.3

respectivamente.

6.3 Modulo Pré-Processador

O modulo Pré-Processador permite que 0 usuario possa optar como as instancias do
conjunto de treinamento serdo fornecidas para o algoritmo; as duas opcdes
disponibilizadas s&o a randémica e a sequencial.

Para iniciar a utilizagdo, o usuario precisa selecionar, sob o SABI, (1) qual
algoritmo (dentre os disponibilizados pelo sistema) pretende utilizar, (2) como o
conjunto de treinamento serd processado (de maneira randdémica ou sequencial), bem
como (3) informar ao sistema o nome de um arquivo do tipo CSV, com os dados de
treinamento (fase de treinamento). Para cada instancia o SABI atribui um identificador

que € utilizado para manipulagéo dos conjuntos de treinamento e teste (atributo ID). A
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Figura 6.2 exibe a tela do SABI ap6s o arquivo de treinamento ter sido carregado.

Selecionar o Algoritme a ser utiizado Processar @ lecit o ji de instancias original

(®) Randémico Nome e Camirha do Conjunto Original Selecionado Quantidade de Instincias no Conjunto Originak 303

162

() Sequendial D:\Mestrado\Disertagdo\SABL_V4\Dados de Teste\cleveland.csv @. Carregar
3)
0-Entrada 1 -Treinamento 2 - DC {Descricdo do Conceito) 3 -Teste  (4)
Valores Minimos dos Atributes: 290194 126007100100
Valores Maximos dos Atributos: 77 14 200 564 12202162337 [5)
Quantidade de Atributos Ausentes: 6
Conjunto de Instancia Criginal
ID age sex cp trestbps chol fhs restecg thalach exang oldpeak ~
b 163 1 1 145 233 1 2 150 0 2.3
2 67 1 (6) 4 160 286 0 2 108 1 1.5
367 1 4 120 229 0 2 129 1 2.6
4 37 1 3 130 2350 0 0 187 0 3.5
541 o 2 130 204 0 2 172 0 1.4

Figura 6.2 Informacdes relacionadas ao Mddulo Pré-Processador. Na figura, o item (1) em
vermelho indica o campo em que é feita a selecdo do algoritmo a ser utilizado; o item (2) indica
o0 local em que a selecéo da forma de processamento das instancias do conjunto de dados deve
ser realizada; o item (3) indica o campo em que a sele¢do do arquivo com o conjunto de
instancias deve ser feita; (4) Abas do sistema SABI onde sdo exibidas as instancias em seus
respectivos processo; o item (5) mostra os valores minimos e méximos de cada atributo e a
guantidade de atributos ausentes, com relacdo aos dados carregados e, finalmente, o item (6)
indica a &rea de exibigdo das instancias.

Considerando que o arquivo de treinamento esteja carregado em memoria, a
avaliacdo do conceito (que no caso é representado pelas instancias em memoria) é feita
na fase de classificacdo, usando instancias de teste, que podem ser fornecidas de duas

maneiras como descritas em (A) e (B) a seguir.

(A) Entrada em lote — o usuério seleciona, sob o SABI, um arquivo do tipo CSV,
com as instancias de teste. Este arquivo contém instancias previamente classificadas
(via de regra tais instancias representam um fragmento do conjunto original de dados
que, presume-se, estejam corretamente classificadas). O sistema vai entdo contabilizar,
comparando a classe fornecida associada a cada instancia, com aquela inferida pela
expressdo do conceito armazenada em memoria, quantos acertos/erros de classificacdo o
conceito em questdo fez. A Figura 6.3 mostra a tela apresentada pelo SABI, com parte

do processo.
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Classificador de Instandia(s)
Uma Instnda Diversas Instandas

Quantidade de Instancias do Conjunto de Teste: 0
E:\Mestrado\Disserta¢do\SABI_V7\Dados de Teste\ExempIa\Ex_teste.cs\:{ | & Carregar S8 Classificar

Conjunto de Teste Resultados

1.1 3.2
1.8 3.9
5.8 7.1
57 7.8

5 7.7

D x ¥ class Seq (1) classPredita (2) dist (3) A
1
2
3
4
5
1 3.3 6

[ I S N
NN N e e

v
< >

Figura 6.3 Classificador de instancias — Entrada em lote arquivo CSV. Na figura, o item (1),
apresenta a sequéncia que as instancias serdo classificadas; o item (2), classPredita ira receber a
classe determinada pelo sistema SABI; o item (3), a distancia da instancia que fez a
classificagao.

(B) Entrada manual de instancias sem classe associada — o0 usuario pode desejar
que uma (informada diretamente na tela) ou varias instancias (informada via arquivo
CSV) sejam classificadas. Nessa op¢édo o sistema exibe, de forma dindmica, os atributos
que devem ter seus respectivos valores digitados, tendo por base a quantidade de
atributos do arquivo de treinamento. Na Figura 6.4 € mostrada a entrada manual de uma
instancia.

Classificador de Instancia(s)

Uma Instincia | Diversas Instincias

X 3,2 Y 52

Classificar

Instancia classificada como: 1

Figura 6.4 Classificador de instancias — Area de digitacdo de uma instancia a ser classificada.

O sistema apresenta as instancias classificadas, com suas respectivas classes
associadas. Para facilitar a visualizacdo dos resultados quando as instancias ja
possuirem uma classificacdo, o SABI colore a instancia com verde quando a
classificacdo for correta e com vermelho, quando for incorreta, como mostra a Figura
6.5.
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Classificador de Instancia(s)

Uma Instdnga Diversas Instandas

Quantidade de Instancias do Conjunto de Teste: 6
E:\Mestrado\Dissertacdo\SABI_V7\Dados de Teste\Exemplo\Ex_teste_erro.csv 4 Carregar £ Classificar

Conjunto de Teste  Resultados

D x y class Seq classPredita dist A
1| [% 3.2 1 11 0.5
218 3.9 1 21 0.5
358 7.1 1 32 5.608
457 7.8 2 42 6.0108
3| | 7.7 2 B [ 5.4672
P61 3.3 1 61 0.5385

v

Figura 6.5 Saida de dados — Apresentacdo das instancias, com sua respectiva classificacdo. As
cores verde e vermelho indicam, respectivamente, classificagdo correta e incorreta.

O sistema apresenta um resumo do processo de classificacdo, na aba Resultados,
como mostra a Figura 6.6. Nela sdo mostrados o algoritmo que foi utilizado para a
classificacdo, o numero de instancias de treinamento, o nimero de instancias de teste e

0 numero de acertos/erros de classificacdo.

Classificador de Instancia(s)
Uma Instdnga Diversas Instdndas

Quantidade de Instancias do Conjunto de Teste: 6
E:\Mestrado\Dissertagao\SABI_V7\Dados de Teste\Exemplo\Ex_teste_erro.csv -4 Carregar EE Classificar

Conjunto de Teste Resultados

SABI - Sistema para Aprendizado Baseado em Instincias
Resultado da Classificagao

Inicio do Processo de Classificacdo: 12:33:30

Mome e Caminho do Conjunto: E:\Mestrado\Dissertacdo\SABI V7\Dados de Teste\Exemplo\Ex treinamento.csv
Quantidade de Atributos Ausentes: 0

Quantidade de Classes: 2

#ICR: Nimero de Instancias no Conjunto Reduzido gerado pelo NN, a partir do conjunto de treinamento com 14 instandas.
#IDCO: Numero de Instindas Descartadas do Conjunto de Treinamento.

#ITCC: Numero de Instandas do Conjunto de Teste (6 instandas) Classificadas Corretamente.

#ITCI: NOmero de Instdncas do Comjunto de Teste Classificadas Incorretamente.

#M/DP: Média/Desvio Padrdo.

#ICR(%) #IDCO(%) #ITCC(%) #ITCI(%)

Figura 6.6 Saida de dados — Resumo do resultado da classificagéo.

Para uma melhor visualizagdo, o sistema disponibiliza uma interface gréfica
simples, em que dois atributos que descrevem as instancias devem ser selecionados pelo
usudrio (via tela), e uma plotagem das instancias (descritas pelos atributos selecionados)
é exibida, com as respectivas classes. O usuario pode escolher exibir ou ndo os valores
de cada instancia, podendo também selecionar quais instancias serdo exibidas no grafico

(Treinamento, Teste, Treinamento/Teste), como mostrado na Figura 6.7.
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Selecione dois atributos para gerar o grafico Conjunto de Treinamento / Teste

@ Treinamento - Classe: 1

D% [@ Treinamento - Classe:2
= [=} ] @ Teste - Classe: 1
@ Teste - Glasse: 2

[ Exibir valores de X e ¥ no grafico.

Exibir Conjunto
_) Treinamento

7]
35 ]
]
=
1 2 3 4 5 &

Figura 6.7 Saida de dados — Via plotagem dos dados.

6.4 Validacao da Expressao do Conceito

O modulo de Validagéo da Expressdo do Conceito permite a criacdo de um ambiente
para a realizacdo de experimentos, sob o qual o usuério pode informar o numero de
pares de conjuntos Treinamento-Teste pretende utilizar. Os pares sdo automaticamente
criados pelo SABI, selecionando randomicamente as instancias que compordo 0s
conjuntos Treinamento-Teste, a partir do conjunto original fornecido.

O numero de instancias em cada um dos conjuntos de cada par € determinado pelo
usudrio. Por default, o sistema SABI estd configurado para que 80% das instancias
pertencam ao conjunto de treinamento e 0s 20% restantes ao conjunto de teste (a
porcentagem default, entretanto, pode ser alterada pelo usuario). A Figura 6.8 apresenta
uma enumeracdo dos passos que O usuario deve seguir para a realizacdo do

experimento.
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Selecionar o Algoritmo a ser utiizado Conjuntos (Tr-Te) 2) Tratamento Valores Ausentes  Selecionar o conjunto de instincias original (4)

(1) Informar o nimero de paresde (@) Mais Dif. Possivel (Aha) Nome & Caminha do Conjunto Original Selecionado Quantidade de Instandias no Conjunto Originak: 150
B2 |  conjuntos Treinamento-Testea () valor Médio 3)
serem gerados @ D:\Mestrado\Disertac&o\SABI_V5\Dados de Teste\Iris.csv [ Carregar
Divis&o dos Conjuntos (Tr-Te) (5) (6)

Determinar o niimera de instdndas do conjunto de Treinamento Determinar o nimero de instandias do conjunto de Teste
{quando ndo informado o SABT assume 80% por default). E {quando ndo informado o SABT assume 20% por default). [F7 ][ @ cerar conj. de Tr./oc/Te.

o

-Entrada  1-Treinamento 2 -DC (Descrigio do Conceite)  3-Teste  (8)

Valores Minimos dos Atributos: 4.3 2.0 1.0 0.1

Valores Maximos dos Atributos: 7.9 4.4 6.9 2.5
Valores Médios dos Atributos: 6.1 3.2 3.95 1.3

Quantidade de Atributos Ausentes: 0

)

Conjunto de Instincia Original (10)
ID sepal_length sepal_width petal_length petal_width class ~
P 151 3.5 1.4 0.2 Iris-setosa
249 3.0 1.4 0.2 Iris-setosa
347 3.2 1.3 0.2 Tris-setosa
4 4.6 31 1.5 0.2 Iris-setosa
5 5.0 3.6 1.4 0.2 Iris-setosa

6 5.4 3.9 1.7 0.4 Iris-setosa

Figura 6.8 Criagdo do ambiente para experimento. Acdo: (1) Selecionar o algoritmo a ser
utilizado. (2) Informar a quantidade de pares de Treinamento/Teste a serem gerados. (3)
Selecionar o tratamento de valores ausentes. (4) Selecionar arquivo com o conjunto de
instancias. (5) Quantidades de instancias que o conjunto de Treinamento e Teste irdo possulir.
(6) Pressionar o botéo que inicia a fase de treinamento. (7) Selecionar o par de conjuntos a
serem exibidos. (8) Abas do SABI que exibem os conjuntos de instancias. (9) Painel com os
valores minimos, médio e maximos de cada atributo e com o nimero de atributos com valores
ausentes. (10) Area de exibicao das instancias.

Ao termino da execucdo da fase de treinamento o sistema SABI aguarda que o
usuario clique sobre o botdo Classificar para iniciar a fase de classificacdo. Como
comentado anteriormente, quando da classificacdo correta de uma instancia, o SABI
exibe a instancia em area com fundo verde e, quando da classificacdo incorreta, em area

com fundo vermelho. A Figura 6.9 apresenta a tela de Teste.

0-Entrada 1-Treinamento 2 -DC (Descricio do Conceits) 3 -Teste (1)

(2) (3) 4§ Classificar [§ Exportar RTF
Conjunto de Teste  Resultados (4) (s)

D sepal_length sepal_width ~

49 5.3 3.7

34 55 42

58 4.9 24

149 6.2 34

62 5.9 3.0

43 44 3.2

51 7.0 3.2

132 7.9 38

70 6.6 3.0

Figura 6.9 Classificacdo das instancias. (1) Aba para exibicdo das classifica¢cdes das instancias

de teste. (2) Aba contendo as instancias do Conjunto de Teste. (3) Aba em que sdo apresentados

os resultados da classificacdo. (4) Botdo Classificar. (5) Botdo para Exportacdo dos Resultados
em um arquivo no formato RTF.

Como resultado final o SABI apresenta um resumo do dominio de dados utilizado
no experimento, apresentado a hora do inicio do processo de classificagdo, o nome do
arquivo de dados fornecido para o experimento, 0 nimero de valores ausentes, 0

namero de classes, identificacdo do algoritmo utilizado, o nimero total de instancias e o
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numero de instancias para cada um dos conjuntos do par de conjuntos
Treinamento—Teste.

Considerando cada par de conjuntos Treinamento—Teste, é criado um
identificador para o Experimento (Eou,..., En), € sdo exibidos para cada um deles o
nimero de instancias e 0s seguintes percentuais: (#IRC) Instancias no Conjunto
Reduzido, (#IDCO) Instancias no Conjunto Descartado, (#ITCC) Instancias
Classificadas Corretamente e (#1TCI) Instancias Classificadas Incorretamente.

Ao final do Experimento sdo exibidas as médias e desvio padrdo associado para
os valores comentados acima. A Figura 6.10 e a Figura 6.11 exibem a tela de

Resultados.

Conjunto de Teste Resultados

Resultado da Classificagao

Inicio do Processo de Classificagdo: 13:02:57

Home e Caminho do Conjunto: E:\Mestrado\Disertagdo\SABI V7\Dados de Teste\Iris.csv

Quantidade de Atributos Ausentes: 0

Quantidade de Classes: 3

#ICR: Numero de Instédncias no Conjunto Reduzido gerado pelo IB2, a partir do conjunto de treinamento com 120 insténcias.
#IDCO: Numero de Instdncias Descartadas do Conjunto de Treinamento.

#ITCC: Namero de Insténcias do Conjunto de Teste (30 instdncias) Classificadas Corretamente.

#ITCI: Numero de Insténcias do Conjunto de Teste Classificadas Incorretamente.

#M/DP: Média/Desvioc Padrao.

#ICR(%) #IDCO (%) #ITCC(%) $#ITCI (%)
En 13(10.83) 107 (89.17%) 30(100.00%) 00(00.00%)
Eoz g(06.€7) 112(93.33%) 28(93.33%) 0Z(06.€7%)
E; 14(11.€7) 106 (88.33%) 24(80.00%) 0€(20.00%)

Figura 6.10 Resultado da Classificagdo — Resumo do dominio de dado utilizado no

Experimento.
Conjunto de Teste Resultados
Ea 16(13.33) 104 (86.€7%) 28(93.33%) 02 (06.67%)
Ea 16(13.33) 104 (36.€7%) 25 (96.67%) 01(03.33%)
Eas 12(10.00) 108 (90.00%) 28(93.33%) 02 (06.67%)
Eas 13(10.83) 107 (89.17%) 30 (100.00%) 00 (00.00%)
Eas 13(10.83) 107 (89.17%) 28(93.33%) 02 (06.67%)
Ees 10(08.33) 110 (91.€7%) 28(93.33%) 02 (06.67%)
Eo 14(11.€7) 106 (85.33%) 28(93.33%) 02 (06.67%)
Eas 12({10.00) 108 (90.00%) 24 ({80.00%) 06 (20.00%)
Eas 17(14.17) 103 (85.83%) 20 ({96.67%) 01(03.33%)
Eu G (07.50) 111 (92.50%) 26(B6.67%) 04 (13.33%)
#M/DP 13.12 % 02.78 106.88 ¢ 02.78 28.00 £ 01.32 02.00 £ 01.32
#M/DP(%)10.93 % 02.32 89.07 * 02.32 93.33 + 04.42 06.67 + 04.42

Fim do Processo de Classificacgdo: 13:05:22
Tempo decorrido: 00:02:25

Figura 6.11 Resultado da Classificacdo — Sumarizacéo dos valores obtidos no Experimento.
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6.5 Exibicdo e Armazenamento dos Resultados

O Sistema SABI armazena informacGes e resultados relacionados a todos os
experimentos realizados, para uma eventual consulta e recuperagdo de informacoes
associadas a determinados experimentos. O SABI possibilita que os experimentos sejam
pesquisados por algoritmo, dominio de dados, tipo de tratamento de valores ausentes e
por data em que o experimento foi realizado. A Figura 6.12 apresenta a Tela de Abrir
Experimentos Realizados.

SABI - Sistema para Aprendizado Baseado em Instancias - Abrir Experimetos Realizados

SABI - Sistema para Aprendizado Baseado em Instancias

Abrir Experimetos Realizados

Pesquisar por Tratamento Valores Ausentes =
) - (@ Mais Dif. Possivel (aha) | D22 doExperimentode: [/ _,C’ <= Imprimir
Algoritmo | Dominio de Dados | O valor Mido )
() Bliminar Instindia ate: IE Pesquisar [ Exportar RTF
1D Nome do Experimento Qtd. Classes Algoritmo  Qtde. Trein Qtde. Teste Qtde. Aus. Dominio de Dados Data Hora Jtde. Exp. A
P 44 Tris_IB2_VEC_10/12/2017_13:02:57_0 3 B2 120 30 0 Iris 10/12/2017  13:02:57 50
43 completo_texto_CNN_VEC_31/10/2017_16:10:33_1 2 CNN 370 65 392 completo_texto 31/10/2017  16:10:33 50
42  completo_texto_Method 2_VEC_31/10/2017_15:55:59_1 2 Method 2 36 85 392 completo_texto 31/10/2017  15:55:59 50
41 completo_texto_RNN_VEC_31/10/2017_15:31:58_1 2 RNN 47 65 392 completo_texto 31/10/2017  15:31:58 50
40 completo_texto_IB1 VEC_31/10/2017_14:10:57_1 2 BB1 3N 65 392 completo_texto 31/10/2017  14:10:57 50
39 develand_Method 2_VEC_31/10/2017_13:08:10_1 2 Method 2 102 45 6 develand 31/10/2017 13:08:10 50
38 develand_RNN_VEC_31/10/2017_12:18:47_1 2 RNN 110 45 6 develand 31/10/2017  12:18:47 50
37 develand_RNN_VEC_30/10/2017_23:26:23_1 2 RNN 124 45 6 develand 30/10/2017  23:26:23 50
36 develand_CNN_VEC_30/10/2017_22:01:24_1 2 CNN 238 45 3 develand 30/10/2017 22:01:24 50
35 develand_IB2_VEC_30/10/2017_21:36:06_1 2 B2 258 45 6 develand 30/10/2017  21:36:06 50
34 develand_IB1_VEC_30/10/2017_21:07:14_1 2 B1 258 45 6 develand 30/10/2017 21:07:14 50
33 hungarian_IB1_VEC_30/10/2017_20:34:47_1 2 B1 250 44 782 hungarian 30/10/2017  20:34:47 50
32 hungarian_Method 2_VEC_30/10/2017_20:11:33_1 2 Method 2 90 44 782 hungarian 30/10/2017 20:11:33 50
31 hungarian_RNN_VEC_30/10/2017_19:51:02_1 2 RNN 110 4“4 782 hungarian 30/10/2017  19:51:02 50
30 hungarian_CNN_VEC_30/10/2017_18:35:52_1 2 CNN 250 4 782 hungarian 30/10/2017  18:35:52 50
29 hungarian_IB2_VEC_30/10/2017_18:20:21_1 2 B2 230 “4 782 hungarian 30/10/2017  18:20:21 £
28 completo_texto_IB2_VEC_30/10/2017_18:07:59_1 2 B2 370 85 392 completo_texto 30/10/2017  18:07:59 50
27 completo_texto_IB2_VEC_30/10/2017_17:19:17 2 B2 370 65 392 completo_texto 30/10/2017  17:19:17 2
26 wave_IB2_VEC_28/10/2017_01:25:24 3 B2 630 120 0 wave 28/10/2017 01:25:24 50
25 seedsCompleto_Method 2_VEC_27/10/2017_23:43:50 3 Method 2 24 31 0 seedsCompleto 27/10/2017  23:43:50 0 v
< >
@ Eechar

Figura 6.12 Abrir Experimentos Realizados — Possibilita a pesquisa de experimentos por
algoritmo utilizado, dominio de dados utilizado, utilizac&o (ou ndo) de tratamento de valores
ausentes e por data que o experimento foi realizado.

Com o objetivo de disponibilizar um ambiente que facilita a
organizacdo/recuperacdo de experimentos, o SABI cria um identificador associado ao
experimento, que € uma cadeia de caracteres composta pelo nome do dominio,
algoritmo utilizado, modulo do sistema SABI utilizado (PP - Pré-Processado ou VEC -
Validacdo da Expressdo do Conceito), data e hora da realizacdo do experimento e
tratamento do valor ausente utilizado (0 — Mais Dif. Possivel, 1 — Valor Médio, 2 —
Eliminacao da Instancia).

Os resultados dos experimentos podem ser impressos ou exportados para um

arquivo, em formato RTF (Rich Text Format). As figuras 6.13 e 6.14 apresentam as telas
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de impressdo e de exportagdo, respectivamente.

@ Preview —
BEEHA R %- QB |EME| W 41 of2 p M Close

Nome do Conjunto: Vertebral.
Quantidade de Atributos Ausentes: 0.

Quantidade de Classes: 3.

#ICR: Numero de Instincias no Conjunto Reduzido gerado pelo Method 2. a partir do
conjunto de treinamento com 40 instincias.

#IDCO: Niumero de Instancias Descartadas do Conjunto de Treinamento.

#ITCC: Niomero de Instincias do Conjunto de Teste (62 instincias) Classificadas
Corretamente.

#ITCI: Niunero de Instdncias do Conjunto de Teste Classificadas Incorretamente.

#M/DP: Média/Desvio Padréo.

#ICR.(%) £1DCO(%) #ITCC(%) SITCL(%)

E, 26(10.48)  222(80.52%)  37(59.68%)  23(40.32%)

E. 34(13.71)  214(86.20%)  44(70.97%)  18(20.03%)

E, 30012.10)  218(87.90%)  27(43.55%)  35(36.43%)

E, 35(14.11)  213(85.89%)  32(51.61%)  30(48.39%)

E. 32(1290)  216(87.10%)  42(67.74%)  20(32.26%)

E, 30(12.10)  218(87.90%)  25(40.32%)  37(59.68%)

E, 28(1120)  220(88.71%)  36(58.06%)  26(41.949)

E. 32(12.90)  216(87.10%)  34(54.84%)  28(45.16%)

E, 30012.10)  218(87.90%)  32(5L.61%)  30(48.39%)

Ew 27(10.89)  221(89.11%)  26(41.94%)  36(38.06%)

< F 29011 A9 219788 31941 49079 03940 13720 9794
Page 1 of 2

Figura 6.13 Tela de impresséo de experimento.

= Vertebral_Method 2_VEC_15.01.2018_21.39.14_0 [Modo de Compatibilidade] - Word off Cardiopira | [m]

Arquivo JECRIGERRISEIE Inserir  De: Layout eferéncias  Ce déncias e Exibir g que vocé deseja fazes & Compartilhar

. O Localizar ~

0 Courier New =10 - A A Aa- fp | :=- NE -
28 Substituir
c""ar - N I 5 ~akx, X WA =|l1=-|O-H- 1 Normal | 1Sem Esp...  Titulo 1 Thilo2 2| [y selecionar~

Area de Transfer... Fonte [F} Paragrafo [F} Estilos [F} Edicdo
L R R IR IR PRS- IR R IR RN R IR RIIRE - RIS U LIVIRS T RIVIRS FRNCIRS RIS CBIVERS ERI - [0 F A B
- SABI - Sistema para Aprendizado Baseado em Instidncias
. Resultado da Classificagao

Inicio do Processo de Classificacd3o: 21:35:01
o Nome e Caminho do Conjunto: E:\Mestrado\Dissertacio\SABI V7\Dados de

Teste\Vertebral.csv
- Quantidade de Atributos Ausentes: 0
N guantidade de Classes: 3

#ICR: Numero de Inst@ncias no Conjunto Reduzido gerado pelo Methed 2, a partir
- do conjunto de treinamento com 40 insténcias.

#IDCO: Numero de Insténcias Descartadas do Conjunto de Treinamento.
o #ITCC: Nimerc de Instdncias do Conjunto de Teste (62 instdncias) Classificadas
N Corretamente.|

#ITCI: Nimero de Instincias do Conjunto de Teste Classificadas Incorretamente.
= #M/DP: Média/Desvio Padréo.
~ #ICR(%) #IDCO (%) #ITCC (%) #ITCI(%)

Eo: 26(10.48) 222(89.52%) 37(59.68%) 25(40.32%)

= Eoz 34(13.71) 214(86.29%) 44 (70.97%) 18(29.03%)
- Ena 30(12.10) 218(87.90%) 27(43.55%) 35(56.45%)
- Eos 35(14.11) 213(85.89%) 32(51.61%) 30(48.39%)
B Eos 32(12.90) 216(87.10%) 42 (67.74%) 20(32.26%)
B Ese 30(12.10) 218(87.90%) 25(40.32%) 37(59.68%)
o Eor 28(11.29) 220(88.71%) 36(58.06%) 26141.94%)
- Eoe 32(12.90) 216(87.10%) 34(54.84%) 28(45.16%)
= Eos 30(12.10) 218(87.90%) 32(51.61%) 30(48.39%)
- Eia 27(10.89) 221(89.11%) 26(41.94%) 361(58.06%)
- Eur 29(11.69) 219(88.31%) 49(79.03%) 13(20.97%)
= Eiz 29(11.69) 219(88.31%) 35(56.45%) 27143.55%)
- Eia 31(12.50) 217(87.50%) 32(51.61%) 30(48.39%)
o) Eue 27(10.89) 221(89.11%) 31(50.00%) 31(50.00%)
N Eis 32(12.90) 216(87.10%) 37(59.68%) 25(40.32%)
B Eie 28(11.29) 220(88.71%) 44(70.97%) 18(29.03%)
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Figura 6.14 Experimento exportado para o formato RTF e aberto em um editor de texto
(Microsoft Word).
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Capitulo 7

Descricao dos Dados, Metodologia,
Experimentos e Discussao dos
Resultados

7.1 Considerac0es Iniciais

Com o objetivo de avaliar a contribuicdo de estratégias de reducdo do volume de dados
armazenados por algoritmos ABI, um conjunto de experimentos foram conduzidos no
ambiente do sistema SABI (Sistema de Aprendizado Baseado em Instancias), projetado
e implementado para esse fim, durante o desenvolvimento da pesquisa descrita nesta
dissertacdo. Este capitulo aborda em detalhes os experimentos conduzidos e esta

organizado em seis segoes.

Na Secdo 7.2 sdo apresentados os conjuntos de dados utilizados na parte
experimental da pesquisa, bem como descritas suas principais caracteristicas. A Se¢édo
7.3 tem por foco a descri¢do do processo de imputacdo adotado, disponibilizado sob o
SABI, para tratar o problema de valores ausentes de atributos, como uma fase anterior
ao aprendizado. Na Sec¢do 7.4 ¢é detalhada a metodologia adotada para a realizacdo dos
experimentos e a Secdo 7.5 apresenta os resultados dos experimentos e uma discussdo
parcial sobre eles. Com vistas a explorar um pouco mais o uso de imputacdo de dados, a
Secdo 7.6 mostra resultados obtidos relativos a reducdo de volume de dados, em que
foram utilizadas duas outras técnicas de imputacdo de dados. A Secdo 7.7 retoma a
discussdo dos resultados obtidos em todos os experimentos realizados, envolvendo 0s

experimentos das duas secOes anteriores.

7.2 Conjuntos de Dados Utilizados nos Experimentos

Para a realizagéo dos experimentos foram escolhidos 10 conjuntos de dados, sendo que
9 deles foram extraidos do UCI Repository [Lichman 2013] e 1 (denominado Mouse),
obtido junto a um dos autores do trabalho [Nietto & Nicoletti 2017]. As principais

caracteristicas dos 10 dominios de dados sdo apresentadas na Tabela 7.1
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Tabela 7.1 Caracteristicas dos dominios de dados utilizados nos experimentos. Na tabela foi
usada a notacdo: #ID: numero associado ao dominio; DD: Nome do dominio de dados; #TIO:
Numero total de instancias em DD; #AT: numero de atributos que descrevem as instancias; TA:
NuUmero de atributos de determinado tipo (C: categorico, I: inteiro, R: real); AA/NVA:
existéncia (S) (ou ndo (N)) de valores ausentes de atributos/nimero de valores ausentes; #C:
NUmero de classes existentes; #IC/C/% numero de instancia na classe/nome da

classe/porcentagem de instancias pertencentes a classe.

#ID DD

#TIO

#AT

TA

AA/NVA

#C #1C/C/%

1 Car

1.728 6

6C

1,210/unacc/70,023
384/acc/22,222
69/go0d/3,993
65/v-good/3,762

2 Cleveland

303 13

121&1R

S/6

139/N/45,874
164/P/54,125

3 Hungarian

294 13

121&1R

S/782

106/N/36,054
188/P/63,945

4 Iris

150 4

4R

50/setosa/33,33
3 50/versicolour/33,33
50/virginica/33,33

5 Liver

345 6

51&1R

145/1/40,960
209/2/59,039

6 Mouse

1000 2

2R

200/AJ20,00
3 200/B/20,00
600/C/60,00

7 Seeds

210 7

7R

70/1/33,33
3 70/2/33,33
70/3/33,33

8 Waveform

800 21

21R

267/0/33,375
3 267/1/33,375
266/2/33,25

9 Vertebral

310 6

6R

60/Hernia/19,354
3 150/Spondylolisthesis/48,387
100/Normal/32,258

10 Voting

435 16

16C

S/392

267/democrat/61,379
168/republican/38,620

7.3 Tratamento de Valores Ausentes

Para tentar suavizar o impacto da presenca de valores ausentes de atributo em conjuntos

de dados, foi empregada a estratégia de imputacdo de dados proposta em [Aha et al.

1991], descrita por meio de um exemplo, como segue.

Considere um espaco 5-dimensional definido pelos atributos A1, Az, Az, As e As,

cujos valores minimo e maximo associados a cada um dos cinco atributos, com base no

conceito armazenado, sejam como mostra a Tabela 7.2. Considere também que a

instancia de dado x = (3,2 7,8 4,0 ? 12,9) faca parte da descricdo do conceito. Note

gue a instancia x tem um valor ausente (aquele associado ao atributo A), indicado pelo

presenca do simbolo ?.
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Tabela 7.2 Valores minimo e maximo associados a cada um dos cinco atributos da situacdo
hipotética sendo considerada.
Valor Valor

Atributo .. g
minimo  maximo
A1 1,0 38,9
Az 52 18,6
As 3,8 32,3
Ay 4,9 27.6
As 11,0 59,2

Suponha que, na fase de classificacdo, deseja-se saber a que classe a instancia y =
(5,2 8,6 4,7 6,7 15,9) pertence. Para determinar a classe de y, um algoritmo ABI
calcula a distancia de y a cada uma das instancias que participam da descrigdo do
conceito, o que inclui o calculo da distancia de y a instancia x.

Como a instancia x tem o atributo As com valor ausente, para o calculo da
distancia entre x e y, assume-se como valor de As em x o valor mais distante possivel
do valor de Az em y (i.e., 0 mais distante possivel de 6,7, que é o valor de Az emy).

Considerando agora os valores minimo e maximo associados a cada atributo,
mostrados na Tabela 7.2, tal valor sera 27,6 e, portanto, o algoritmo calcula a distancia
entrey =(5,2 8,6 4,7 6,7 159)ex=(3,2 7,8 4,0 27,6 12,9). Em situacdes em que
0s respectivos valores de um determinado atributo estiverem ausentes em ambos, x e y,
para o calculo da distancia entre ambos, x e y, assume-se que a distancia entre 0s

atributos com valor ausente seja 1.

7.4 Descricdo da Metodologia Empregada para a
Realizacado dos Experimentos

A descricdo da metodologia empregada para a realizacdo dos experimentos tem duas
fases: a primeira € identificada como pré-processamento dos conjuntos de dados
originais, descrita pelo fluxograma da Figura 7.1, e a segunda diz respeito ao uso de um
dos algoritmos de reducdo de volume de dados implementado, nos dados obtidos no
pré-processamento (como mostrado em Figura 7.2) e a contabilizacdo do resultado final
associado a cada um dos 10 dominios. Tais resultados foram calculados como a
média/desvio padrdo dos valores de preciséo e de taxa de reducdo de volume nos 50

experimentos associados ao referido dominio, para todos 0s dominios.

No fluxograma da Figura 7.1, para cada dominio identificado como i, a partir do
conjunto original de dados CO;j, séo criadas 50 versGes desse mesmo conjunto, com 0

sequenciamento de instancias feito de maneira randomica. Os conjuntos COi;, COi,,
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...COig, representam, pois, o mesmo conjunto de dados COj, mas com as respectivas

instancias de CO; embaralhadas.

Para cada especifico CO; (i=1,

..., 10), sdo criados 50 pares de conjuntos,

identificados como Tri—Tej; (j=1, ..., 50), contendo respectivamente 85% e 15% de

instancias de COi. A Tabela 7.3 apresenta 0 nimero de instancias de treinamento e o

correspondente nimero de instancias de teste, de cada um dos 50 pares de conjunto

Treinamento(Tr)-Teste(Te) gerados (ver Figura 7.1), associados a cada um dos 10

dominios de dados considerados.

Conjunto Original de Dados;
(COJ)

_I_|

\

COi

Término do pré-
processamento dos
dados.para cada

Figura 7.1 Fluxograma do processo de pré-processamento dos 10 arquivos de dados originais,
associados a cada um dos dominios de dados, para a obtencdo de 50 pares de conjuntos
Treinamento (Tr)-Teste(Te) que serdo usados como input para cada um dos algoritmos de

reducdo de volume de dados.

Tabela 7.3 DD: dominio de dados; #1D: nimero de identificacdo do dominio; #1CO: NUmero de
instancias no conjunto original; #1Tr: NUmero de instancias no conjunto de treinamento; #1Te:
NUmero de instancias no conjunto de teste

DD #ID__ #1CO #ltr #1Te
Car 1 1728 1469 (8501%) 259 (14,99%)
Cleveland 2 303 258(8515%) 45 (14,85%)
Hungarian 3 204 250(8503%) 44 (14,97%)
Iris 4 150  128(85,33%) 22 (14,97%)
Liver 5 345  293(85,03%) 52 (14,97%)
Mouse 6 1000 850 (85,00%) 150 (15,00%)
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Seeds 7 210 179 (8524%) 31 (14,76%)
Waveform 8 800  680(8500%) 120 (15,00%)
Vertebral 9 310 264(8516%) 46 (14,84%)
Voting 10 435  370(85,06%) 65 (14,94%)

No fluxograma da Figura 7.2 cada um dos algoritmos de reducdo de volume
implementado, espera como entrada a identificacdo do dominio de dados, variavel i
para, entdo, acessar 0s 50 pares de conjuntos de dados Tr-Te, associados ao dominio i
em questdo, obtidos no processo de pré-processamento de dados, descrito na Figura 7.1.
O correspondente algoritmo de redugdo de volume entdo cria a representacdo do
conceito usando o conjunto Tr. Na sequéncia, tal representacdo é avaliada, usando o
conjunto Te correspondente e os resultados de precisao e reducgédo sdo coletados. Repete
o0 procedimento para todos os 49 pares restantes de Tr-Te e, ao finalizar, contabiliza as

médias e desvios-padrao dos valores calculados.

REDUCAO VOLUME

Célculo da média e desvio

padrdo dos resultados

obtidos nos 50 pares de

dados Tr-Te do dominio i.
G &

Figura 7.2 Fluxograma do processo de execucdo de cada um dos quatro algoritmos de reducéo
de volume empregados; cada um deles esta sendo referenciado genericamente, no fluxograma,
como ALGORITMO REDUCAO VOLUME.

ALGORITMO ]

7.5 Resultados dos Experimentos Realizados

Esta secdo apresenta e discute os resultados obtidos nos experimentos utilizando o0s
quatro algoritmos ABI que foram foco da pesquisa a saber, IB2, CNN, RNN e Method?2,
bem como os resultados obtidos pelo algoritmo IB1 (algoritmo baseado em instancia,
que ndo implementa reducdo de volume), para efeito de compara¢do. Como mostrados

na Tabela 7.4, por resultados devem ser entendidos: (1) a precisdo obtida pelos
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algoritmos de reducdo (numero de instancias do conjunto de teste classificados

corretamente) e (2) o percentual de instancias de dados (do conjunto de dados original)

que foi efetivamente armazenado, para cada um dos dominios de dados.

Tabela 7.4 DD: dominio de dados; Colunas IB2, CNN, RNN e Method.: s&o os algoritmos de
reducdo utilizados nos experimentos e IB1, ABI sem reducéo de volume, utilizado para
comparacdo; #Cc Precisdo de cada algoritmo; #% Porcentagem de Armazenamento.

4DD IB1 IB2 CNN RNN Method:
#Pc  #% #Pc #% #Pc #% #Pc #% #Pc #%
Car 94,73 100 94,09 13,89 94,47 13,74 93,88 13,76 58,11 06,39
Cleveland 58,76 100 54,58 44,03 55,91 44,57 55,87 32,27 50,53 26,88
Hungarian 60,64 100 57,73 44,54 57,00 45,11 54,32 39,29 55,86 26,78
Iris 95,91 100 93,18 10,31 93,91 06,01 88,91 07,37 51,18 04,61
Liver 62,93 100 57,19 43,45 56,58 43,15 55,96 36,75 54,00 25,98
Mouse 98,68 100 98,20 03,56 97,84 03,45 97,07 02,08 75,44 01,45
Seeds 91,23 100 89,10 15,49 96,90 15,23 85,29 11,39 66,71 09,83
Waveform 73,87 100 69,07 31,86 69,47 32,09 68,43 24,14 64,35 12,90
Vertebral 82,48 100 75,22 26,63 76,35 26,01 74,87 20,16 58,48 11,52
Voting 93,05 100 89,75 11,77 89,66 12,07 89,05 11,25 80,49 06,04

A Figura 7.3 exibe os resultados obtidos, para cada um dos dominios de dados,

evidenciando a precisdo e o percentual de armazenamento (relativa ao nimero total de

instancias contidas no conjunto de dados) requerido.
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Figura 7.3 Resultados referentes a Precisdo e % armazenamento requerido pelos algoritmos de
ABI que realizam reducdo de volume. Para comparacéo, sdo apresentados também os resultados
relativos do algoritmo IB1, que ndo realiza reducdo de volume de dados.
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A Figura 7.4 apresenta a média da precisdo dos 10 dominios de dados para cada
algoritmo utilizado no experimento. Observando simplesmente a média, o Algoritmo

IB1 possui a melhor acuréacia, porem armazena todo o Conjunto de Treinamento.

Média da Precisdo dos 10 Dominios de Dados
76,37

78,81
I I Eljsz

CHN RMN Methodz

“““““ 81,23 —

50,00
0 00
30,00
20,00
10,00
B1 B2

Figura 7.4 Média da Precisdo nos 10 Dominios de Dados, para cada algoritmo utilizado no
experimento.

Na Figura 7.5 € exibida a média de armazenamento que cada algoritmo
armazenou na DC, o algoritmo Method> possui a menor quantidade de instancia
armazenadas, mas a média da Precisdo € menor que os demais algoritmos do
experimento.

Os resultados alcangados evidenciam que os algoritmos 1B2 e CNN, possuem um
desempenho semelhante, tanto na precisdao como na porcentagem de armazenamento. O
algoritmo RNN teve melhor desempenho (com relacdo ao nuimero de instancias que
armazena), que os algoritmos IB2 e CNN para a maioria dos dominios de dados, porem
0 tempo de processamento para a construcdo da DC (Descricdo do Conceito) supera

aquele obtido pelos demais algoritmos.
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Média do Armazenamento dos 10 Dominios de
Dados

20,00 13,24
b i =

Bl B2 CNN RMNM Method2

Figura 7.5 Média da Porcentagem do Armazenamento dos 10 Dominios de Dados para cada
algoritmo utilizado no experimento.

7.6 Experimentos Complementares, com Tecnicas
Alternativas para o Tratamento de Valores Ausentes

Para avaliar alternativas de tratamento de valores ausentes, diferentes daquela proposta
de [Aha et al. 1991] e utilizada nos experimentos descritos na Secdo 7.5, foram
implementadas no sistema SABI duas alternativas para o tratamento de valores
ausentes.

A primeira é referenciada por Valor Médio dos Valores Minimos e Méaximo dos
Atributos Ausentes e a segunda como Exclusdo da Instancia que possua valor ausente
de qualquer de seus atributos.

Como pode ser visto na Tabela 7.1, dentre os conjuntos de dados utilizados nos
experimentos, apenas trés deles possuem valores ausentes: Cleveland, Hungarian e
Voting. Com vistas a avaliar o impacto de estratégias de imputacdo de dados nos
resultados relacionados a reducdo de volume de instancias realizada pelos quatro
algoritmos de reducdo, foram realizados novos experimentos, seguindo 0S mesmos
procedimentos descritos na Secdo 7.4. Para 0 experimento em que ocorre a exclusao das
instancias que possuem valores ausentes, a Tabela 7.5 apresenta a quantidade e a
porcentagem de instancias para os conjuntos de Treinamento e Teste. Como o conjunto
de dados Hungarian possui uma unica instancia que ndo possui valores ausentes, tal
conjunto ndo é considerado para 0 experimento em que a estratégia de imputacédo

considera a eliminacgdo das instancias que tém valor de atributo ausente.
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Tabela 7.5 DD: dominio de dados; #ID: numero de identificagdo do dominio; #1CO: Numero de
instancias no conjunto original; #NVA: valores ausentes de atributos/nimero de valores
ausentes; #NVIA: nimero de instancia com valores ausentes; #1Tr: NUmero de instancias no
conjunto de treinamento; #1Te: NUumero de instancias no conjunto de teste.

DD #ID  #ICO #NVA #NIVA #ltr #1Te
Cleveland 1 303 6 6 252 (85,15%) 45 (14,85%)
Hungarian 2 294 782 293 - -
Voting 3 435 392 160 197 (85,06%) 35 (14,94%)

Na Tabela 7.6 e na Figura 7.6 sdo apresentados os resultados obtidos relativos a
precisdo e ao percentual de armazenamento, para cada um dos dominios de dados, em
que foram utilizadas as técnicas de tratamento de valores ausentes: (1) proposta por
[Aha et al. 1991], que foram rescritas para ilustrar a comparacéo, (2) média dos valores
minimo e maximo de cada atributo e (3) exclusdo da instancia com valores ausentes.
Tanto na préxima tabela quanto na proxima figura sdo apresentados, também, os

resultados obtidos com o algoritmo IB1, para comparacao.

Tabela 7.6 #DD: dominio de dados; #T Tratamento de Valores Ausentes (1: Aha, 2: Média, 3:
Excluséo); Colunas IB1, IB2, CNN, RNN e Method.: sdo os algoritmos utilizados nos
experimentos; #Pc Precisdo de cada algoritmo; #% Porcentagem de Armazenamento.

#DD #T IB1 IB2 CNN RNN Method;
#Pc  #% #Pc #% #Pc #% #Pc #% #Pc #%

Cleveland 1 5876 100 5458 44,03 5591 4457 5587 32,27 50,53 26,88
2 5858 100 5493 4458 5342 4426 56,13 32,22 52,44 27,63
3 5884 100 55,73 4329 5520 4338 56,22 36,83 72,47 26,86

Hungarian 1 6064 100 57,73 4454 57,00 4511 5432 3929 5586 26,78
2 6286 100 5582 43,78 56,50 44,46 5505 37,66 54,27 27,48
3 - - - - - - - - - -

Voting 1 9305 100 89,75 11,77 89,66 12,07 89,05 1125 80,49 06,04
2 9289 100 88,52 1191 8892 1249 86,74 0968 76,34 06,06
3 90,07 100 8749 0745 88,74 0744 8749 0614 8091 05,06
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Figura 7.6 Resultado dos Experimentos, utilizando técnicas de tratamento de valores ausentes.

7.7 Discussao Final dos Resultados Obtidos nos
Experimentos Realizados

Como esperado, o algoritmo IB1 obteve a melhor acuracia entre os dominios de dados
do experimento, considerando que ele ndo implementa nenhuma técnica de reducao de
armazenamento, ou seja, todo o conjunto de treinamento é incorporado a DC (Descri¢édo
do Conceito).

Os algoritmos que implementam redugdo de volume de instancias, isto é, o IB2,
CNN e RNN, apresentaram resultados estaticamente similares em quase todos os
dominios de dados utilizados. Para os dominios Hungarian, Iris e Seeds, entretanto, o
algoritmo RNN apresentou ligeira desvantagem com relacdo a precisdo. O algoritmo
Method,, apresentou o melhor desempenho apenas para o dominio Hungarian, que
possui a maior quantidade de valores ausentes.
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Comparando os algoritmos IB2, CNN e RNN, os resultados apontaram que o
algoritmo RNN produziu a maior redu¢do do volume de instancias armazenadas em
praticamente todos os dominios de dados, com exce¢do do dominio Iris. Analisando o
consumo de processamento o algoritmo RNN é o0 mais moroso, pois na primeira fase é
executado o algoritmo CNN e, apenas ap6s o CNN ter finalizado é que efetivamente o
RNN € inicializado.

Em se tratando de volume armazenado de instancias, o algoritmo Method: obteve
a menor porcentagem de instancias armazenadas para todos os dominios de dados. Em
contrapartida, entretanto, precisdo do algoritmo foi prejudicada. Como o Metthod,, em
sua segunda fase, utiliza o algoritmo CNN, o pré-processamento dos dados de entrada
com base nos links Tomek, que € realizado durante a primeira fase, talvez seja muito
rigoroso para os dominods de dados utilizados nos experimentos.

Para analisar o impacto do tratamento de valores ausentes, além do esquema
empregado por Aha e utilizado nos experimentos descritos na Secdo 7.5, foram
realizados experimentos utilizando dois outros esquemas de imputagéo, a saber, Valor
Médio dos Valores Minimos e Maximo dos Atributos Ausentes e a segunda como
Excluséo da Instancia que possua valor ausente de qualquer de seus atributos. Quando
foi aplicada a técnica de valor medio dos valores minimos e méximo do atributo, houve
uma discreta melhora na precisao para o dominio Cleveland quando utilizado por todos
os algoritmos, com excec¢do do algoritmo CNN. A porcentagem de armazenamento nédo
sofreu alteracdes relevantes para este dominio de dados. No dominio de dados
Hungarian ndo houve mudancas significativas tanto na precisdo como para 0
armazenamento. Porem para o dominio de dados Voting o algoritmo 1B1 obteve uma
leve melhora na precisao.

Para a técnica de tratamento de valores ausentes que implica a exclusdo da
instdncia com o valor ausente, quando o dominio de dados Cleveland foi utilizado pelos
algoritmos, uma leve melhora tanto na precisdo como no armazenamento para quase
todos os algoritmos aconteceu, com destaque para o Method. que obteve uma melhora
significativa na precisdo. O dominio de dados Hungarian ndo foi utilizado neste
experimento por conter apenas uma Unica instancia que ndo continha valor ausente, esse
método mostrou-se radical para dominios de dados com grande incidéncia de valores
ausentes. Para o dominio de dados Voting apresentou piora na precisao e na reducdo na

guantidade das instancias armazenadas.

87



Capitulo 8

Conclusoes e Trabalhos Futuros

8.1 Considerac0es Iniciais

Esse capitulo estd organizado em trés secdes. A Secdo 8.2 retoma 0 objetivo principal
da pesquisa que foi o de investigar algoritmos ABI que promovem reducgéo de instancias
armazenadas e, a0 mesmo tempo, procuram manter a precisdo de classificacdo alta. Para
tanto, apresenta brevemente um resumo dos algoritmos abordados. A Secdo 8.3
apresenta as conclusdes do trabalho realizado, apontando possiveis linhas de pesquisa

que poderdo dar continuidade a pesquisa realizada e descrita nesta dissertacao.

8.2 Considerac0es sobre a Pesquisa Conduzida

A pesquisa teve como contexto a area de Aprendizado Indutivo de Maquina e, nela, 0s
Algoritmos Baseados em Instancias.

Foram evidenciadas e estudadas as principais caracteristicas de algoritmos
baseados em instancias, bem como nomenclatura e conceituacdo relacionadas a esse
grupo de algoritmos, tendo como foco inicial da pesquisa o algoritmo NN (Nearest
Neighbor-Vizinho Mais Proximo), considerado o ABI mais popular, porém nao
necessariamente o mais eficiente, devido a sua natureza de armazenar todo o conjunto
treinamento para ser utilizado na classificacdo de uma nova instancia.

Na sequéncia a familia IBL (Instance-based Learnin) composta pelos algoritmos
IB1, IB2, IB3, IB4 e IB5 foram estudadas. Para o trabalho de pesquisa foram
considerados os algoritmos IB1 que € similar ao NN, tendo como diferenciais o fato de
processar as instancias incrementalmente e utilizar uma politica de tolerancia a auséncia
de valores de atributos e o algoritmo IB2 que é uma extensdo do IB1 que tem por
objetivo a redugéo do volume de dados armazenados, que foi 0 objetivo desta pesquisa.
Apesar dos algoritmos IB3, IB4 e IB5, serem considerados extensdo e/ou variagdo do
IB2 ndo fazem parte deste trabalho, por terem outros focos, que ndo a reducdo de
armazenamento.

O estudo de ABIs envolveu os principais aspectos de um processo de reducgao do

volume de instancia, (1) nas estratégias de reducdo do armazenamento, (2) aumento da
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velocidade de classificacdo, (3) tolerancia a ruidos, (4) precisdo de generalizacao, (5)
exigéncia de tempo no processo de aprendizado e (6) incrementabilidade.

Um experimento realizado por Aha e descrito em [Aha et al. 1991], utilizando o
algoritmo IB2, foi reproduzido sob o sistema SABI. A descri¢cdo do experimento bem
como detalhes relacionados a ele estdo no Capitulo 4, em que sdo discutidos alguns dos
conceitos envolvidos e mostrado, via exemplos, os processos envolvidos na indugdo da
descricdo do conceito.

Os algoritmos CNN (Condensed Nearest Neighbour) [Hart 1968], RNN (Reduced
Nearest Neighbour) [Gates 1972] e Method> [Tomek 1976] foram estudados em
detalhes (Capitulo 5). O algoritmo SNN (Selective Nearest Neighbor) [Ritter1975], que
inicialmente fazia parte do projeto de pesquisa, foi substituido pelo algoritmo Methody,
devido a auséncia de referencial tedrico consistente referente ao SNN, que desse suporte
para a implementacdo do algoritmo.

Para a realizagdo dos experimentos foi desenvolvido o sistema SABI (Sistema
para Aprendizado Baseado em Instancias), que disponibiliza um ambiente para a
pesquisa de algoritmos baseados em instancias sem reduc¢do de volume, assim como de
algoritmos baseados em instancias que implementam reducdo do conjunto de instancias.
O SABI presentemente disponibiliza implementagdes dos algoritmos NN, IB1, IB2,
CNN, RNN e Method2. O SABI estd descrito em detalhes no Capitulo 6 dessa
dissertacdo.

Para avaliar as estratégias de reducdo de volume de dados armazenados por
algoritmos ABI tanto em performance como em armazenamento, foram selecionados
10 dominios de dados, que foram submetidos aos algoritmos pesquisados, sendo que 0s

resultados alcancados foram apresentados e discutidos.

8.3 Conclusodes e Continuidade do Trabalho

Com a conclusao do trabalho de pesquisa sobre o desempenho de algoritmos de redugéo
de armazenamento de volume e apds a realizacdo dos experimentos descritos no
Capitulo 7, é possivel constatar que ndo existe um algoritmo ideal considerando aqueles
pesquisados, que obtenha o melhor desempenho para qualquer dominio de dados, tanto
em precisdo como em armazenamento.

Os dominios de dados que possuem instancias com valores ausentes ou com

ruidos sdo afetados negativamente tanto em precisdo como em armazenamento. Os
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experimentos realizados evidenciam que sdo necessarias técnicas de suavizagdo para
tratamento dessas instancias, que sejam eficientes e dinamicas, e que se adaptem em
predizer o melhor valor a ser utilizado para cada caso.

O desempenho do algoritmo CNN tanto em armazenamento como em precisao
pode ser destacado, pois para cada dominio de dados de treinamento é construido um
subconjunto consistente, mesmo que em muitas situa¢des o subconjunto gerado néo seja
um subconjunto minimo.

Existem diversos algoritmos que implementam reducdo do volume de instancias,
esta dissertacdo limitou-se em algoritmos baseado no NN. Como trabalhos futuros,
pesquisas podem ser iniciadas em algoritmos de reducgéo de volume de armazenamento
que implementem técnicas que promovam a reducdo de ruidos nos dados, tais como
IB3, DROP2-DROP5 e DEL discutidos em [Wilson & Martinez 2000].

O sistema computacional desenvolvido com o proposito de disponibilizar um
ambiente de ABI para testes e validagdes, 0 SABI, por ser modular, pode ser facilmente
estendido com o acoplamento de implementacdes de novos algoritmos de reducdo de
volume de armazenamento. Novas técnicas para a suavizacdo de valores ausentes ou
técnicas de tratamento que identifiguem valores com ruidos, podem ser implementadas

e acopladas ao sistema SABI.
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