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Resumo

Selecao de Caracteristicas € um processo que visa a redu¢do da dimensionalidade de um
conjunto de dados com o intuito tanto de aumentar a precisdo de aplicagdes em Reconheci-
mento de Padrdes bem diminuir a quantidade de recursos necessdrios para tal. Esta monografia
¢ um estudo comparativo entre doze métodos para Selecao de Caracteristicas obtidos pela
combinacdo de seis algoritmos com dois critérios (Taxa de Inconsisténcia e classificador C4.5),
os algoritmos sdo: Busca Sequencial Progressiva (SFS); Busca Sequencial Regressiva (SFS);
Busca Sequencial Flutuante Progressiva (SFFS); Ramificar e Podar (BAB); Ramificar e Podar
com com condi¢ao de poda alterada (BAB’); e Busca em Profundidade (DEP). A comparacao
foi realizada de acordo com testes empiricos em dezoito bases de dados, como critério de
avaliacdo dos métodos adotou-se o tempo de execucdo do método pela precisd@o obtida pelo
classificador, ou seja uma relagdo de custo-beneficio. Por fim, uma discussao sobre a avaliacao

experimental € apresentada.

Palavras-chave: Selecdo de Caracteristicas, Redu¢cao da Dimensionalidade, Classificagcao, Al-

goritmos de Busca.
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Capitulo 1

Introducao

Com a multiplica¢do da quantidade de informacao gerada e armazenada por sistemas com-
putacionais, processos surgiram para manipular essa informa¢do de modo a transformé-la em
conhecimento. O processo de Descoberta de Conhecimento € um deles. Segundo JENSEN &
SHEN em [22]], Descoberta de Conhecimento € um processo nao trivial de identificar padrdes
validos, novos, potencialmente uteis e compreensiveis nos dados. Este processo consome um
volume de processamento proporcional a quantidade de dados em andlise. Por isso, faz-se
necessdrio que o conjunto de dados seja reduzido ao méximo, sem perda de informacdes rele-
vantes.

Existem duas abordagens para reduzir a dimensionalidade de um conjunto de dados: Extra-
cdo e Selecao de Caracteristicas. Segundo DE CAMPOS em [9], Extracdo de Caracteristicas € o
processo que cria novas caracteristicas a partir de transformagdes ou combinac¢des do conjunto
de caracteristicas inicial. Sele¢do de Caracteristicas, de acordo com LIU & MOTODA em [31],
€ o processo que escolhe o subconjunto 6timo de caracteristicas de acordo com certo critério.
Portanto, dado um conjunto de dados com M amostras, formadas por /V atributos (caracteris-
ticas). A aplicacdo de um método para Selecao de Caracteristicas sobre o conjunto anterior,
resultard em subconjunto com as M amostras, constituidas de n < N caracteristicas, sendo que
as selecionadas sdo aquelas que melhor satisfagcam algum critério. Esse trabalho est4 focado na

segunda abordagem.

1.1 Justificativas

Trabalhar com um conjunto de dados menor é benéfico por muitas razdes:



e Menos recursos computacionais sao necessarios;
e Melhoria da qualidade dos dados, pois, dados irrelevantes sdo ignorados;

e Aumenta a compreensibilidade do conjunto de dados.

1.2 Objetivos

O objetivo desse trabalho € estudar o processo para Selecdo de Caracteristicas aplicado
a bases de dados do repositério UCI, ASUNCION & NEWMAN em [4]]. Este objetivo se

desdobra em:

e Estudo e implementacdo de métodos para Selecdo de Caracteristicas;

e Comparacdo entre esses métodos.

1.3 Estrutura do Texto

Essa monografia segue assim estruturada:

e O Capitulo 2] apresenta o processo para Sele¢do de Caracteristicas como um problema de

busca, que é discutido como uma forma de amenizar o Problema da Dimensionalidade;

e O Capitulo [3| aborda uma série de métodos para Selecdo de Caracteristicas, se aprofun-
dando nos cinco algoritmos que foram implementados. Este capitulo também aborda
os dois critérios que foram implementados e conjugados aos algoritmos, sendo que um
destes critérios (C4.5) é um classificador e serd utilizado para comprovagdo dos testes

comparativos;

e O Capitulo [4] define a metodologia e as bases de dados para a realizagdo dos testes. Ao

final desse capitulo sdo apresentados os resultados dos experimentos realizados;

e Por fim, o Capitulo [5|contém as conclusdes e trabalhos futuros a essa pesquisa.



Capitulo 2

Selecao de Caracteristicas

Este capitulo tem por objetivo contextualizar o leitor sobre o Processo de Sele¢ao de Carac-
teristicas (SC). Apresenta defini¢des e conceitos necessarios para o entendimento do trabalho.

A tarefa de classificacdo, realizada por um classificador, ¢ definida como o processo que
dado um vetor de caracteristicas (atributos), associa a tal vetor um rétulo (classe ou categoria)
que representa os padroes identificados, [10].

Segundo LIU & MOTODA em [31], SC € o processo que escolhe o subconjunto 6timo
de caracteristicas de acordo com certo critério. Portanto, dado um conjunto de dados com
M tuplas, formadas por NV caracteristicas, a aplicacdo de um método para SC sobre o conjunto
anterior resultard em subconjunto com as M tuplas, constituidas de n < NV caracteristicas, sendo
que as caracteristicas selecionadas sao aquelas que melhor satisfacam algum critério (avaliador).

O Processo de SC tem por objetivo a Redu¢@o da Dimensionalidade (RD) de um conjunto
de dados. Conforme MARTINS JR. em [34] a RD é necessdria para evitar o Problema da
Dimensionalidade (PD) ou Comportamento da Curva U, ilustrado na Figura 2.1 adaptada de
DE CAMPOS em [9].

De acordo com JAIN, DUIN & MAO em [21]], o PD ocorre quando o nimero de amostras de
treinamento para que um classificador obtenha um bom desempenho € uma funcdo exponencial
sobre a dimensdo dos padrdes (o nimero de caracteristicas). Portanto, sendo o nimero de
instancias (M) constante, deve-se determinar a quantidade ideal de caracteristicas (representado
na Figura|2.1|por a) para que um classificador obtenha a acurdcia méxima.

Desta forma, o que pode ser observado na Figura[2.1|é que:

e inicialmente (n < a), a precisdo de um classificador € diretamente proporcional a dimen-



taxa de acerto

w

0 a b
dimensionalidade

Figura 2.1: Problema da Dimensionalidade

sionalidade (assumindo que o acréscimo de caracteristicas ocorra em uma ordem tal que
caracteristicas relevantes tenham preferéncia). Isto ocorre porque enquanto n < a, as

caracteristicas ndo sdo suficientes para separar as classes;

e em um segundo momento (¢ < n < b), o aumento da dimensionalidade ndo afeta a
precisao do classificador, porém, caracteristicas irrelevantes ou redundantes ao problema

sdo também processadas (desperdicio de recursos);

e em um terceiro (n > b), a adi¢do de caracteristicas prejudica a classificagao. E neste
ponto que o PD ocorre efetivamente, onde a quantidade amostral (M) € insuficiente com
relacdo a quantidade de caracteristicas fazendo com que a taxa de acerto (precisdo) seja

reduzida. Esse comportamento é denominado fenomeno do pico (peaking phenomena).

Assim, o ideal é que a quantidade de caracteristicas utilizada seja escolhida de tal maneira
que a precisdo seja maximizada (n = a). Porém, a RD também se faz necessdria por outros

motivos, segundo LIU & MOTODA em [31]]:

e nos casos em que o conjunto de dados for muito grande, recursos computacionais tornam-
se insuficientes, ndo sendo possivel para um computador armazenar todos os dados de
uma Unica vez, ou, para que algum algoritmo os processe em tempo habil (suficiente).

Nestes casos, a RD melhora o desempenho do sistema;

4



e com relacdo a qualidade dos dados, algumas vezes o conjunto de dados utilizado nao foi
obtido especificamente para o processo de classificacdo, ou é oriundo de multiplas fontes,
por isso € possivel que caracterfsticas irrelevantes ou redundantes estejam presentes. No
processo de SC as caracteristicas removidas sdo, prioritariamente, as irrelevantes e as

redundantes;

e para facilitar a compreensdo sobre os dados, um conjunto de dados com menos atributos
¢ mais simples. Ao reduzir a dimensionalidade dos dados o conjunto de dados torna-se
mais conciso e visualizdvel. Adicionalmente, as regras obtidas na classifica¢do sio tam-
bém mais simples. De uma forma geral os resultados obtidos por qualquer computagao
posterior ao processo para SC que necessite de supervisdao externa (de um especialista)

tornam-se mais compreensivos.

2.1 Um Problema de Busca

SC pode ser tratado como um Problema de Busca (LEE em [28] e [29]). A Figura@], adap-
tada de BLUM & LANGLEY em [3], exemplifica um Espago de Busca (EB) com quatro carac-
teristicas. Cada retangulo representa um estado (possibilidade, configuracio, subconjunto). Em
cada estado, circulos s6lidos representam caracteristicas selecionadas (circulos nao preenchidos
representam caracteristicas nao selecionadas). As linhas indicam a transi¢do de um estado a ou-
tro, pode-se notar que dois estados conectados diferem exatamente por uma caracteristica. O EB
contém dois conjuntos que sao os extremos (iniciais), a esquerda existe o conjunto vazio (sem
caracteristicas), e a direita o conjunto completo (contendo todas as caracteristicas). Subcon-
juntos de uma mesma camada (dispostos em colunas na Figura tem a mesma quantidade
de caracteristicas, cada camada contém exatamente C, = n,(NLln), subconjuntos totalizando
C{+Cy + -+ CF = 2" estados.

Segundo LIU & MOTODA em [31], diferentes métodos sao combinacdes de trés fatores:
direcdo, estratégia e critério; existindo ainda variagdes com relacdo ao nimero de solugdes

(Gnica ou multipla); e, também, com relacdo ao critério de parada (quantidade de caracteristicas

pré-determinada ou limiar da avaliag¢do).
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Figura 2.2: Espaco de Busca para N = 4

2.1.1 Direcao da Busca

Qualquer EB contém dois estados (conjuntos) que sio extremos: o conjunto completo, com-
posto por todas as caracteristicas, € o conjunto vazio, nenhuma caracteristica selecionada. Am-
bos 0s conjuntos s@o importantes, pois determinam os conjuntos iniciais dos algoritmos estuda-
dos, conforme a dire¢do utilizada. Conforme LIU & MOTODA em [31] as possiveis dire¢des

de busca sao:

Progressiva (ou para frente) A busca comeca pelo conjunto vazio (Sy) e a cada iteracdo o
total de caracteristicas selecionadas no subconjunto do passo atual (S%) é maior ou igual
a quantidade selecionada no subconjunto do passo anterior (S7), caracteristicas sdo esco-

lhidas e unidas ao subconjunto anterior, ou seja, (|.S?| > |57);

Regressiva (ou para tras) Inicia com o conjunto completo (.S,) e a cada iteragdo o total de ca-
racteristicas selecionadas pelo passo atual (S%) é menor ou igual & quantidade selecionada

no subconjunto do passo anterior (57), ou seja, (|S?| < |S7));

Aleatdria Explora o espaco de busca sem uma ordem definida, ou seja, ndo existe uma légica
deterministica que estabeleca a forma com que o espaco € explorado. Exemplos de al-

goritmos que utilizam esta dire¢do sdo os derivados da computacdo genética e métodos



probabih’stico{];

Bidirecional Explora o espaco de busca em ambas as dire¢des (iniciando tanto pelo conjunto
vazio quanto pelo conjunto completo). Pode ser obtida por dois processos executando
em paralelo e com dire¢des opostas, cada qual, executando uma instancia com metade do
espaco de busca, de forma que cada estado seja processado por apenas uma das instancias.
A direcao bidirecional ndo € utilizada por nenhum método implementado durante este
trabalho. Pode ser obtida, a titulo de exemplo, pela conjun¢do dos métodos SFS e SBS

(que sdo abordados pelas Subsecoes [3.1.1] e [3.1.2] respectivamente).

Neste trabalho, apenas métodos que utilizam as dire¢des sequenciais (progressivas e regres-
sivas) foram implementados. Uma dire¢do sequencial € preferivel a outra nos casos em que a
solugdo estiver mais proxima a um dos extremos, os conjuntos completo e vazio. Neste caso, a
escolha da direcao implicard em menos iteragdes da versdo do algoritmo que inicie mais pro-
ximo da solucdo. Enquanto a versdo progressiva do algoritmo € indicada para a obtencdo de
um subconjunto contendo poucas caracteristicas em relacdo ao conjunto completo (n < %),
a versdo regressiva do algoritmo € indicado quando se deseja descartar poucas caracteristicas
(n > %). Nos casos em que a solucdo esteja equidistante dos extremos, ou nesta vizinhanca
(n ~ %), se aconselha a adocdo da versdo progressiva do algoritmo, pois, tende a ser mais
custoso avaliar um subconjunto com muitas caracteristicas, devido a existéncia de mais dados
(caracteristicas) a processar, conforme atestam JAIN & ZONGKER em [20] e ZONGKER &
JAIN em [63].

2.1.2 Estratégia da Busca

O espago da busca é exponencial com relagdo a dimensionalidade (2). Portanto, avaliar
todos os estados pode se tornar impraticdvel. Deste modo, estratégias surgem para controlar a
forma com que o espaco serd explorado.

As possiveis estratégias da busca, conforme LIU & MOTODA em [31]], sdo:

Exaustiva ou Forca Bruta Quando todo o espaco é explorado. Exemplos sdo os algoritmos

'Métodos que utilizam a direciio aleatéria ndo estdo presentes neste trabalho, FERRI et al. em [12] abordam
métodos para SC que utilizam computacdo genética.



Busca em Profundidade (DEP) e Busca em Amplitude (BRD), o primeiro faz parte do

leque de algoritmos estudados (abordados) por este trabalho (ver Subsecdo|3.1.5);

Completa Quando ¢ garantida a obtencdo da solug@o 6tima, portanto, as estratégias exaustivas
sdo também ditas completas. Contudo, existem métodos que encontram a solug¢do 6tima
sem avaliar todo o espaco da busca, portanto sdo ditos completos, porém ndo exaustivos.

Ver algoritmo Ramificar e Podar (BAB) na Subse¢do [3.1.4;

Heuristica Explora apenas os caminhos mais promissores (expansio ocorre apenas pelos no-
dos que obtiverem as melhores avaliacdes), deteriorando a qualidade da solu¢dao em troca
de desempenho. A meta de algoritmos que utilizam heuristica € obter a melhor solu¢do
possivel com o0 minimo custo computacional. Os algoritmos SFS, SBS e SFFS (nas Sub-

secoes[3.1.1} [3.1.2) e [3.1.3] respectivamente) sdo exemplos abordados para esta estratégia

de busca;

Nao-deterministicas Exploram o EB de forma aleatc’)ri Portanto, obteem solugdes diferen-
tes a cada execugdo. Oferecem a possibilidade de abortar a execugdo da busca, retornando
a(s) melhor(es) solug@o(des) encontrada(s). Abordagens ndo-deterministicas sdo indica-
das quando a dimensionalidade do conjunto de dados for excessivamente grande, FERRI,

KADIRKAMANATHAN & KITTLER em [11].

Apesar da forca bruta ser a inica forma de garantir a otimalidade da soluc¢do, para qualquer
caso, maior desempenho pode ser obtido ao se ignorar estados menos promissores da busca,

aqueles que contiverem caracteristicas nao discriminantes.

2.1.3 Critério da Busca

Um subconjunto de caracteristicas é 6timo conforme certo critério. Esta sentenca expressa
a importancia da fun¢do critério para o processo de SC, pois € a fun¢do critério quem efetiva-

mente qualifica (ou desqualifica) os subconjuntos de caracteristicas (nodos, .5). O sucesso do

2Nenhum método presente neste trabalho se vale desta estratégia. Segundo SANTORO em [45]], ¢ dificil de-
terminar bons pardmetros de execucgdo para métodos aleatdrios, e consequentemente para métodos que utilizem
estratégias ndo-deterministicas. Devido a esta dificuldade em estabelecer os pardmetros aliada a natureza néo-
deterministica, a efetivacdo dos testes empiricos necessitaria de muitas execu¢des o que comprometeria o tempo
disponivel, pois dois dos algoritmos implementados realizam busca completa sendo que se pretende obter a otima-
lidade por um deles para o efeito de controle na comparacao.



processo para SC estd fortemente atrelado a avaliag@o, pois, mesmo que se utilize uma estraté-
gia exaustiva (que teoricamente retorna a solug¢do 6tima, a despeito do alto tempo de execugdo),
caso a avaliacdo utilizada ndo se assemelhe (seja condizente) ao classificador, a classificacao
pode ser desastrosa do ponto de vista da precisao, pelo fato do subconjunto 6timo para o critério
nao ser o melhor subconjunto para a classificacdo. Este efeito pode ser ainda pior no caso de se
adotar estratégias sub-6timas porque ao invés de seguir os caminhos mais promissores (para o
classificador) pode-se percorrer rotas desfavoraveis.

Conforme LIU & MOTODA em [31], critérios podem ser agrupados a partir da métrica

utilizada. Sdo elas:

Medidas de Precisao Calculam a precisdo preditiva, ou seja, quanto um classificador melhorou
sua precisao (¢). Uma possibilidade, e a mais natural, é utilizar o préprio classificador
como critério, neste caso, diz-se que o método utiliza o modelo Wraper de SC ao invés

de filtro (ver Secdo [2.2));

Medidas de Consisténcia Procuram o subconjunto minimo de caracteristicas que mantenha a
maxima consisténcia com relacdo ao conjunto completo. Uma inconsisténcia é definida
como duas tuplas com os mesmos valores caracteristicos designadas a classes diferentes.

Tanto caracteristicas irrelevantes quanto redundantes sdo identificadas;

Medidas de Informacao Calculam o ganho de informagao ao selecionar uma caracteristica. O
ganho de informacdo € a diferenca entre a incerteza do conjunto original (subconjunto
gerador, pai ou ainda em expansio) e a incerteza esperada pela adi¢do (ou remog¢do) de

uma caracteristica;

Medidas de Distancia (separabilidade, divergéncia ou discriminantes) Calculam as distan-
cias entre as classes ao selecionar uma caracteristica, ou seja, quanto ficardo distantes as

classes ap6s a selec@o da caracteristica;

Medidas de Dependéncia (associacio ou correlacdo) Calculam o quanto uma caracteristica
¢ relacionada ao valor da classe. Se elas forem estatisticamente independentes, a remog¢ao
da caracteristica ndo alterard a separabilidade entre as classes. Se a cada valor da carac-
teristica estiver associado a uma classe, a dependéncia serd maxima, e a caracteristica

ajudard a determinar a classe.



Em LIU & MOTODA em [31] é afirmado que as trés ultimas medidas tém a desvanta-
gem de ndo identificarem caracteristicas redundantes. Contudo, LEE em [29] e DASH &
LIU em [8]] afirmam que medidas de dependéncia também podem ser utilizadas para calcu-
lar a redundancia entre duas classes, neste caso, calcula-se a dependéncia entre caracteristi-
cas, ao invés de caracteristicas com a classe. Esta contradi¢do entre as literaturas € aparente,
pois na primeira referéncia estd escrito que a dependéncia calcula a correlagdo (associagdo)
entre duas caracteristicas, portanto, deixa a entender que se pode reconhecer redundancias. Po-
rém, deve-se salientar que isto ndo ocorre de forma natural (pela simples aplicacdo da medida
a classe) como ocorre nas medidas de consisténcia por exemplo. Para se identificar redun-
dancia, por meio de medidas de dependéncia, é necessdrio que se calcule a dependéncia en-

tre as caracteristicas duas a duas o que deteriora a complexidade do método por um fator de

C% = 2,(]&2)! = N(]\;&\l,)fgfw =X 22_ N € O(N?), além de exigir uma implementagio especi-

fica.

Uma questdo importante para o escopo deste trabalho ¢ a monotonicidade. Monotonici-
dade é uma propriedade presente em algumas fungdes critério. Ela permite que alguns mé-
todos para SC, em especial o algoritmo BAB (Subsecdo [3.1.4), obtenham a soluc¢do 6tima
de forma ndo exaustiva. Segundo NARENDRA & FUKUNAGA em [38]], um critério é mo-
notonico quando sua avaliacdo para um subconjunto de caracteristicas ndo € melhor que para
um conjunto que o contenha (S C S7,¥(S") < ¥(S?)F] Em outras palavras e conside-
rando a direcdo estritamente regressiva (sequencial para trds), onde caracteristicas removidas
ndo retornam ao conjunto, a avaliacdo de um nodo qualquer sempre serd melhor ou igual que
a avaliac@o para os seus sucessores. Por exemplo, supondo que a quantidade de caracteristi-
cas seja igual a quatro (N = 4), de acordo com a propriedade monotonica as seguintes afir-
magdes sdo verdadeiras: W (S.) > V({z,x9,23}) = V({x1,22}) = V({x1}) = ¥(Sp).
Considerando o caso em que a quarta caracteristica (z,) seja irrelevante e que a terceira (x3)
seja redundante, entdo {xi,z,} é 6timo. Pode-se representar a afirmagdo anterior como:
U(S,) = V({x1,z0,25}) = V({z1,22}) > Y({z1}) > V(S,). A remogio da quarta caracte-
ristica (x4) ndo afeta a avaliacdo pois ela € irrelevante, ao se descartar a terceira (x3) a avaliacao

serd comprometida apenas para métricas que nao identifiquem redundancia, nos outros casos

3Uma avaliagdo ¥(S) é melhor quanto maior o seu valor.
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(remog¢do de xo € x1) o valor avaliativo decresce porque estas caracteristicas sdo importantes

para o escopo do exemplo.

2.2 Modelos para Selecao de Caracteristicas

Conforme SANTORO em [45]], existem dois modelos principais para SC: Filtro e Wrapper,
existindo ainda o tipo Integrado que € menos abordado. O modelo Integrado ocorre quando o
processo para SC é embutido ao classificador, LEE em [28]].

SIEDLECKI & SKLANSKY em [49] e KOHAVI em [24] sugerem que quando o objetivo
¢ maximizar a precis@o de um classificador medidas de precisdo s@o mais indicadas. E neste
sentido, a precisdo preditiva pode ser avaliada pelo préprio classificador, o que caracteriza o
modelo Wrapper. Por este motivo, medidas de precisdo estdo associadas a este modelo.

Outro modelo também popular € o do tipo Filtro. Em modelos para SC do tipo Filtro, o
classificador atua apenas sobre os padroes determinados pelas caracteristicas selecionados. Por
i1sso, modelos do tipo Filtro consomem menos recursos que os do tipo Wrapper, pois, inexiste
o classificador que demandaria treinamento e posterior avaliacdo da precisio obtida a cada sub-
conjunto candidato (gerado), o que reforca a afirmacdo de que é muito custoso a utilizacdo de
um classificador como métrica.

Este trabalho utiliza os dois principais modelos para SC (Filtro e Wrapper). Seletores de ca-
racteristicas como filtros sdo essenciais por sua ampla aplicagdo prética (sdo eficientes). Wrap-
pers sdo importantes para o escopo da comparacao por sua natureza eficaz (sdo acurados, pre-
cisos) e servem como uma base solida para apoiar o resultados obtidos. O terceiro modelo
(Integrado) ndo € estudado em detalhes. KOHAVI & JOHN em [25] citam um exemplo em que
uma Arvore de Decisio foi induzida e as caracteristicas presentes em seus nés de decisdo foram
tratadas como um subconjunto de caracteristicas selecionadas que posteriormente foram aplica-
das a outro classificador. Porém, existe a possibilidade de caracteristicas boas a um algoritmo

nao o serem para outro.
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Capitulo 3
Métodos Abordados

Este capitulo tem por objetivo oferecer detalhes mais especificos sobre os métodos estudados
neste trabalho.

Na Segdo [2.1] o problema de Selecdo de Caracteristicas (SC) foi apresentado como um pro-
blema de busca, onde a combinacdo de trés principais aspectos, a direcdo, a estratégia e o
critério, determinam um método em especifico. Portanto, existe um nimero considerdvel de
diferentes métodos para SC. A titulo de exemplo pode-se citar, além dos métodos presentes no

decorrer deste capitulo, os seguintes:

BRD Busca em Amplitude (Largura) (Breadth-first Search). E um método exaustivo que ex-
plora o espaco de busca camada a camada, no caso da versdo progressiva inicia pelo
conjunto vazio avaliando-o, em seguida avalia todos os subconjuntos com apenas uma
caracteristica, seguido por todos com duas, com trés, e assim por diante até que atinja o

conjunto completo. Uma fonte que aborda este algoritmo € LIU & MOTODA em [31];

Focus E um método completo baseado no BRD atuando progressivamente. Sua eficdcia é
decorrente da aplicagdo de uma medida de consisténcia como critério (Subse¢ao[2.1.3)), o
que permite a obtencao da otimalidade. Se diferencia do BRD por interromper a busca ao

encontrar um subconjunto consistente (que conterd o minimo de caracteristicas)}

Relief Apresentado por KIRA & RENDELL em [23]. E um método que atribui pesos (rele-
vancia estatistica) as caracteristicas. Originalmente foi desenvolvido para problemas com

classes bindrias, KONONENKO em [26] melhorou o método para lidar com problemas

I As referéncias ALMUALLIM & DIETTERICH em [1I, [2] e [3] sdo algumas literaturas dos idealizadores
sobre o método e algumas variantes (Focus, Focus-1 e Focus-2).



multiclasses, algo ja previsto pelos idealizadores do método na sua apresentacdo. Ao con-
trario de parte dos algoritmos para SC, Relief ndo gera subconjuntos de caracteristicas de
forma explicita e opera sobre amostras aleatorias do conjunto de dados. Para cada tupla de
dados amostrada durante a execucdo, encontra-se dois padrdes que sejam vizinhos, pare-
cidos, a amostra (e que pertencam a classes diferentes, uma acerta e outra erra a classe da
amostra). A l6gica empregada € que caracteristicas relevantes sdo aquelas que distinguem
padrdes parecidos. Portanto, uma caracteristica € relevante se tiver valores iguais entre a
amostra e a que acerta (a distancia € minima) e diferentes entra a amostra e a que erra (a
distancia é maxima). Um vetor de distancias é mantido e contém o montante, para cada
caracteristica, sobre as diferencas entre todas as amostras e suas vizinhas (a que acerta e a
que erra). Tipicamente utiliza-se a distancia Euclidiana. Ao final do processo se seleciona

as caracteristicas que ultrapassem um limiar de relevancia;

PTA Mais [ - Menos r (Plus [ - Take Away ). E um método heuristico que a cada iteracio adi-
ciona [ caracteristicas com o algoritmo SFS (Subsec¢do e remove r caracteristicas
com o algoritmo SBS (Subsegio [3.1.2)), com os valores [ e r passados como pardmetros,
sugerido por STEARNS em [56] apud PUDIL et al. em [39]. Caso [ > r a busca se ini-
cia pelo conjunto vazio (ele é progressivo), caso [ < r a busca comeca pelo completo (é
regressivo), sendo que o caso [ = r € ignorado (ndo faz sentido). Com o intuito de remo-
ver a passagem dos dois parametros foram criados os algoritmos SFFS (Subsecao [3.1.3))
e SBFS (Sequential Backward Floating Search) que na pratica calculam os parametros
[ e r dinamicamente. Outro ponto fraco do PTA melhorado pelo SFFS segundo PU-
DIL et al. em [39] € que, ao contrario do SFFS, o PTA realiza retrocesso de forma fixa,
nunca superando o valor de [ (regressivo) ou r (progressivo). Existe ainda a versdo gene-
ralizada, GPTA (Generalized PTA, PTA Generalizado) que utiliza os algoritmos GSFS e
GSBS, adicionando e removendo subconjuntos de caracteristicas a cada iteragdo, ao invés

de SFS e SBS

LV Corresponde a uma familia de métodos probabilisticos, o primeiro da série foi o LVF, Filtro
Las Vegas (LV Filter). LVF € um método que utiliza uma métrica de consisténcia (Subse-

¢do[2.1.3). O algoritmo LVF recebe como entrada, além do conjunto de dados, uma taxa

ZPara maiores informagdes consultar THEODORIDIS & KOUTROUMBAS em [57].
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de inconsisténcia aceitavel () e um nimero de tentativas. No algoritmo inicialmente o
conjunto completo € tido como o melhor (Sg < S,). A cada tentativa gera-se um subcon-
junto aleatério de caracteristicas (S*), caso a quantidade de caracteristicas do subconjunto
gerado for menor que a do melhor até entdo e sua avaliagdo for consistente o suficiente
(|SY] < |Sa| A W¥(SY) < 7), ele é armazenado como a melhor solugdo Sg + S°. Caso
|SY| = |Se| A U(S?) < 7, S* é também uma solugdo plausivel. LVF retorna como saida
uma lista de subconjuntos vélidos, todos com a mesma quantidade de caracteristicas. LVF
€ apresentado por LIU & SETIONO em [30] existindo ainda a versao LVW (LV Wrapper)
onde o critério utilizado é um classificador (ao invés de comparar a avaliacdo a taxa de
incosisténcia se compara com a avaliacdo do melhor subconjunto). Outra variacdo é o
LVI (LV Incremental), uma versao incremental do LVF desenvolvida para grandes bases
de dados, o LVI opera apenas com uma fracdo dos dados por iteracdo, apresentado por

LIU & SETIONO em [32];

OS Busca Oscilatéria (Oscillating Search), é um algoritmo que melhora uma solucio prévia
(um subconjunto de caracteristicas) obtida por outro algoritmo, proposto por SOMOL &
PUDIL em [53]]. Funciona em ondas progressivas e regressivas que removem e adicionam
caracteristicas de forma estaciondria, ao final de cada onda o melhor subconjunto sempre
contém a mesma quantidade de caracteristicas inicial (]S¥| = n). Partindo de um sub-
conjunto, com n caracteristicas, remove-se (adiciona-se) o, inicialmente igual a unidade,
caracteristicas com um algoritmo qualquer (pares SFS, SBS; SFFS, SFBS; GSFS, GSBS;
ou o PTA), caso o subconjunto com n =+ o caracteristicas for o melhor subconjunto obtido
(U (S™°) > U(S2*E°)), entdo aplica-se o algoritmo oposto para a obtengio de outro S™
e testa-se se houve melhora, em caso positivo faz-se o <— 1 e aplica-se a onda de direcao
oposta, em caso negativo continua-se como se o teste para S™"*° houvesse falhado. Caso
W (SmH0) < W(SEE), restaura-se S™ e repete-se o processo na dire¢io oposta. Sempre
que um mesmo S sofrer tentativas de ondas progressivas e regressivas e falhar em ambas,

incrementa-se o e testa-se a condi¢ao de parada, o maior que limiar.

Na pratica, a aplicacao de SC pode exigir que uma série de diferentes métodos sejam execu-
tados. Além do mais, os limites de recursos computacionais (geralmente escassos) em relacao

a quantidade de dados, tende a inviabilizar parte dos métodos para SC. Por consequencia, a
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aplicacdo de SC pode estar atrelada ao problema em questao, ou seja, nem sempre é possivel

determinar qual método obtém os melhores resultados para um determinado problema.

3.1 Algoritmos

Para a aplicacdo de SC ser bem sucedida € necessario que ela possa ser aplicada a diferentes
contextos. A escolha dos algoritmos abordados neste trabalho foi feita com esse propdsito.

Cinco algoritmos estdo descritos nas subsecOes subsequentes, ordenados crescentemente
conforme tempos de execugdes estimadas segundo as bibliografias SANTORO em [45], LIU &
MOTODA em [31] e DE CAMPOS em [9], consequentemente, com relagdo ao tamanho de
instancia de dados passivel de processamento: Busca Sequencial para Frente (SFS), Busca Se-
quencial para Tras (SBS), Busca Sequencial Flutuante para Frente (SFFS), Ramificar e Podar
(BAB) e Busca em Profundidade (DEP). Estes foram os algoritmos implementados e testados
(comparados) durante o desenvolvimento do trabalho. A descricdo de cada um deles esta ilus-
trada por um fluxograma; um algoritmo formal; uma computac¢do exemplificadora; e, o cdlculo
da complexidade.

Normalmente todos os cinco algoritmos sdao de solu¢do tnica. As presentes implementagdes
retornam os melhores subconjuntos encontrados, cada qual com uma quantidade de caracteris-
ticas. A intensio € reduzir a quantidade de execucdes do processo para SC quando da utilizacao
pratica. Por exemplo, dado um problema real qualquer verifica-se que a aplicacdo do processo
para SC serd necessario € a priori estima-se que n caracteristicas sejam suficientes. Se durante
os testes, apOs a execugdo do algoritmo para SC, nota-se que o ideal era outra quantidade de
caracteristicas entdo existe a probabilidade de que esta solucao ja esteja disponivel, o que pode

propiciar que uma nova execucao seja desnecessaria.

3.1.1 Busca Sequencial Progressiva (SFS)

O algoritmo de Busca Sequencial Progressiva, ou para Frente, (SFS) € um método Subida de
Encosta (Hill Climbing, heuristica que explora apenas o melhor caminho de busca sem utilizar
retrocesso) que utiliza a direcao de busca progressiva, inicia pelo conjunto vazio e adiciona uma
caracteristica a cada iteracdo. Por ndo retroceder tem a desvantagem de ficar preso a um maximo

local, descartando o méximo global (efeito nesting), o que compromete a qualidade da solugao,
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algo compensado pelo pouco consumo de recurso computacional (processamento) com relacao
a outros métodos.

O SFS esta ilustrado pela Figura[3.1]e descrito no Algoritmo[3.1]que utiliza o Algoritmo 3.2]
(ST SFS.passo(S?)). O critério de parada no Algoritmo [3.1{é a quantidade de caracteristicas
maxima que se deseja obter. Ambos adaptados de MARTINS JR. em [34]].

S—Sux
S—S
9 Nao (adiciona)

Sim

Fim

Figura 3.1: Fluxograma do algoritmo SFS

Algoritmo 3.1 Algoritmo SFS
ENTRADA: 0 <n <N
SAIDA: Si,i=0,1,2,...,n
1: S% < S@;
2: PARA ¢+ 1,2,...,n FACA
3 SL < SFS.passo(S5);
4: RETORNE S;;

O Algoritmo [3.2|expande um subconjunto (S?) de forma progressiva (selecionando caracte-
risticas) e retorna o melhor subconjunto gerado, caso ndo seja possivel a expansido do subcon-
junto (S* = S.,) o préprio conjunto gerador é retornado. A notagio ®(S?) obtém os subconjuntos
gerados pela sele¢do de uma caracteristica em S* (Va; ¢ S%, ST = S* U z;). Exceto quando
S* for o conjunto completo (S,), neste caso ®(S,) = @.

A execugdo do SFS expande o conjunto inicial, com nenhuma caracteristica selecionada.
Portanto, a expansdo do conjunto inicial criard N nodos com apenas uma caracteristica sele-

cionada, ou N — 1 caracteristicas nao selecionadas. Ap0s a avaliacdo dos nodos gerados, o
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Algoritmo 3.2 Algoritmo passo SFS

ENTRADA: S
SAIDA: S v g
1: op + ®(S%);
2: SE op = @ ENTAO
3:  RETORNE S .
4: RETORNE 5% | Yop, U(S%) = ¥(op);

melhor nodo € escolhido para prosseguir o processo (expansio), porém, a cada nova expan-
s@o um nodo a menos serd gerado. Esse processo € repetido até que o critério de parada seja
satisfeito, subconjunto com n caracteristicas seja obtido.

A Figura [3.2) mostra uma computagdo SFS utilizando como critério o classificador C4.5
(Subsecdo sobre 0 EB da base de dados Iris (Subsecdo [4.2.1] na Pdgina[54) com N = 4
e n = 4 caracteristicas. Na Figura [3.2] os subconjuntos estdo representados ou como retangulos
ou como elipses, o valor abaixo de cada subconjunto € a avaliagcdo. Elipses sdo os melhores sub-
conjuntos para cada camada, com certa quantidade de caracteristicas, sdo as solucdes obtidas.
As linhas tracejadas e as linhas direcionais indicam a expansao de um subconjunto (geragao pro-
gressiva de subconjuntos), sendo que as direcionais mostram as transi¢des entre subconjuntos,
o melhor subconjunto de cada expansao € escolhido para a proxima iteragao.

Sendo NV a quantidade de caracteristicas e n o nimero de caracteristicas selecionadas pelo
algoritmo. O algoritmo SFS expande n nodos (expansao se refere ao ato de gerar subconjuntos
filhos), o nodo inicial (sem caracteristicas) sempre é expandido. Ao se expandir um nodo é
necessario que o critério seja avaliado uma quantidade de vezes igual a quantidade de caracte-
risticas ndo selecionadas, pois este é o nimero de nodos gerados. A Equagdo [3.1]¢é a relacdo de

recorréncia que exprime o comportamento do algoritmo SFS

1 sen =20

T(n) = {T(n_1)+(N—n—|—1) se0<n<< N -1

Aplicando o Método do Desdobramento.
o) = (1)
T1) = ()+(N—=1+1)=(1)+(N)
T2) = H)+N)+(N=2+1)=1)+(N)+(N—-1)
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.}
=0,767

Legenda

Subconjunto;

Melhor subconjunto;

0N

Adiciona caracteristica;

— - Expansao progressiva.

T(n) = 1+i(N—i~l—1)

(N—-n+1)+(N-1+1)
2
2-N—n+1
2
2-N-n—n?+n+2

T(n) = 5 € O(N?) (3.2)

= 14+n-

T(n) = 1+n-

A Equac@o [3.2] expressa a complexidade do algoritmo SFS em quantidade de avaliagdes do
critério (AC), quantidade de subconjuntos gerados.

Existe a versdo generalizada para este algoritmo GSFS (Generalized Sequential Forward Se-
arch, Busca Sequencial Progressiva Generalizada) que adiciona algumas caracteristicas a cada

iteracdo.
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3.1.2 Busca Sequencial Regressiva (SBS)

Também chamado de Busca Sequencial para Tras. E similar ao anterior (SFS) no que diz
respeito a estratégia da busca (Subida de Encosta) e susceptibilidade ao efeito nesting ja que
também ndo realiza retrocesso. O que diferencia os algoritmos SBS e SFS € a direcdo da
busca, enquanto o anterior (SFS) utiliza a direcdo progressiva, este se vale da direcdo contraria
(regressiva), portanto a busca se inicia pelo conjunto completo, removendo caracteristicas ao
invés de adiciona-las. Um fator que influencia a escolha de adotar o algoritmo SFS ou o SBS é
a quantidade de caracteristicas que se deseja selecionar, como discutido na Subsegao [2.1.1]

O SBS estd ilustrado pela Figura[3.3]e descrito no Algoritmo[3.3|que utiliza o Algoritmo3.4]
(S1SBS.passo(S*)). O critério de parada no Algoritmo [3.3[€ a quantidade de caracteristicas
minima que se deseja obter. Ambos adaptados de MARTINS JR. em [34]].

S—S-X
S8
o Nao (remove)

Sim

Fim

Figura 3.3: Fluxograma do algoritmo SBS

Algoritmo 3.3 Algoritmo SBS
ENTRADA: 0 <n< N
SAIDA: Si i=nn+1,n+2,...,N
1: Sg «— S,
2: PARAi+ N—1,N—-2,...,n FACA
3 Si « SBS.passo(SE);
4: RETORNE S};

O Algoritmo [3.4] expande um subconjunto regressivamente (removendo caracteristicas) e
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retorna o melhor subconjunto gerado, caso ndo seja possivel a expansdo do subconjunto (S =
S) o proprio conjunto gerador € retornado. A notagdo A(S?) obtém os subconjuntos gerados
pela remogdo de uma caracteristica em S* (Vz; € 5%, S"~! = §" — z;). Exceto quando S’ for o

conjunto vazio (Sg), neste caso ®(S,) = @.

Algoritmo 3.4 Algoritmo passo SBS

ENTRADA: S
SAIDA: S77'v &
1: op + A(SY);
2: SE op = © ENTAO
3 RETORNE S |
4: RETORNE S | Vop, ¥(S%) > U(op);

A execucao do SBS expande o conjunto inicial, conjunto completo. Portanto, a expansio
do conjunto inicial criard /N nodos com apenas uma caracteristica ndo selecionada, ou N — 1
caracteristicas selecionadas. Apoés a avaliagdo dos nodos gerados, o melhor nodo € escolhido
para prosseguir 0 processo (expansdo), porém, a cada nova expansdo um nodo a menos serd
gerado. Esse processo € repetido até que o critério de parada seja satisfeito, subconjunto com n
caracteristicas seja obtido.

A Figura mostra uma computagdo SBS utilizando como critério o classificador C4.5
(Subsegdo sobre 0 EB da base de dados Iris (Subsecdo com N =4en =0
caracteristicas. Na Figura[3.4]os subconjuntos estdo representados ou como retdngulos ou como
elipses, o valor abaixo de cada subconjunto € a avaliacdo. Elipses sdo os melhores subconjuntos
para cada camada, com certa quantidade de caracteristicas, sdo as solu¢des obtidas. As linhas
tracejadas e as linhas direcionais indicam a expansdao de um subconjunto (geragcdo regressiva
de subconjuntos), sendo que as direcionais mostram as transi¢cdes entre subconjuntos, o melhor
subconjunto de cada expansao € escolhido para a proxima iteracao.

Sendo N a quantidade de caracteristicas € n o nimero de caracteristicas selecionadas pelo
algoritmo. O algoritmo SBS expande N — n nodos, o nodo inicial (S,) sempre é expandido.
Ao expandir um nodo € necessario que o critério seja avaliado uma quantidade de vezes igual
a quantidade de caracteristicas selecionadas, pois este é o nimero de nodos gerados. A Equa-

¢do[3.3]¢ a relagdo de recorréncia que representa o comportamento do algoritmo SBS.
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XX, %)
=0,993

X, X}
0,92

Legenda

Subconjunto;

Melhor subconjunto;

Expansao regressiva.

Remove caracteristica;

Figura 3.4: Computacdo SBS (C4.5) para a base Iris (N = 4), comn =0

1 sen=N
Tn+1)+n+1 se0<n<N

Fazendo h = N — n encontra-se a Equacdo [3.1]

1 seh=0
T(h—1)+N—-h+1 se0<h<N

Pela Equacdo [3.2] na Pdgina[I8]

2-N—-—h+1
1_|_h.—+
2
2-N— (N — 1
14+ (N —n)- <2 n) +
N 1

2
21
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N+ N-n?—n+2
Tn) = ~ 2” T2 coN? (3.4)

A Equagdo [3.4 expressa a complexidade do algoritmo SBS em quantidade de avaliagdes do
critério (AC).

Existe a versdo generalizada para este algoritmo GSBS (Generalized Sequential Backward
Search, Busca Sequencial Regressiva Generalizada) que remove algumas caracteristicas a cada

iteracdo.

3.1.3 Busca Sequencial Flutuante Progressiva (SFFS)

O algoritmo de Busca Sequencial Flutuante Progressiva, ou para Frente, (SFFS) € uma ge-
neralizac@o do algoritmo Mais [ - Menos r (PTA) onde os valores [ e r sdo atualizados e de-
terminados dinamicamente. Definido por PUDIL, NOVOVICOVA & KITTLER em [40] apud
SOMOL et al. em [52]. Neste algoritmo iteragdes (passos) dos dois algoritmos anteriores (SFS
e SBS) sdo conjugados, de forma que o efeito nesting seja amenizado. Segundo ZONGKER &
JAIN em [63]], esse é o0 método que melhor combina tempo de execu¢do com qualidade dos
resultados devido a capacidade de reducdo do efeito nesting. A versdo na direcdo contrdria
(regressiva ou para Trds), denomidado de SFBS (Sequential Floating Backward Search, Busca
Sequencial Flutuante Regressiva) ndo estd implementado neste trabalho.

O SFFS estd ilustrado no fluxograma da Figura [3.5] e descrito no Algoritmo [3.5] ambos
adaptados de SOMOL ef al. em [52]. Este algoritmo utiliza o Algoritmo [3.2] da Pagina[I7] (na
Linha [) e o Algoritmo da Pégina 20| (na Linha para aplicar passos tnicos dos algo-
ritmos SFS e SBS respectivamente (selecionando e removendo caracteristicas). O critério de
parada € satisfeito quando se obtém a quantidade limiar de caracteristicas acrescido de ¢ (Li-
nha[8)), o pardmetro ¢ (coeficiente de flutuagio) impede que o SFFS pare ao encontrar o primeiro
subconjunto com n caracteristicas, desta forma, a flutuagdo também ocorre nesta vizinhanga. O
coeficiente para a flutuacio é um valor inteiro positivo e geralmente € um valor pequeno (6 < 3).

A execucdo do SFFS inicia pelo conjunto vazio expandindo-o progressivamente em N sub-
conjuntos com uma caracteristica (todos os subconjuntos possiveis, C'y, = N) o melhor é arma-
zenado em S} . Ap6s um passo do SBS é aplicado em S}, obtendo-se S2, = S, que ¢ descartado.
S% ¢ entdo expandido utilizando o passo SFS que gera N — 1 subconjuntos com duas caracte-

risticas dentre as quais uma € superior € armazenada em SEZB. Neste ponto ja € possivel notar a
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* Nao

K0 S « SFS (S)
S8, k1 Nao

S'— SBS (S)

Sim Sim

S8

Fim K k- 1

Figura 3.5: Fluxograma do algoritmo SFFS

semelhanca existente entre os algoritmos SFS e SFFS (os melhores subconjunto obtidos pelo
SFFS até entdo sdo os mesmos que seriam obtidos pelo SFS) que caracteriza a dire¢do progres-
siva do SFFS. Este processamento (aplicagdo dos passos SFS e SBS) continua até o momento
em que o retrocesso seja necessdrio (enquanto a condi¢io da Linha [I3] do Algoritmo [3.5] for
satisfeita) entdo o SFFS se torna semelhante ao SBS, percorrendo o EB de forma regressiva,
e continua assim até que o retrocesso ndo seja mais necessario, entdo a dire¢do progressiva é
retomada, porém, por outra rota do EB que, por via de regra, € mais promissora.

Ao contrario dos algoritmos SFS e SBS, o critério de parada do SFFS € acrescido por um
valor de tolerancia (9), permitindo que a flutua¢do ocorra também em subconjuntos (.5) de forma
que |S| > n, o retrocesso pode ocorrer enquanto |S| < n + § A 357 ainda ndo visitado, razio
pela qual subconjuntos (S) com |.S| < 2 nunca serdo retrocedidos, conjunto inicial (S;) é Gnico
e a expansdo de S, esgota todas as possibilidades com |S| = 1. Toda vez que o retrocesso
ocorre a probabilidade de novos retrocessos ocorrerem cai, pois, se se supor que Z(S57) < C{V
representa a quantia de subconjuntos com j caracteristicas que ja foram avaliados (visitados ou
gerados). A probabilidade da ocorréncia de um retrocesso em um subconjunto com ¢ = j + 1

caracteristicas € dada por:

=(97 =(97 gl (N =)
Cy NP1 '

A Figura mostra uma computacdo SFFS utilizando como critério o classificador C4.5
(Subsecdo [3.2.2)) sobre o EB da base de dados Iris (Subsecdo 4.2.1) com N = 4 e n = 4 ca-

racteristicas, sendo que 6 = 1. Na Figura [3.6| os subconjuntos estdo representados ou como
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Algoritmo 3.5 Algoritmo SFFS
ENTRADA: 0 <n <N
ENTRADA: 6 >0
SAIDA: Si,i=0,1,2,...,n+9
1: 7+ 0;
2: S% — atual < Sp;
3: LOOP
atual < SFS.passo(atual);
14+ 1+1;
SE ¥ (atual) > (S ) ENTAO
Sé; <+~ atual;
SEi > n+ 6§ ENTAO
RETORNE S ;
10:  teste < FALSO;

D AN U

11:  REPITA

12: tenta < SBS.passo(atual);

13: SE W (tenta) > U(SL) ENTAO { £ + £ +1)
14: 11— 1;

15: Sé +— atual < tenta;

16: SENAO

17: teste <~ VERDADEIRO:;

18:  ATE teste

retangulos ou como elipses, o valor abaixo de cada subconjunto € a avaliacdo. Elipses sdo os
melhores subconjuntos para cada quantidade de caracteristicas, sdo as solucdes obtidas. As
linhas, independentemente da forma, indicam a expansdo de um subconjunto, avaliacdo de
subconjuntos filhos. Linhas retilineas significam expansdes progressivas e linhas curvilineas
(vermelhas) significam expansdes regressivas, exceto pela autoconectada em {S,} que é uma
expansdo progressiva. As linhas direcionais representam transicdes entre subconjuntos e as li-
nhas adirecionais representam subconjuntos que foram apenas avaliados. As linhas tracejadas
direcionais ilustram os retrocessos. A expansdo regressiva do subconjunto S, ocorreu duas ve-
zes nesta computacdo, na primeira oportunidade ocorreu o retrocesso € na segunda ndo houve
retrocesso porque ja haviam se esgotado as possibilidades, conforme pode ser comprovado pela

Equagio 3.6 que ¢ uma aplicagdo da Equacao[3.5]

(3.6)
N —1)(N — N +1)!
' N!

(3.7)
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= 1-4.— L - T =1-1 (3.8)

- 0 (3.9)

Legenda

Subconjunto;

Melhor subconjunto;

Adiciona caracteristica;

Expansao progressiva;

Retrocesso;

Expanséo regressiva.

Figura 3.6: Computacido SFFS (C4.5) para a base Iris (N = 4),comn =4ed = 3

Desde que considerada apenas a computagdo natural (com comportamento idéntico ao SES),
ou seja, sem os retrocessos. O algoritmo SFFS expande n + ¢ (conjunto inicial mais n + § —
1.) subconjuntos progressivamente para satisfazer o critério de parada. E, realizan + 0 — 1
expansoes regressivas. A cada retrocesso ocorrem duas expansoes regressivas € uma progressiva
(uma expansdo regressiva por conta do retrocesso em si, mais uma expansdo progressiva e
outra regressiva para cada avanco em direcdo ao nivel onde o retrocesso comecou). Sendo &
a quantidade de flutuagdes (retrocessos) em uma execug¢do SFFS, a quantidade de expansdes

progressivas (EP) e regressivas (ER) totais sdo dadas pelas Equacoes [3.10[e [3.11]

EP = n+d6+¢ (3.10)
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ER = n+d6—1+2¢ (3.11)

Em ambas expansdes o nimero de avaliagdes do critério € igual a quantidade de subcon-
juntos gerados. Na expansdo progressiva este valor € igual ao nimero de caracteristicas ndo
selecionadas, ndo pertencentes ao subconjunto (S) em expansdo (h = N — |S|). Na regres-
siva igual a quantidade de caracteristicas pertencentes ao subconjunto gerador (|S|). Quando
se aplica as duas expansdes a um mesmo subconjunto, /N novos subconjuntos sdo gerados (e
avaliados), N — |S| 4 |S| = N. Exceto pelo subconjunto inicial (S;) que ja gera N subcon-
juntos de forma progressiva, sempre que um subconjunto é expandido de forma progressiva ele
também o € de forma regressiva, exceto pelo conjunto vazio (S?). Pode-se unir cada expansdo

progressiva (®) com a sua correspondente regressiva (A).

EP = n+6+¢

= 1+(n+d-1+¢)

= n+d—-14¢& -2+ N
ER = n+6—1+2-¢
n+d—14+&+¢

EP+ER = (n40—14&) - P+ N+n+0—1+& -A+&-A

( )
= (n40-148-A+¢-A
( )
mM+0—14+& - (P+A)+N+E-A
Fazendo (¢ + A) = N.
= n+d5—1+& -N+N+¢-A

EP+ER = (n+0+&) -N+£&-A

Como cada expansao regressiva (A) gera no maximo /N subconjuntos, as expansoes isoladas
(que ndo foram conjugadas com as progressivas) estdo limitadas a O(N). A quantidade de
avaliagdes do critério, contando a avaliagdo do conjunto inicial S;,, em fun¢do do nimero de

retrocessos para o algoritmo SFFS € representada pela Equacdo |3.12

AC=1+EP+FER=14+n+d6+&) -N+&-O(N) (3.12)
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Uma possivel relacao de recorréncia para o comportamento do algoritmo SFFS detalhada

acima € a Equagao(3.13

1 sen=20
T(n) = T(n—1)+ N sendo ocorrer retrocesso (3.13)
T(n+1)+n seocorrer retrocesso
Aplicando o Método do Desdobramento.
T0) = 1
T(l) = 1+N

T(2) = 1+4N+N=1+2-N

Tn) = 1+n+06+& -N+n-¢§

Como 0 < n < N.
Tn) < 1+(N+06+&) N+N-£€O[(N+6+&)-N]
Como § < 3.

€ O[N+E&)-N)=0O(N*+ N -§£) = Olmax(N? N -£)] (3.14)

A complexidade do algoritmo SFFS com relacdo a quantidade de avaliagdes do critério
(AC) ¢ obtida pela Equacdo 3.14|que depende de um fator quadratico sobre IV e da quantidade
de retrocessof] ).

3.1.4 Ramificar e Podar (BAB)

Ramificar e Podalﬂ (BAB) € um algoritmo genérico de otimizagdo. NARENDRA & FUKU-
NAGA em [38]] foram os primeiros a abordar o BAB como um método especifico para SC. E
um algoritmo derivado da Busca em Profundidade (DEP) atuando regressivamente que retorna

a solucdo 6tima, com n caracteristicas (Sg), caso a fung¢do critério aplicada seja monotonica,

3Existe a possibilidade de se limitar a quantidade de retrocessos, com certo valor de significancia, pelo uso da
Equacio Durante a execucdo deste trabalho nado foi possivel desenvolver tal raciocinio.

“Traducao adotada para Branch and Bound. SANTOS em [46]] sugere que outra tradugio possivel seja Ramifi-
car e Limitar.
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0 que ndo impede que o algoritmo também seja aplicado em conjun¢@o com critérios ndo mo-
notdnicos. HAMAMOTO et al. em [17] avaliam o algoritmo BAB (sem monotonicidade) em
comparacdo com a busca exaustiva e concluem que o algoritmo BAB obtem éxito (boa taxa de
reconhecimento) mesmo sem a garantia da propriedade monotdnica. Se diferencia do algoritmo

DEP por dois aspectos:

1. A érvore de busca BAB ndo € exaustiva em seus ramos intermedidrios, quando n < 7 <

N, ver a discussao dobre as subfiguras da Figura|3.9

2. Considerando a notagdo C%, como o melhor subconjunto com 7 caracteristicas obtido até
o momento, e que 3 = U(S%). Sempre que um subconjuto gerado S’ | U(S") < S a

drvore é podada, subconjuntos que descendem de S sdo ignorados.

O algoritmo BAB esta definido no Algoritmo que ¢ uma implementacdo recursiva (na
Linha [23)) para o fluxograma ilustrado na Figura ambos adaptados de NARENDRA &
FUKUNAGA em [38]]. O Algoritmo presume o uso de um vetor (disp) com N valores
l6gicos, tal vetor tem a funcio de informar quais caracteristicas podem ser deselecionadas ao
se visitar um subconjunto qualquer. As melhores solugdes sdo armazendas em S%, i = n,n +
1,..., N. Essas varidveis (disp e Séa) bem como o valor de poda () devem ser tratadas como

varidveis globais, comuns a toda recursdo. Inicialmente, € assumido que:

todas as caracteristicas estdo habilitadas a remocgao disp|[l ... N] < V);

o subconjunto inicial (S,) da drvore de busca BAB contém ¢ = n + 1 ramos;

B <+ —oo, valores maiores para (3 fazem com que ramos sejam descartados antes (au-

menta a efeciéncia do algoritmo). Os subconjuntos solu¢des tem W(S%) > [3;

pai < S, (conjunto completo).

A execuc¢io do BAB inicia pelo conjunto completo (pai <— S,), primeiro subconjunto visi-
tado. Sempre que um subconjunto ¢ visitado, caso seja necessdrio, atualiza-se S’ (na Linha .
Se o subconjunto for uma folha (comparagdo da Linha[3)), atualiza-se 3 (na Linha[5) conforme
necessidade. Quando o subconjunto ndo for uma folha enumera-se todos os subconjuntos possi-

veis (no lago da Linhal§]), ordenando decrescentemente conforme avalia¢do (Linha[IT]). No lago
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Figura 3.7: Fluxograma do algoritmo BAB

da Linha[I2] sdo desabilitadas as caracteristicas (removidas) que determinam os ¢ subconjuntos
que orientam a(s) ramificagdo(des). Ap6s, ocorrem as ramificagoes (lago da Linha [20), onde os
t melhores subconjuntos sdo candidatos a serem expandidos recursivamente, caso tenham avali-
acdo inferior ao valor de poda (¥ (atual) < () o subconjunto, bem como seus descendentes, sdo
ignorados; caso contrdrio a comparagio da Linha[22]¢ satisfeita. No processo de ramificagdo os
melhores subconjuntos sdo visitados de forma prioritaria e gerando menos ramos (1,2, ... 1),
aumentando a probabilidade do valor de poda ((3) crescer rapidamente, pois, ao ramificar sub-
conjuntos mais promissores existe uma tendéncia em obter subconjuntos melhores nas folhas
da arvore.

A Figura [3.8] mostra uma computa¢do BAB utilizando como critério o classificador C4.5
(Subsecao sobre o EB da base de dados Iris (Subsecdo com N =4en = 2
caracteristicas, sendo que 5 = —oo. Na Figura [3.8| os subconjuntos estdo representados ou
como retangulos ou como elipses, o valor abaixo de cada subconjunto € a avaliagdo. Elipses
sdo os melhores subconjuntos para cada camada, com certa quantidade de caracteristicas, sdo

as solucdes obtidas. As linhas, sejam elas tracejadas ou direcionais, indicam a expansao de um

29



Algoritmo 3.6 Algoritmo BAB
ENTRADA: 0 <n < N
ENTRADA: 1 <t<n+1
ENTRADA: pai, subconjunto visitado
SAIDA: Si,i=n,n+1,...,N
1: SE U(pai) > U(Sr*!) ENTAO
2: ngl — pai;
. SE n = |pai| ENTAO
SE ¥(pai) > 3 ENTAO
B« V(pai);
: SENAO
L+ ©;
PARA i + 1,2,..., N FACA
SE disp[i] ENTAO
10: L+ LU (pai — x;);
11:  Ordena(L); { decrescentemente }
122 PARA i« 1,2,...,t FACA

D A A

13: atual «+ Lli];

14 PARAj < 1,2,...,N FACA
15: SE disp[j] ENTAO

16: SE z; ¢ atual ENTAO
17: disp|j] < FALSO;

18: opli] < 7;

19: QUEBRA:

20: PARAG « 1,2,...,t FACA

21: atual <+ Lli];

22 SE ¥ (atual) > S ENTAO { Poda }
23: BAB(n,i,atual);

24: displopli]] + VERDADEIRO;

25: RETORNE S, caso U(e) seja monotdnica S, = SZ;

subconjunto pela remocdo de uma caracteristica conforme o vetor de disponibilidade. As linhas
direcionais solidas (ndo tracejadas) ilustram a visitacdo (ramificacdo) de um subconjunto, os
nimeros indicam a ordem de visitacdo, e as linhas direcionais tracejadas representam as podas.
Nota-se nos subconjuntos {x1,z3} e {2, z3} que as atualiza¢des do valor de poda estdo expli-
citadas. O processo recursivo ocorre de cima para baixo e da direita para a esquerdeﬂ (ordem de
visitagdo). Nota-se na Figura [3.§ que tal drvore enumera todos os subconjuntos possiveis com
n caracteristicas. Caso a propriedade monotonica seja valida (¥(C?) < U(C)VC? C C%), a

otimalidade para n caracteristicas estard garantida (C'; € encontrado), pois, os subconjuntos C"

SPercorrer a 4drvore BAB da direita para a esquerda é mais eficiente, pois propicia que 3 seja atualizado antes.
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ignorados implicitamente por uma poda em C? ndo superam um CZ previamente encontrado,

ou seja, W(C'=") < U(C%) = B | VC que descenda de um C* podado (¥(C") < B).

Legenda

|:| Subconjunto;
© Melhor subconjunto;

X% x} X, —ee-  \/isitacdo;

273"

=0,987

== == == [Expansdoregressiva;

a Q = <l Poda;
‘ - P Atualizacéo do B.
{x,%,) , : : : {x,%}
=0,973 g , 0,98
B« =0,987 B« 0,98

Figura 3.8: Computacdo BAB (C4.5) para a base Iris (N = 4), com n = 2

A Figura[3.9|ilustra algumas arvores de busca BAB para N =4 (n =0, 1, 2, 3), respectiva-

mente. Pode-se notar algumas propriedades sobre a drvore de busca BAB, como:
1. ndo contém subconjuntos repetidos;

2. ndo é exaustiva em seus ramos internos, por exemplo, na Figura o subconjunto
{9, 3,24} é gerado (e avaliado) mas ndo € visitado e o subconjunto {x4} néo é proces-

sado em momento algum;

3. exceto pelos subconjuntos folhas que ndo geram descendentes, cada subconjunto visitado
Stem 1 <t < n+1ramos, o t-€simo ramo (pela ordem de visitacdo) de um subconjunto
tem exatamente ¢t ramos. E, todo S que seja um ramo expande (e avalia) 1 < j < N
subconjuntos, de forma que o ultimo de seus ¢ ramos expanda (e avalie) um subconjunto

amenos (7 — 1), o pendltimo 7 — 2 e assim por diante;

4. o conjunto inicial (S,), desde que n # N, enumera (avalia) todos os /N subconjuntos
possiveis com N — 1 caracteristicas, sendo que exatamente ¢t = n + 1 destes subconjuntos

sao visitados, tornam-se ramos.

Nota-se no Algoritmo[3.6]que o teste para realizar a poda (Linha[22)) é da forma ¥ (atual) >

/3, ou seja, poda ocorre quando W (atual) < W(S%) = 3, desde que 3 ja tenha sido atualizado.
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Figura 3.9: Arvores de busca BAB (C4.5) para a base Iris (N =4),comn =0,1,2,3

Esse teste faz uso da propriedade monotonica para melhorar a eficiéncia do algoritmo, mas as-
sumindo a validade da propriedade monotdnica, se um subconjunto solucao ja estd determinado
e sua avaliac@o é [ continuar com a ramificagdo nos casos em que V(atual) = [ ndo melhora
a solugdo, como pode ser observado na Figura[3.10/em que os subconjuntos {2, 24} e {x3, 24}
sdo podados, na Figura 3.8| que ilustra a mesma computacdo para o algoritmo BAB original
estes subconjuntos sdo também avaliados. Portanto, é ainda possivel maximizar o efeito da
propriedade monotonica pela substitui¢do da comparagio da Linha 22| por ¥(atual) > f3, o
que evita a ramificagdo quando W (atual) = V(SE). Essa simples alteracdo pode melhorar o
desempenho do BAB, porém, pode deteriorar a qualidade da solu¢do quando a monotonicidade
nao for vdlida, contudo, a otimalidade em presenca da monotonicidade ainda é garantida. Uma

versao com a alteracdo estd também implementada e é testada em comparagdao com o BAB. Essa
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versao alterada € simbolizada por BAB’.

Legenda

|:| Subconjunto;
O Melhor subconjunto;

X} {x X%} {x, XX} — Visitagio;
=0,987 =0,987 =0,993
~ == == == Expansioregressiva;
~
1 ~ Q = = Poda;
~ %
- S
‘ ' P Atualizacdo do B.
{X1,X4} {Xﬂxz} {XQYXA} {Xz!xa}
=0,973 0,92 0,98 0,98
B« =0,987 3« 0,98

Figura 3.10: Computagdo BAB’ (C4.5) para a base Iris (N = 4), comn = 2

Existe uma série de variantes para o algoritmo BAB que, pela tradu¢do de RONCATTI [44],

sdo denominadas:

BAB bésico Se diferencia do BAB ordenado pela inexisténcia da ordenag@o (Linha[I1|no Al-
goritmo [3.6), NARENDRA & FUKUNAGA em [38];

BAB ordenado Representado pelo Algoritmo é a versdo utilizada neste trabalho. E ca-
racterizado pela ordenagdo que ocorre a cada subconjunto visitado, de forma que rotas
(ramos) mais promissores sejam expandidos de forma prioritdria com o intuito de maxi-
mizar os efeitos benéficos da poda, reduzir a quantidade de chamadas a fungéo critério,

NARENDRA & FUKUNAGA em [38]];

BAB sub-é6timo E ainda mais eficiente que 0 BAB ordenado (Algoritmo , a diferenca reside
na forma com que a atualizacio do valor de poda () € realizada, a atualiza¢do ndo ocorre
apenas nas folhas, ela ocorre em todos os niveis, pois, existem uma série de 3; | 0 < i <
N, caso i > n,f; = ¥(SL), caso contrdrio 3; = 3 = V(S%}). A poda ocorre sempre
que um subconjunto S | ¥(S5®") < 3;_;, onde [ > 0 é uma constante inteira denominada
fator de lookahead e que determina o valor de poda que deve ser considerado. A eficiéncia
€ maior quanto menor € o valor de [. Caso [ > n — 1 o BAB sub-6timo torna-se o BAB,
descrito pelo Algoritmo Se | = 0 o BAB sub-6timo aproxima a computacdo do
algoritmo SBS, NARENDRA & FUKUNAGA em [38]];
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Arvore de busca minima Nesta versio do BAB se ignora o calculo do critério sempre que
um subconjunto visitado gerar apenas um ramo (! = 1) avancando a busca diretamente
para o proéximo subconjunto até que se atinja a folha, YU & YUAN em [62] apud RON-
CATTI em [44]. Por exemplo, na computagio representada pela Figura [3.8] a avaliacdo

dos subconjuntos {x1, x2, 23}, {x1, 22} € {x3, x4} ndo seriam calculadas;

BAB ripido E uma versio modificada do BAB ordenado utilizando a drvore de busca minima
e que realiza previsdes do critério para reduzir ainda mais a quantidade de chamadas
a fungdo critério, SOMOL et al. em [54] apud RONCATTI em [44]. A maior parte
das avaliagdes reais ocorrem em subconjuntos folhas (para atualizar 3) e em provaveis

situagcdes de poda;

BAB com previsio parcial E uma modificacio do BAB ripido, sem o uso da arvore de busca
minima, que se vale das previsdes apenas para a etapa de ordenacao (subconjuntos vi-
sitados s@o avaliados pelo critério), SOMOL, PUDIL & GRIM em [355] apud RON-
CATTI em [44].;

Busca da direita para a esquerda A arvore de busca BAB ndo enumera todas as possibi-
lidades de poda, ou seja, a drvore continua a enumerar subconjuntos S/ C S' =
USI < U(SY) | S*é um subconjunto ja podado, portanto S7 também pode ser podado.
CHEN em [/] aprimorou a algoritmo BAB para possibilitar que tais ramos também sejam
podados. Todo ramo S* podado é armazenado, sempre que um subconjunto S’ ¢ visitado
verifica-se se S/ C S% A busca tem que realizada obrigatoriamente da direita para a
esquerda, caso contrdrio, tal regra (S7 C S° | S* € um subconjunto ja podado) nunca seré

valida;

BAB adaptativo NAKARIYAKUL & CASASENT em [36] propuseram esta versdo do BAB
com algumas propriadades adicionais: ordenacdo Unica das caracteristicas antes da cons-
trucdo da arvore de acordo com a significancia das caracteristicas, calculada utilizando
o algoritmo SFS; obtencdo inical de um bom subconjunto (maximiza¢do de ) com a
aplicagdo de uma Busca Sequencial Flutuante (SFFS ou SFBS); a busca se inicia em
um nivel mais elevado (ndo se inicia por S,); utiliza uma nova estratégia adaptativa para

pular a busca alguns niveis abaixo na drvore de forma que computagdes desnecessarias
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da funcdo critério sejam evitadas, isso ocorre quando um subconjunto S é visitado e
U (S) > f, entdo presume-se que ndo ocorrerd poda nos descendentes diretos de S
(/3xz; | ¥(S — z;) < () e a busca pode continuar nos descendentes indiretos de S

(descendentes de S — g:jﬂ

Floresta Em RONCATTI em [44]] € apresentada uma nova estratégia para o algoritmo Ramifi-
car e Podar que foi integrado a versao adaptativa, mas que também pode ser utilizada um
conjuncdo com outras abordagens do BAB. A estratégia Floresta recebe este nome por
utilizar uma série de drvores BAB para realizar a busca. Cada arvore da floresta opera
sobre uma porg¢ao das caracteristicas, e durante a construcao de uma nova arvore as carac-
teristicas menos relevantes sao ignoradas e a drvore gerada tem suas dimensoes reduzidas.
A busca ocorre da tultima drvore construida para a primeira, o que leva a avaliacdo dos
melhores subconjuntos mais cedo, e aumenta a probabilidade de ocorrem podas em niveis
mais altos da 4rvore original, aumentando assim a eficdcia das podas, uma vez que mais

subconjuntos sdo descartados.

3.1.5 Busca em Profundidade (DEP)

E um método exaustivo que nesta monografia foi implementado utilizando a direcdo pro-
gressiva. Por ser exaustivo analisa todos os subconjuntos possiveis, o que torna este algoritmo
proibitivo para um nimero grande de caracteristicas. Porém, sempre encontra a solu¢ao 6tima.

O algoritmo Busca em Profundidade (DEP) estd ilustrado no fluxograma da Figura [3.11]
e descrito no Algoritmo implementado de forma recursiva, ambos adaptados de LIU &
MOTODA em [31]]. A implementacdo tradicional do algoritmo DEP permite que nodos se-
jam visitados mais de uma vez. No Algoritmo cada subconjuntos € visitado apenas uma
vez, isto ¢ feito utilizando a mesma logica que os autores do Algoritmo BAB (NARENDRA &
FUKUNAGA em [38]) usam em seu algoritmo com a utilizacdo do vetor de disponibilidade
(disp no Algoritmo [3.6). Ao invés de, para cada subconjunto visitado gerar todos os subcon-
juntos possiveis pela selecdo de uma caracteristica, comportamento implementado pela rotina
SFS.passo() no Algoritmo na Péagina |17/ o que faria que subconjuntos fossem revisitados

(desperdicio da recursos), sempre que visita-se um subconjunto seleciona-se apenas as carac-

*NAKARIYAKUL & CASASENT em [37] é uma fonte que compara uma série de versdes BAB.
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teristicas n_j11---xn, onde j € uma varidvel de controle que substitui o uso do vetor de

disponibilidade. No Algoritmo [3.7]¢é assumido que inicialmente j <— N e pai <— S, (conjunto

vazio).
S 8@ Sé S@ 3 Fim
Atuallga Retrocede
solucao

Visita
sucessor

Figura 3.11: Fluxograma do algoritmo DEP

Algoritmo 3.7 Algoritmo DEP
ENTRADA: 1 <j <N
ENTRADA: pai, subconjunto visitado
SAIDA: S2,n=0.1,...,N
1: SE U(pai) > ¥(Sr) ENTAO
2 S pai;
31+ N—-7+1;
: ENQUANTO : < N FACA
5 J+Jg—1;
6: DEP(j,paiUx;);
7
8

noo~

D11+ 1,
: RETORNE Sg;

A execuc¢ido do DEP se inicia pelo conjunto vazio (Sg). Sempre que um subconjunto € vi-
sitado sua avaliacdo € comparada com a avaliacdo do melhor subconjunto obtido até entdo na
mesma camada (com a mesma quantidade de caracteristicas). Caso seja superior, se atualiza.

Ap6s, os subconjuntos descendentes sdo visitados de forma recursiva, um de cada vez e obede-
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cendo a regra supracitada (selecionando caracteristicas de forma que ndo se visite subconjuntos
repetitivamente).

A Figura [3.12) mostra uma computagido DEP utilizando como critério o classificador C4.5
(Subsegdo [3.2.2)) sobre o EB da base de dados Iris (Subsecao.2.1) com N = 4 caracteristicas.
Na Figura [3.12] os subconjuntos estdo representados ou como retangulos ou como elipses, 0
valor abaixo de cada subconjunto € a avaliagcdo. Elipses sdo os melhores subconjuntos para cada
camada, com certa quantidade de caracteristicas, sdo as solucdes obtidas. As linhas direcionais
ilustram a visitagdo a um novo subconjunto pela selecio de uma caracteristica, os nimeros nas

linhas direcionais indicam a ordem em que os nodos sdo visitados.

Legenda

I:I Subconjunto;
O Melhor subconjunto;

—i.  Visitacdo.
%) , b} b}
092 , 0,98 =0,987

Dox,x ) X X%} PG X

=0,993 =0,987 =0,987

Figura 3.12: Computag@o DEP (C4.5) para a base Iris (N = 4)

O DEP visita (e avalia) todos os subconjuntos exatamente uma vez, como em cada camada

0 <7 < N (formada por todos S%) existem exatos C'%, = Z,(NLLZ), subconjuntos, a quantidade de

avaliagdes do critério (AC) do DEP é dada por:

AC = CY+Cy+-+CF

Um Binémio de Newton € dado por:
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(z+y)N = C{aNy+ Oy Tyt 4 ONa Y
Fazendoxr =y = 1.
1+ = CR+Cy+--+Cy =2"

AC = 2V e 0(2M) (3.15)

Pela Equacdo a complexidade do Algoritmo DEP é ©(2%).

3.2 Funcoes Critério

Nas subsec¢des seguintes sao descritas as fungdes critérios utilizadas neste trabalho (Taxa de
Inconsisténcia e classificador C4.5), sendo que apenas a primeira foi implementada, pois para a
utilizacdo da segunda foi reaproveitado o codigo-fonte que VOLTOLINI em [S9] usou em sua
monografia, que por sua vez foi derivado da implementagdo de FRANCOIS em [14] (jaDTi -
Decision Trees: a Java implementation). Cada critério conta com uma breve descri¢ao tedrica,
representacdo algoritmica da implementacao utilizada e sua complexidade para o pior caso.

A metodologia utilizada para o célculo da complexidade do critério Taxa de Inconsisténcia
¢ baseada na abordagem da andlise de complexidade pessimista contida em [58]], que leva em
consideracdo construcdes algoritmicas (atribui¢des, sequéncias, condicionais, lagos). De uma

forma simplificada o custo de cada constru¢do algoritmica conforme a metodologia é:

Atribuicao Custo para avaliar a expressdao mais o custo de transferir o resultado a varidvel;
Sequéncia Soma dos custos de cada componente;

Condicional Custo para avaliar a expressdo légica mais o maior custo entre os dois blocos

disjuntivos possiveis (ENTAO ou SENAO);

Lacos Quantidade de repeticdes multiplicada pela soma dos custos do bloco e da avaliacdo da

expressao logica.

A operagao basica considerada para o célculo das complexidades dos critérios € a quantidade

de Acessos aos Padrdes (AP), ou seja, as complexidades sdo expressas em fungdo de M.
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3.2.1 Taxa de Inconsisténcia

A Taxa de Inconsisténcia é uma métrica de Consisténcia, portanto, identifica tanto caracte-
risticas irrelevantes quanto redundantes.

Segundo LIU & MOTODA em [31], a medida de Consisténcia ¢ monotonica, portanto,
pode ser conjugada ao algoritmo BAB para obter a otimalidade, com relac@o ao critério, com
determinada quantidade de caracteristicas (S7), porém, tem a desvantagem de apenas operar
sobre dados discretos, sendo que para aplicar uma métrica de consisténcia sobre dados continuos
€ necessdrios que os dados sejam discretizados. O método discretizante aplicado neste estudo
foi o método dos Intervalos de Tamanhos Iguais (EWTI) apresentado na Subsegdo[3.3.1]

A Taxa de Inconsisténcia € calculada pela aplicagcdo das regras:

1. duas instancias sdo inconsistentes se contiverem os mesmo valores caracteristicos exceto
pela classe. Por exemplo, considerando N = 4 e um subconjunto S? = {5, z3}, duas
possiveis instancias inconsistentes sdo {1,0,2} e {1, 0,3}, onde o terceiro valor corres-

ponde a classe das instancias que diferem entre si;

2. contagem de inconsisténcias para cada grupo de instancias compativeis (valores caracte-
risticos identicos) € o total de instancias compativeis menos a maior ocorréncia da classe.
Por exemplo, se 7 instancias sdo compativeis e todas sdo mapeadas para duas classes dis-
tintas, sendo que cada classe tem respectivamente j, k | ¢ = j + k instincias, entdo a

contagem de inconsiténcias € igual a i — max(7J, k);

3. a Taxa de Inconsisténcia € igual a soma de todas as contagens de inconsisténcias (para

cada instancia existente) dividida pelo total de instancias (M).

O Algoritmo [3.8] adaptado de LIU & MOTODA em [31], descreve a implementacao utili-
zada para a Taxa de Incosisténcia. Este algoritmo retorna uma porcentagem (0 < ¥(S) < 1) e,
para fins de compatibilidade com os algoritmos para SC, esta avaliacdo € maior quanto melhor

for o subconjunto. Neste algoritmo € assumido que:

e a tabela de espalhamento (Linha [2) comporta todos os padrdes e que sua fungdo de es-

palhamento ndao mapeia dois padrdes diferentes a um mesmo compartimento, e, que cada
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compartimento tem acesso a um vetor de valores inteiros que é utilizado para contar as

ocorréncias dos valores de classe de um mesmo padrao;

e a base de dados (Y1) esta acessivel (Linha [5)) e que este acesso retorna um padrio (p)

compativel com o subconjunto avaliado, obtém apenas os valores caracteristicos presentes

no subconjunto mais o valor da classe;

e )\ denota a quantidade de classes possiveis a um padrio qualquer;

e anotagdo A(p) extrai o valor de classe (o alvo) do padrdo.

Algoritmo 3.8 Algoritmo do Critério Taxa de Inconsisténcia

ENTRADA: S, subconjunto que serd avaliado
SAIDA: ¥(S5)
1: SE S # S, ENTAO

2:  TabelaHash Tab[M][\];
32 Tabll,2,...,M][1,2,...,\] + 0;
4. PARA i<+ 1,2,...,M FACA
5: p < Y[i]; { Acessa o i-ésimo padrdo conforme S }
6: SE p € Tab ENTAO { Busca na Tabela de Espalhamento }
7: Tlp] = Tablp][A(p)] + 1
8: SENAO
9: TabU p; { Adiciona padrdo a Tabela de Espalhamento }
10: Tablp|[A(p)] « 1;
11:  tnconsist < 0;
122 PARA <+ 1,2,...,M FACA
13: soma < maior < 0;
14: PARA j +1,2,...,AFACA
15: soma < soma + T'ab[i][j];
16: SE Tab[i][j] > maior ENTAO
17: maior < Tabli][j];
18: inconsist < inconsist + (soma — maior);
19:  RETORNE 1 — ‘neonsist,
20: SENAO
21:  RETORNE 0;

A complexidade para se calcular a Taxa de Inconsisténcia de um subconjunto qualquer,

desde que as operagdes sobre a tabela de espalhamento (Linhas [6] e [9) e leitura de um padrio

(Linha[5) garantam complexidade préximas a uma constante, depende principalmente dos dois

lagos principais (Linha 4 e Linha [12]) cada um executando M vezes. A Tabela [3.1] relaciona as

linhas do algoritmo com suas complexidades de execugao.
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Tabela 3.1: Complexidades parciais do Algoritmo|3.§]

Linha do Algoritmo 3.8 | Complexidade
o)
o)

O(M - \)

—~

U YUY U VG WY SR O () WY (U (U S W R IR UG (WY

~— [ — | — | — | — | — | — [ — | — | — | — | — | — [ — | — | ~—

= =
] = =) I e KT N oY D

—
[\)

13
14
15
16
17
18
19
21

S lisislislisiS IS SEsislislisls

Considerando a notagdo 7T'(e) o custo de execugdo da construgdo algoritmica de uma li-
nha, a complexidade no pior caso para o Algoritmo [3.8|é calculada utilizando a abordagem de

TOSCANI & VELOSO em [358] por

AP € T(1
T@E) = O(N)+max[T([), @) + T(T0)]
= O(1) + max[O(1),0(1) + O(1)] = O(1)
TH) = M-[TE) +T@)
= M-[O(1)+0(1)] = O0(M)
T{e) = 0@1)+0(1)=0(1)
T4 = - [T + T(16)]
= A [0O(1)+0(1)] =0\
70 = M-[T@)+74) +TES)
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= M-[0(1) + O\ +0(1)] = O(M - \)
M) = O1)+max[TE) +TE) +7TH) + T{1) + T(12) + T(19), T (21)]
= O(1) + max[O(1) + O(M - X) + O(M) + O(1) + O(M - \) + O(1), O(1)]
= O(1) + max[O(MN),0(1)] = O(M - \)
como M > A.
AP € O(M) (3.16)

A Equagio[3.16|denota a complexidade para avaliar um subconjunto qualquer pelo critério

Taxa de Inconsisténcia, que é O(M) Acessos aos Padrdes (AP).

3.2.2 Classificador C4.5

E um classificador que constroi uma Arvore de Decisdo (AD). O C4.5 foi idealizado por
QUINLAN em [42] e realiza o treinamento de forma parecida ao ID3 (Ilterative Dichotomi-
ser 3) definido por QUINLAN em [41]. A implementacdo utilizada é derivada do trabalho de
VOLTOLINI em [59] que usa a biblioteca jaDTiE] (Decision Trees: a Java implementation de-
senvolvida por FRANCOIS em [14]]) para inferir um classificador que € testado e determina
uma precisdo estimada. Neste trabalho, o C4.5 é utilizado com duas finalidades: como critério
do processo para SC; como classificador para a obten¢do da precisdo das solucdes obtidas pela
aplicacdo dos métodos para SC sobre as bases de dados testadas no Capitulo (4]

Uma AD € uma estrutura em arvore que tem a fungdo de, dado um vetor de padrdes p

determinar a classe a qual o padrio pertence (A(p)). Em uma Arvore de Decisdo cada né é:

e ou uma folha que contém um identificador para uma classe do problema, quando se aplica
o processo de classificacido sobre um padrao p, atingir um n6 folha significa que a classi-

ficagc@o € conclusiva e que p pertence a classe determinada pela folha;

e ou um no6 de decisdo que indexa uma caracteristica do padrdo e aponta para outras subar-
vores, durante a classificacdo do padrio p o valor caracteristico de p é comparado a uma
série de possibilidades que indicam o caminho, para a raiz de uma subdrvore, que deverd

ser seguido para que se conclua a classificacdo do padrio.

7 A biblioteca jaDTi é disponibilizada sobre a licenga GPL (GNU General Public License).
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O C4.5 utiliza a abordagem de Divisao e Conquista para construir a AD, QUINLAN em [43]].
O uso da abordagem Dividir para Conquistar com o intuito de induzir Arvores de Decisio é
derivada do trabalho de HUNT, MARIN & STONE em [19] apud QUINLAN em [43]. O
processo que constréi a Arvore de Decisdo é recursivo e descrito como segue, considerando
T° = T o subconjunto de padrdes que é passado como pardmetro para o inicio da recursdo (raiz

da arvore):

e se T’ contém apenas padrdes que pertencem a uma mesma classe ¢; | 1 <4 < A, entdo o

n6 é uma folha que identifica a classe dos padrdes, c;;

e se Y’ ndo contém nenhum padrdo, entdo o né é uma folha que identifica o padrio com a

maior frequéncia no né anterior (Y¢~1), 0 né que originou (que aponta para) esta folha;

e se T? é formado por padrdes de classes disitintas, entdo Y* € particionado em j sub-
conjuntos de padrdes residuais (Y1), que de acordo com o valor de uma determinada
caracteristica xy, cada novo subconjunto de padrdes satisfaz alguma condi¢do sobre zy,
sdo os testes que serdo realizados durante o processo de classificagdo. Novas subdrvo-
res sdo geradas, um para cada subconjunto de padrdes, de forma que a avaliagdo de tais

condicionais levem a raiz das subarvores geradas.

Os testes que sdo gerados nos nds de decisdao construidos pelo classificador C4.5 podem ser

de dois tipos dependendo do tipo de dado que é armazenado nas caracteristicas z; | 1 < i < N:

1. para caracteristicas discretas, os testes sao da forma z; = v com uma ramificacdo para

cada possibilidade;

2. para caracteristicas continuas, os testes assumem a forma z; < V™ existem apenas duas

im ou z; > v!™). Para encontrar v'"™

possibilidades (ramos onde z; < v que maximiza

o particionamento, o subconjunto de padrdes Y’ é ordenado de acordo com os valores de
x; resultando em uma sequéncia ordenada de ¢ elementos distintos (v, vs, . .., v;, NUM
total de ¢t — 1 parti¢des), cada par de elementos adjascentes determina um valor limiar em

lim _

potencial (v %) sendo que o escolhido é aquele que maximizar o critério de

particionamento sobre alguma caracteristica x;, todas as caracteristicas sao testadas.
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Conforme QUINLAN em [43] e WU et al. em [60], o classificador C4.5 pode adotar como
critério de particionamento tanto o Ganho de Informagio (Ganho(e, e)) quanto a Taxa de Ga-
nho (%ﬁ;’;)), o Ganho de Informagdo € o critério originalmente utilizado pelo classifica-
dor ID3. Ambos critérios de particionamento (Ganho e Taxa de Ganho), sdo medidas base-
adas em informacdo (no caso Entropia, fundamentada por SHANNON em [47] apud MAR-
TINS JR. em [34]). A seguir, estdo definidas as féormulas utilizadas pelo C4.5 da forma que foi

originalmente definida:
Equacio [3.17) Proporcio de elementos do vetor de alvos que pertencem a determinada classe;
Equacio [3.18 Incerteza Residual para o (Entropia do) vetor de classes;

Equacio [3.19] Ganho de Informagdo quando se escolhe o teste em v, considerando que V' C

V | Ve; € Viej € Visse ¢; = A(p) A p satisfaz o i-ésimo teste;

Equacio [3.20] Informacdo de uma Particdo.

V]
p(V,e) = % lesse c=c (3.17)
=1
A
Info(V) = = p(V,i) x1gp(V,i) (3.18)
=1
t—1 |V,L‘
Ganho(V,v) = Info(V) — 7 x Info(V?) (3.19)
1=1
ViV
Part(V,v) = — Xlg— (3.20)
Vo) = 2 Tp7 <17

O Algoritmo 3.9 descreve a implementagido do C4.5 adotado pelo jaDTi. Existem algumas
diferencas pontuais da implementacdo adotada e do algoritmo C4.5 original, as modificagoes

identificadas sdo detalhadas apds a apresentacdo da rotina. No algoritmo € assumido que:

e os valores das classe sdo valores naturais que respeitam a regra 1 < ¢; < A. Isso deve-se a

uma simplificacéo de notag@o, na prética a biblioteca jaDTi requer que 0 < ¢; < (A — 1);

SHAYKIN em [18] comenta a existéncia de uma série de fontes que contém o referido artigo, a citar SHAN-
NON & WEAVER em [48]], SLEPTIAN em [50], SLOANE & WYNER em [51]. Nenhuma desta bibliografia foram
encontradas para consulta.
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e ) denota a quantidade de classes possiveis a um padrao qualquer.

Algoritmo 3.9 Algoritmo C4.5
ENTRADA: T?, subconjunto de padrdes
ENTRADA: v, limiar de entropia
ENTRADA: 7, limiar para ganho de informagdo
SAIDA: AD, Arvore de Decisdo constrida

1: entropia < Info(A(Y?));

2: SE entropia < 9 ENTAO { Poda }

3: AD « folha(cmax | Ve; € A(Upsilon®), f(A(Upsilon®), cmax) = f(A(Upsilon'), ¢;));

4: SENAO

5. ganho <+ max Ganho(A(Y[][]), v""™); { Maximiza o Ganho de Informago }

6:  SE ganho x |T?| < 7 ENTAO { Poda }

7: AD  +  folha(cmax | Ve € A(Upsilont), f(A(Upsilon'), tmax) =
F(AUpsilon'), )

8: SENAO

9: AD < ramo(x, v'™);

10: AD.maior + C4.5(THL 9, 78) | THL C YA Vp € T4 p € T sse p* > oM,

11: AD.menor < C4.5(TH 9, 78§) | T C TP AVp € T4 p € T sse p® < olim;

12: RETORNE AD;

O classificador C4.5 da biblioteca jaDTi realiza pré-podas, aborta a constru¢dao da AD, con-
forme os limiares de entropia (4, Linha e de ganho de informagao (7, Linha @, nos dois casos
¢ criado um no6 folha com a classe mais frequente.

Na Linha [5, os ganhos de informagdo para cada limiar (v'™) para cada caracteristica (z;)
sdo calculados em uma tnica passada, as frequéncias das classes dos padrdes sdo calculadas on
the fly pelo incremento (decremento) das frequéncias maiores e menores que v'™.

Algumas peculiaridades desta implementac¢do sao:

1. pelas recursdes do Algoritmo [3.9] Linhas [I0]e[TT] nota-se que a implementag@o utilizada
trata todas as caracteristicas como continuas, mesmo quando elas forem discretas. Essa
abordagem pode gerar inconsisténcias caso os valores destas caracteristicas nao mantive-
rem relacdo de ordem umas com as outras, isso ocorre quando a caracteristica representa
um valor simbdlico. Nota-se também que o teste realizado para particionar o subconjunto

de padrdes nas recursoes (< ou >) € diferente do proposto originalmente (< ou >);

2. a Entropiaﬂ é calculada de uma forma diferente da Equacdo [3.18] utilizado a frequéncia

Segundo MARTINS JR. em [34] no cdlculo da Entropia, por convengdo, caso a p(e,e) = 0,In(0) = 0. Na
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(f(V, ¢)) ao invés da propor¢io e In no lugar de lg (Equacdo [3.21). Ambas sdo a mesma

férmula, como pode-se demonstrar por:

Considerando:
[V]

fWVe) = leseci:c

P;rtindo da definicao original, Equacao[3.1§]
Info(V) = —z/\:p V,i) x 1g p(V, 1)
- Z V) SV
IV\ Vi
= —x—Zf Vi) x [lg f(V,i) =g V]

Vi
_ ﬁ " _Zf<‘/7i) " |:1nf(‘/7i) _ ln|V|1

In2 In2

= ﬁ {Z[f<v,z'>x1n|vu—zf<v,z>xlnf(V,z')}
A

VEx I V]= 0 F(V,0) % n f(V;0) L

O Algoritmo 3.10] adaptado de VOLTOLINI em [59], obtém a precisdao do classificador
C4.5 a partir de dois subconjuntos de padrdes, um para treinamento e outro para teste. Quando
o C4.5 ¢ utilizado como critério, todo o conjunto de dados € utilizado tanto para treinamento
quanto para teste (Y7® = YT = T), apesar de MARTINS em [33] afirmar que nestes casos
a precisdo obtida pela classificacdo € denominada aparente e nao representam boas estimativas
de precisdo, essa questdo ¢ retomada na Subsecdo {.I.I] Em ambas utilizagdes do C4.5 os
parametros de poda para a construg¢do da arvore, limiar de entropia (¢/) e limiar de ganho de
informacao (7), sdo sempre os mesmos e iguais a ) = 0.25e 7 = 0.

Segundo LEE em [29], a complexidade do classificador C4.5 & O(i- M -log(M)) | 0 < i <

N, ou seja, i = |S| onde S é o subconjunto avaliado.

implementac@o jaDTi esse caso ndo ¢ tratado pois quando Fe] = 0,In(F'[e]) = —co A F[e] X In(F[e]) =0, 0
que ndo prejudica o funcionamento do algoritmo.
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Algoritmo 3.10 Algoritmo para obtengdo da precisio de uma Arvore de Decisio C4.5
ENTRADA: S, subconjunto que serd avaliado
ENTRADA: YTZ, subconjunto de padrdes para treinamento
ENTRADA: Y7, subconjunto de padrdes para teste
SAIDA: W(S)
1: AD «+ C45(YT% .25,0); { Algoritmo[3.9}
2: certo < 0;
3: PARA G+ 1,2,...,|YT| FACA

4 p<+ YT

5:  SE A(p) = AD(p) ENTAO
6: certo <+ certo + 1;

7. RETORNE -2

Rk

3.3 Discretizacao de Caracteristicas

Segundo LIU & MOTODA em [31]], Discretizacao de Caracteristicas € a tarefa que discre-
tiza valores caracteristicos em um nimero menor de intervalos onde cada intervalo é mapeado

para um valor discreto. Alguns beneficios resultantes da aplicag¢do deste processo incluem:

Simplificar a descri¢ao dos dados;

Aumentar o entendimento dos dados bem como de qualquer resultado obtido por sistemas

de Reconhecimento de Padroes;

Possibilita que os dados possam ser aplicados a uma quantidade maior de algoritmos;

e Ameniza o Problema da Repeticdo na inducdo de arvores de decis@o. No Problema da
Repeticdo uma caracteristica é testada repetidamente durante o percurso na arvore de

decisao, BRODLEY & UTGOFF em [6]].

Nas subsecdes seguintes estdo descritos dois métodos simples (EWI e EFI) que realizam a
discretizacdo de forma automatica. Existem outros métodos para Discretizacdo de Caracteris-
ticas (DC), por exemplo, o ChiMerge que utiliza a métrica estatistica x? para determinar se as
frequéncias relativas das classes de intervalos adjacentes sdo distintamente diferentes ou se sao

suficientemente iguais para justificar a unido dos dois intervalos em um dnico intervalo.
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3.3.1 Intervalos de Tamanhos Iguais (EWI)

O método para DC Intervalos de Tamanhos Iguais (EWI, sigla para Equal Width Intervals)
€ o método utilizado neste trabalho para discretizar os valores caracteristicos para possibilitar
o uso da fungdo critério Taxa de inconsisténcia (Subseg¢do [3.2.1)). Este método para DC separa
os valores de uma caracteristica em m intervalos entre os valores minimo e maximo que a
caracteristica assume. O novo valor discreto associado € o intervalo ao qual o valor original
pertence.

O Algoritmo [3.11] adaptado de LIU & MOTODA em [31]], descreve a implementagao utili-
zada para discretizar as bases de dados. Este algoritmo € aplicado no momento da instanciacao
do critéio Taxa de inconsténcia, é executado uma unica vez. Nota-se que nenhum teste é re-
alizado com relacdo a natureza dos dados, ele é aplicado mesmo as caracteristicas que ja s@o
discretas. Esta implementacdo € totalmente automatizada, nenhum parametro adicional a ma-
triz com os valores caracteristicos € passado, m € calculado automaticamente (o tamanho de
cada intervalo, fator, é igual ao menor valor em mdédulo diferente de zero que a caracteristica
assume, Linha[2). O valor discreto que é associado é o nimero inteiro que esteja mais proximo

a razdo entre o valor original e o tamanho do intervalo pelo uso do arredondamento, Linha 4]

Algoritmo 3.11 Algoritmo EWI
ENTRADA: T
SAIDA: Y’
I: PARAG < 1,2,..., N FACA
2:  fator < abs(c) | Vv € Y[][i], abs(c) < abs(v) A ¢ # 0;
33 PARAj«+1,2,... M FA({
4: Y'[5][i] + arredonda Ul

fator

3.3.2 Intervalos de Frequéncias Iguais (EFI)

O método para DC Intervalos de Frequéncias Iguais (EFI, sigla para Equal Frequency Inter-
vals) é outro método que discretiza valores caracteristicos. Este método para DC encontra m — 1
valores limites para m intervalos entre os valores minimo e méximo, de modo que cada inter-
valo contenha aproximadamente a mesma quantidade de valores caracteristicos. Este método

ndo foi utilizado durante a execugao deste trabalhﬂ

10A implementagio de outro processo discretizante obrigaria sua execugio e comparacio com os outros métodos
0 que demandaria um maior esforco computacional nos testes e mais uma fonte de comparacio, que seria os
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efeitos gerados pela discretizag¢do no processo para SC, o que foge ao escopo desta monografia. Caso este método
discretizante fosse levado em considerag@o seis novos métodos deveriam ser avaliados, um para cada algoritmo
integrado ao critério Taxa de Inconsisténcia, totalizando dezoito métodos ao todo.
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Capitulo 4

Avaliacao e Comparacao Experimental

Este capitulo tem por objetivo definir a metodologia de comparagao dos métodos para Sele-
cao de Caracteristicas (SC), bem como detalhar os testes executados sobre as bases de dados e
os resultados obtidos. Os testes correspondem ao desempenho obtido em um computador com

as seguintes configuragdes:

Processador AMD Sempron’™ 2.4MHz com aproximadamente 900MB de memdria volatil;
Sistema Operacional Ubuntu 9.04 (Linux 2.6.28-15-generic) com GNOME 2.26.1;
Maquina Virtual Sun Java”™™ Runtime Environment 6 (versdo 1.6.0_16);

Parametrizacao Adicionalmente, a rotina atua atendendo as seguintes condicdes:

1. Executa em linha de comando, fora do ambiente grafico (op¢ao: Terminal de Segu-
ranga), para minimizar a disputa de recursos com outros processos;

2. Memoria disponivel para o processo que executa os testes € fixa e igual a 512MBﬂ

3. Uso de Coletor de Lixo Incremental (Incremental Garbage Colector) que mantém

um processo leve sempre em execucao para liberar memoria ndo utilizada.

4.1 Metodologia

A comparagdo ¢ feita considerando o tempo de processamento necessario para a execucao

dos métodog?] sobre as bases de dados definidas na Se¢io4.2] e a qualidade da solugio obtida. A

IParte da meméria estava em utilizaciio por outros aplicativos bésicos, poder-se-ia aumentar a quantidade de
memoria até um total de aproximadamente 700MB, o que poderia melhorar a performance dos métodos, porém
optou-se por um valor equivalente a uma poténcia de 2.

20s métodos sdo obtidos pela combinagio de algoritmos e critérios.



qualidade da solucao é quantificada pela precisao resultante da aplicacdo do classificador C4.5,
que induz uma arvore de decisdo, com diferentes subconjuntos de padrdes para treinamento e
para testes, (Subsecao [@.1.1).

Para simplificar a notagdo, método simboliza a identificacdo de um método qualquer,
algoritmo e, Um método aplicado a uma base de dados possui precisdo aciélode (qcmétodey

e tempo de execugo msjréiode (msmetodo) com significado idéntico para base que representa a

ase

identificacdo de uma base de dados qualquer. O critério Taxa de Inconsisténcia é denotado por
CON.

Existem um total de 12 métodos, as combinagdes possiveis entre os seis algoritmos (SFS,
SBS, SFFS, BAB’, BAB e DEP) com os dois critérios (CON e C4.5), nos métodos sequenciais
e no exaustivo todo o Espaco de Busca (EB) € utilizado, nos métodos de ramificagdo existem

%, n ~ % en ~ %, EB ¢é parcial, o que define os quatro grupos de

trés testes com n ~
comparacao de acordo com o tamanho do EB. Essa divisdo em grupos comparativos € devido as
diferencas existentes entre os algoritmos, a explora¢do do EB pelos algoritmos de ramificacdo e
poda depende da quantidade de caracteristicas desejado, n. Cada grupo € comparado de forma

independente. A comparagdo € realizada em duas etapas:

1. comparacio local entre os métodos sobre cada base de dados, facilitando a apresentacao
dos testes e possibilitando que as quantidades de caracteristicas N e as quantidades de
padroes M diferentes em cada base de dados ndo interfiram nos resultados obtidos. Essa
etapa expressa o comportamento dos métodos para a base de dados especifica, os métodos

podem ser mais ou menos vantajosos para cada base de dados;

2. comparacdo global entre os métodos, tem o objetivo de generalizar os resultados obtidos

na etapa anterior para extrair o comportamento dos métodos de modo mais abrangente.

Na comparagdo local em cada base de dados para cada grupo comparativo, elege-se o mé-
todo que induzir um classifcador com a melhor precisdo, caso os classificadores induzidos por
dois ou mais métodos obtenham a mesma precisdo, entdo o tempo de processamento atua como
critério de desempate. O método eleito € simbolizado por n%go/do, com precisdo ac e tempo

de processamento ms, e € usado para calcular a taxa de ganho em precisdo, com relagdo aos

outros métodos, com a Equagdo {.1| para cada metodo comparado, quanto maior melhor sendo
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que os valores sdo compreendidos entre (0, 1]. A mesma légica é empregada com relagdo ao
tempo de execucao pela Equagdo porém, quanto menor melhor, caso a taxa de ganho em
tempo seja menor que a unidade o tempo de execucdo do método analisado € menor que o
tempo de execugdo do método eleito. A Equacdo [.3|informa a taxa de ganho em precisdo por
tempo de execugdo em relacdo ao método pivd, mede o custo beneficio do processamento, e é
diretamente proporcional a taxa de ganho em precisdo e inversamente proporcional a taxa de
ganho em tempo. Na comparagdo local, os métodos sao brevemente comparados com relacao

aos valores destas trés taxas.

—— ac > acmétodo eleicdo
’ 7’ EXE 3 , b
método(ac,ms) | Vmétodo € { ac > acmot \ s < msméodo | desempate
acmétodo
ac(método) = ———, taxa de ganho em precisdo 4.1)
ac
msmétodo
ms(método) = ————, taxa de ganho em tempo 4.2)
ms
, ac(método) .
av(método) —————=, taxa de ganho em precisdo por ganho em tempo  (4.3)
ms(método)

Na comparacao global, as taxas de ganho de precisdo por tempo calculadas em cada compa-
racdo local sdo agrupadas com relacdo ao método que representam, calcula-se a média (Equa-
¢do [4.4), a variancia (Equagdo [4.5) e o desvio padrio (Equagdo [4.6), onde ¢ denota a quan-
tidade de bases testadas. De posse de tais medidas estatisticas os métodos sd@o confrontados
dois a dois, com o uso da Equacgdo diferenca absoluta em desvios padrdes, para decidir se
um método é melhor que outro: se ||métodos — métodog|| > 0, o método A supera o B; se
||método s —métodog|| < 0,0 método B supera o A. Esse tratamento estatistico foi adaptado de
MONARD & BARANAUSKAS em [335]] que o definem com o intuito de determinar a precisao
de um classificador quando o conjunto de padrdes para treinamento for estratificado, dividido
em partes. Neste trabalho este tratamento estatistico € utilizado para estimar as taxas de ganhos

em tempo, precisdo e da razdo de ambos para um nimero finito de execucdes idénticas.

1< .
av(método) = - x av(método® 4.4)
( ) . ; ( )
, 1 L\ SN E
var(método) = - X 7 X Z [av(método’) — av(método)]” | (4.5)
q - i=1
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o(método) = +/var(método) (4.6)

av(método, — métodog) = av(métodos) — av(métodog)
ftodo,)]” stodog)]?
o(métodos — métodog) = \/[U(me odoy)] —5 [o(métodop)]

av(métodos — métodog)

||métodos — métodopl| (4.7)

o(métodoy — métodog)
4.1.1 Avaliacao de Solucoes

MONARD & BARANAUSKAS em [35] aborda uma série de metodologias para avaliacdo

de algoritmos para Aprendizado de Méaquina, e entre elas:

Resubstituicao Nesta metodologia, um mesmo conjunto de padrdes € utilizado tanto para trei-
namento quanto para testes, o que nao é uma pratica aconselhdvel, pois a precisdo obtida
¢ aparente, tal que os testes que determinam a precisao do classificador inferido durante
o treinamento ficam condicionados aos préprios padroes apresentados. Quando da utili-
zacdo do C4.5 como critério, abordagem wrapper para SC (Segado na Pagina|l1), a
resubstituicdo € utilizada. O motivo pela ado¢@o da precisdo aparente é manter 0 mesmo
conjunto de padrdes para os dois critérios (C4.5 e Taxa de Inconsisténcia), caso se redu-
zisse o conjunto de treinamento para ambos os critérios entdo a Taxa de Inconsisténcia
seria afetada, porque o critério de Consisténcia atuaria apenas sobre uma parte dos da-
dos. Diante deste impasse, o uso da precisdo aparente para o critério C4.5 € a solugdo

empregada;

Holdout Este estimador atua em base de dados divididas em duas partes, uma para treinamento
e outra para teste, de acordo com uma porcentagem. A precisdo € obtida sobre a classifi-
cacdo dos padrdes para teste, conforme o Algoritmo [3.10] (Pagina[#7)). Neste trabalho, o
estimador holdout € usado para avaliar os subconjuntos de caracteristicas solu¢des obtidos
na aplicacdo dos métodos para SC sobre as bases de dados divididas em aproximadamente

% para treinamento e % para testes de forma aleatdria.

Essa diferenca na obtencio da precisdo dos subconjuntos durante (critério com ressubstitui-

¢d0) e ap6s o processo para SC (com holdout com o objetivo de avaliacdo) prejudica a qualidade
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das solugdes encontradas pelos métodos que utilizam o C4.5 como critério. O uso do classifica-
dor como métrica tem o objetivo de maximizar a precisdo do classificador, contudo com estas
diferencas a maximizac¢do da acuidade do classificador ndo € obtida, isso implica que na prética
ambas avaliacdes do classificador C4.5 (com e sem holdout) se comportam como quantificado-
res diferentes. Portanto, a comparacao se refere aos métodos om critérios Taxa de Inconsisténcia
e do C4.5 com resubstituicdo, e o classificador C4.5 com estimador holdout serve para validar

a qualidade das solugdes obtidas pelos dois critérios.

4.2 Bases de Dados

As bases de dados utilizadas para os testes pertencem ao Repositério UCI (ASUNCION &
NEWMAN em [4]). A escolha desta fonte de dados € devido a sua larga utilizagdo na experi-
mentagao de solu¢des para Aprendizado de Mdquinas e por conter uma quantidade consideravel
de bases de dados. Para a escolha das bases de dados foram considerados uma série de fato-
res: quantidade de caracteristicas (/V); quantidade de padrdes (M ); quantidades de classes (\);
distribui¢do de padrdes por classe (uniforme, ou priorizando uma ou mais das classes devido
a diferenca entre as quantidades de amostras); tipo das caracteristicas (discretas, continuas ou
ambas); qualidade das caracteristicas (caracteristicas sdo relevantes, redundantes ou irrelevan-
tes). KUDO & SKLANSKY em [27] dizem que um problema para SC € pequeno quando
N € (0,19], médio quando N € [20,49] e grande quando N € [50, 00 ). Das dezoito base de
dados escolhidas para a aplicagcdo dos testes, metade sdo de pequeno porte, duas sao de médio
porte e as restantes de grande porte. As subsecdes subsequentes descrevem as bases de dados

utilizadas para os testes, e seus resultados pela comparacido pontual.

4.2.1 Iris

Base de dados criada por FISHER em [13] apud ASUNCION & NEWMAN em [4]. Con-
tém 150 padrdes em trés classes (50 padrdes por classes), uma classe € linearmente separavel as
outras duas ndo. Duas classes sdo linearmente separaveis quando a diferenca entre elas for bem

definida. Cada padrao € formado por quatro caracteristicas, valores continuos que represen-
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tam respectivamente o tamanho e a largura da sépal e da pétalq"_T] de uma flor (sepal Length,
sepalWidth, petal Length e petalWidth), mais a classe a qual a planta pertence (atributo
alvo), cujos valores possiveis sdo [risSetosa (0), IrisVersicolour (1), IrisVirginica (2). O
interesse sobre essa base de dados reside na dificuldade entre diferenciar (classificar) duas das

classes. A Tabela 4.1l mostra o resultado dos testes realizados.

Tabela 4.1: Testes sobre a base de dados Iris -

’ Algoritmo \ n \ Tempo \ U(Sg) : |Sa] \ precisao(Sg, 5, %) ‘

Taxa de Inconsisténcia
SES 4 | 48ms 0.98 :3 0.981
SBS 0| 42ms 0.98:3 0.981
SFFS 4 | 54ms 0.98:3 0.981
1| 63ms 0.98:3 0.981
BAB’ 2 | 34ms 0.98:3 0.981
3| 29ms 0.98 :3 0.981
1| 70ms 0.98:3 0.981
BAB 2| 44ms 0.98:3 0.981
3| 28ms 0.98:3 0.981
DEP o | 46ms 0.98 :3 0.981
Classificador C4.5
SFES 4 | 329ms 0.986 : 2 0.963
SBS 0 | 283ms 0.993:3 0.927
SFFS 4 | 399ms 0.993:3 0.927
1| 404ms | 0.993:3 0.90
BAB’ 2 | 288ms 0.993 : 3 0.90
3| 217ms 0.993: 3 0.90
1| 303ms 0.993:3 0.90
BAB 2 | 288ms 0.993: 3 0.90
3 | 214ms 0.993 : 3 0.90
DEP o | 311ms 0.993: 3 0.90

A classificacdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de
dados Iris resulta em uma precisio de 0.981. A Tabela contém os valores calculados para as
taxas de ganho em precisdo, em tempo e em precisao por tempo.

Para esta base de dados, levando em conta os valores das taxas presentes na Tabela
os melhores métodos foram os que utilizam como critério a Taxa de Inconsisténcia, a coluna

ac da tabela assume o valor mdximo (unidade) e coluna av valores préximos a unidade. Os

3Folhas modificadas com funcio de proteger o botio floral.
“Folhas modificadas e com uma série de fungdes, entre elas atragiio de polinizadores.
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Tabela 4.2: Taxas de ganho em precisdo, tempo e precisdo por tempo computadas para a base
de dados Iris

Critério Taxa de Inconsisténcia Classificador C4.5
Algoritmo | ac ms | av | ac | ms | av
Todo o EB, método = SBS¢ON

SES 1 | = 1.14286 0.875 ~ 0.98148 | =~ 7.83333 | ~ 0.1253

SBS 1 1 1 ~ 0.94444 | ~6.7381 | ~ 0.14016

SFFS 1 | = 1.28571 | = 0.77778 || =~ 0.94444 9.5 ~ 0.09942

DEP 1 | ~1.09524 | =~ 0.91304 || ~ 0.92593 | ~ 7.40476 | ~ 0.12504
EB parcial n ~ &, método = BAB'®ON

BAB’ 1 1 1 ~ 0.92593 | ~ 6.4127 | ~ (0.14439

BAB 1 | ~1.11111 0.9 ~ 0.92593 | ~ 4.80952 | ~ (0.19252
EB parcial n ~ % método = BAB'CON

BAB’ 1 1 1 ~ 0.92593 | =~ 8.47059 | ~ 0.10931

BAB 1 | = 1.29412 | = 0.77273 || = 0.92593 | =~ 8.47059 | ~ 0.10931
EB parcial n ~ %, método = BABCON

BAB’ 1 | =~ 1.03571 | = 0.96552 || ~ 0.92593 7.75 ~ (0.11947

BAB 1 1 1 ~ 0.92593 | =~ 7.64286 | ~ 0.12115

métodos que utilizam o classificador C4.5, todos obtiveram desempenho inferior, coluna ms
contém valores muito altos, apesar de encontrarem subconjuntos de caracteristicas razodveis,

ainda que inferiores aos encontrados por métodos com Taxa de Inconsisténcia.

4.2.2 Blood Transfusion Service Center

Base de dados criada por YEH, YANG & TING em [61] apud ASUNCION & NEW-
MAN em [4]. Contém 748 amostras divididas em duas classes, problema binario, que indicam
se uma pessoa doou ou ndo sangue em marc¢o de 2007, 570 ndo doaram. Todas as caracteristicas
sdo discretas, sdo elas: R, meses desde a ultima doagdo; F', quantidade de doacdes; M, total
de sangue doado em c.c. e T, meses desde a primeira doacdo. Por conter a mesma quantidade
de caracteristicas da base de dados Iris, essa base de dados mostra indicios do comportamento
dos métodos quanto a quantidade de padrdes (M). A Tabela mostra o resultado dos testes
realizados.

A classificacdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de
dados Blood Transfusion Service Center resulta em uma precisdo de ~ 0.74. A Tabela 4.4

contém os valores calculados para as taxas de ganho em precisio, em tempo e em precisao por
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Tabela 4.3: Testes sobre a base de dados Blood Transfusion Service Center

| Algoritmo | n | Tempo | W(S) : |Sg| | precisio(Ss, %55, ) |
Taxa de Inconsisténcia
SFS 4 61ms 0.9318: 3 ~ 0.74
SBS 0 63ms 0.9318: 3 ~ 0.74
SFFS 4 [ 8lms 0.9318 : 3 ~ (.74
1 67ms 0.9318 : 3 ~ 0.74
BAB’ 2 67ms 0.9318 : 3 ~ 0.74
3 58ms 0.9318: 3 ~ 0.74
1 67ms 0.9318 : 3 ~ 0.74
BAB 2 64ms 0.9318: 3 ~ 0.74
3 58ms 0.9318 : 3 ~ 0.74
DEP ° 65ms 0.9318: 3 ~ 0.74
Classificador C4.5
SFS 41 639ms | =~ 0.9291:3 ~ 0.74
SBS 0| 723ms | ~0.9291:3 ~ 0.74
SFFS 4 | 1s290ms | =~ 0.9291 : 3 ~ 0.74
1| 819ms | ~0.9291:3 ~ 0.74
BAB’ 2| 776ms | ~0.9291:3 ~ 0.74
3| 58Ims | ~0.9291:3 ~ 0.74
1] 812ms | ~0.9291:3 ~ 0.74
BAB 2| 762ms | ~0.9291:3 ~ 0.74
3| 572ms | =~ 0.9291:3 ~ 0.74
DEP o | R27ms | ~0.9291:3 ~ 0.74

tempo.

Analisando a Tabela[d.4] nota-se que todos os métodos, para todos os grupos de comparacdo
encontraram boas solucdes, coluna (ac) tem valor unitario, porém, os métodos que utilizam o
classificador C4.5 obtiveram valores para a taxa de ganho (perda) em tempo de 9 a 21 vezes

maiores que os métodos utilizando a Taxa de Inconsisténcia para encontrar a solucao.

4.2.3 E. coli

Contém 336 padroes em 8 classes que informam a localiza¢do de proteinas em células E.
coli. As classes e a quantidade de padrdes por classe sdo: cp (0), citoplasma com 143; im (1),
membrana interna, sem sinal de sequéncia, com 77; pp (2), periplasma com 52; imU (3), mem-
brana interna, com sinal de sequéncia nao passivel a decomposigéoﬂ com 35; om (4), membrana

externa com 20; omL (5), lipoproteina de membrana externa com 5; imL (6), lipoproteina de

>Traducio adotada para inner membrane, uncleavable signal sequence
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Tabela 4.4: Taxas de ganho em precisdo, tempo e precisdo por tempo computadas para a base
de dados Blood Transfusion Service Center

Critério Taxa de Inconsisténcia Classificador C4.5
Algoritmo [ ac| ms | av | ac| ms \ av
Todo o EB, método = SFS¢ON

SFS 1 1 1 1 | =10.47541 | ~ 0.09546

SBS 1 | =1.03279 | = 0.96825 || 1 | ~ 11.85246 | ~ 0.08437

SFFS 1 | =~ 1.32787 | =~ 0.75309 || 1 | ~ 21.14754 | ~ 0.04729

DEP 1 | = 1.06557 | ~0.93846 || 1 | ~ 13.55738 | ~ 0.07376
EB parcial n ~ %, método = BABCON

BAB’ 1 1 1 1 | = 12.22388 | ~ 0.08181

BAB 1 1 1 1 ~ 12.1194 | ~ 0.08251
EB parcial n ~ %, método = BABCON

BAB’ 1 | = 1.04688 | =~ 0.95522 1 ~ 12.125 ~ 0.08247

BAB 1 1 1 1 | = 11.90625 | ~ 0.08399
EB parcial n ~ %, método = BABCON

BAB’ 1 1 1 1 | = 10.01724 | ~ 0.09983

BAB 1 1 1 1 ~ 9.86207 ~ 0.1014

membrana interna com 2; e imS (7), membrana interna, com sinal de sequéncia passivel a de-
composigéoﬂ com 2 padrdes. As caracterl’stica sdo identificadas por mcg, gvh, lip, chg, aac,
alml e alm?2 que representam coeficientes preditivos obtidos por diferentes métodos. Exceto
pelos atributos [ip e chg que s@o bindrios, todos os atributos sao continuos. Como é formada por
atributos preditivos, esta base de dados € de interesse por ndo apresentar atributos irrelevantes e
por estar relacionada a base Yeast, além de conter quantidades diferentes de padrdes para cada
classe. A Tabela.3mostra o resultado dos testes realizados.

A classificacdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de
dados E. coli resulta em uma precisdo de 0.775. A Tabela[d.6|contém os valores calculados para
as taxas de ganho em precisdo, em tempo e em precisao por tempo.

De acordo com os dados presentes na Tabela 4.6 os métodos com Taxa de Inconsisténcia
foram superiores para esta base de dados, por um fator que varia de aproximadamente 9 a 38
vezes a taxa de ganho em tempo. Entre os métodos do grupo que explora todo o EB e utilizam

Taxa de Inconsisténcia, nota-se que o mélhor método foi o de Busca Exaustiva, todavia, os

Tradugio adotada para inner membrane, cleavable signal sequence
7Originalmente, continha oito caracteristicas onde uma, a primeira, era um nome sequencial para identificar a
amostra, tal caracteristica foi removida previamente para impedir sua influéncia no cdmputo dos critérios.
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Tabela 4.5: Testes sobre a base de dados E. coli
| Algoritmo | n | Tempo | W(Sg) : |Sg| | precisao(Sg, %55, ) |

Taxa de Inconsisténcia
SES 7 64ms ~ 0.997:4 ~ 0.83
SBS 0 62ms ~ 0.997:4 ~ (.83
SFFS 7 94ms ~ 0.997:4 ~ 0.83
2 94ms ~ 0.997:4 0.86
BAB’ 4 59ms ~ 0.997:4 0.86
6 48ms ~0.997:6 0.86
2 94ms ~ 0.997:4 0.86
BAB 4 62ms ~ 0.997:4 0.86
6 46ms ~0.997:6 0.86
DEP e | 106ms | ~0.997: 4 0.86
Classificador C4.5
SFS 7 1 1s048ms | = 0.997:3 0.7416
SBS 0] 1s321ms | ~0.991:4 ~ 0.7083
SFFS 7 128370ms | =0.997:3 0.7416
2 | 2s816ms | ~0.997:3 0.7416
BAB’ 4| T7lms ~0.991:4 0.86
6 | 665ms ~0.991:6 0.86
2 | 28825ms | ~ 0.997 : 3 0.7416
BAB 4 | 1s330ms | ~0.991:4 0.86
6 | 645ms ~0.991:6 0.86
DEP o | 45092ms | ~ 0.997 : 3 0.7416

trés métodos sequenciais encontraram solu¢do em menos tempo, o que elevou a taxa de custo

beneficio deste métodos, coluna av com valores maiores que a unidade.

4.2.4 Yeast

Contém 1484 padroes divididos em 10 classes que informam a localizacdo de proteinas em
células eucarionteﬂ As classes e a quantidade de padrdes por classe s@o: CYT (0), citosdlico
ou citoesquelético com 463; NUC (1), nuclear com 429; MIT (2), mitocondrial com 244; ME3
(3), menbrana proteica, sem sinal N—termina]ﬂ com 163; ME2 (4), menbrana proteica, com
sinal ndo passivel a decomposigiom, com 51; ME1 (5), menbrana proteica, com sinal passivel

a decomposigé com 44; EXC (6), extracelular com 35; VAC (7), vacuolar com 30; POX

8Células com niicleo bem determinado pela presenga de uma membrana especifica, carioteca.
Traducio adotada para membrane protein, no N-terminal signal

19Traduciio adotada para membrane protein, uncleaved signal

" Traduciio adotada para membrane protein, cleaved signal
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Tabela 4.6: Taxas de ganho em precisdo, tempo e precisdo por tempo computadas para a base

de dados E. coli
Critério Taxa de Inconsisténcia Classificador C4.5

Algoritmo ac | ms | av | ac \ ms | av

Todo o EB, método = DEPCON

SES ~ (0.96154 | =~ 0.60377 | ~ 1.59255 || ~ 0.85577 | ~ 9.88679 | ~ 0.08656
SBS ~ (0.96154 | =~ 0.58491 | ~ 1.64392 || =~ 0.81731 | =~ 12.46226 | ~ 0.06558
SFFS ~ (0.96154 | ~ 0.88679 | ~ 1.08429 || ~ 0.85577 | ~ 22.35849 | ~ 0.03827

DEP 1 1 1 ~ 0.85577 | = 38.60377 | ~ 0.02217
EB parcial n ~ &, método = BAB'“ON

BAB’ 1 1 1 ~ 0.85577 | = 29.95745 | ~ 0.02857

BAB 1 1 1 ~ 0.85577 | = 30.05319 | =~ 0.02848
EB parcial n ~ £, método = BAB'“ON

BAB’ 1 1 1 1 ~ 13.0678 | ~ 0.07652

BAB 1 ~ 1.05085 | =~ 0.81436 1 Rz 22.54237 | ~ 0.04436
EB parcial n &~ 2~ método = BABCON

BAB’ 1 ~ 1.04348 | ~ 0.95833 1 ~ 14.45652 | ~ 0.06917

BAB 1 1 1 1 ~ 14.02174 | =~ 0.07132

(8), peroxisomal com 20; e ERL (9), limen do reticulo endoplasmético com 5 padrdes. As
caracterl’stica sdo identificadas por mcg, gvh, alm, mit, erl, pox, vac e nuc que representam
coeficientes preditivos obtidos por diferentes métodos. Exceto pelo atributo erl que é bindrio,
todos os atributos sdo continuos. Como € formada por atributos preditivos, esta base de dados é
de interesse por ndo apresentar atributos irrelevantes e por estar relacionada a base E.coli, além
de conter quantidades diferentes de padrdes por classe. A Tabela mostra o resultado dos
testes realizados.

A classificacdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de
dados Yeast resulta em uma precisdo de ~ 0.44. A Tabela [4.§| contém os valores calculados
para as taxas de ganho em precisdo, em tempo e em precisdo por tempo.

Pela Tabela [4.8] apesar dos métodos com critério C4.5 encontrarem solugdes razodveis, o
custo de execucdo destes métodos nesta base de dados, ms com valores muito elevados, fez com
que a taxa de ganho em precisdo por tempo para quase a totalidade dos métodos fosse reduzida

a valores centesimais.

12QOriginalmente, continha nove caracteristicas onde uma, a primeira, era um nome sequencial para identificar a
amostra, tal caracteristica foi removida previamente para impedir sua influéncia no cdmputo dos critérios.
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Tabela 4.7: Testes sobre a base de dados Yeast

| Algoritmo | n | Tempo | U(Sg) : |Se| | precisao(Se, %", ) |
Taxa de Inconsisténcia
SFS 8 138ms ~ (0.85:8 ~ 0.44
SBS 0 148ms ~ (0.85:8 ~ 0.44
SFFS 8 333ms ~ (0.85:8 ~ 0.44
2 499ms ~ (0.85:8 ~ 0.44
BAB’ 4 337Tms ~ (0.85:8 ~ 0.44
6 90ms ~ 0.85:8 ~ 0.44
2 497ms ~ 0.85:8 ~ 0.44
BAB 4 339ms ~0.85:8 ~ 0.44
6 89ms ~0.85:8 ~ 0.44
DEP ° 770ms ~0.85:8 ~ 0.44
Classificador C4.5
SFS 8 9s033ms 1.0:4 ~ 0.42
SBS 0 13s443ms 1.0:4 ~ 0.42
SFFS 8 435973ms 1.0:4 ~ 0.42
2 44s457ms 1.0:4 ~ 0.42
BAB’ 4 17s317ms 1.0:4 ~ 0.42
6 65418 ms 1.0:6 ~ 0.39
2 445484ms 1.0:4 ~ 0.42
BAB 4 165926ms 1.0:4 ~ 0.42
6 6s3b4ms 1.0:6 ~ 0.39
DEP e | lminldsddlms 1.0:4 ~ 0.42

4.2.5 Shuttle Land Control

Contém 58000 padrdes em sete classes designadas por 0 a 6 (Rad Flow, Fpv Close, Fpv
Open, High, Bypass, Bpv Close, Bpv 0pen Cada padrao € formado por 9 caracteristicas
discretas. Por conter uma grande quantidade de padrdes e por 80% destes padrdes pertencem
a uma mesma classe, a primeira, esta base de dados € peculiar € de interesse para o estudo. A
Tabela 4.9 mostra o resultado dos testes realizados.

A classificagdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de
dados Shuttle Land Control resulta em uma precisdo de ~ 0.99453. A Tabela 4.10| contém os
valores calculados para as taxas de ganho em precisdo, em tempo e em precisdo por tempo.

Esta base de dados contém uma quantidade excessiva de padrdes (M = 58000), e oferece

indicios do comportamento dos métodos quando aplicados a situagdes extremas onde a quanti-

3Originalmente eram identificadas de 1 a 7. Essa mudanca é devido aos pré-requisitos da implementagio
utilizada para o classificador C4.5.
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Tabela 4.8: Taxas de ganho em precisdo, tempo e precisdo por tempo computadas para a base
de dados Yeast

Critério Taxa de Inconsisténcia Classificador C4.5
Algoritmo [ ac| ms | av | ac \ ms \ av
Todo o EB, método = SFSCON
SES 1 1 1 ~ (0.95633 | ~ 65.45652 | ~ 0.01461
SBS 1 | =~ 1.07246 | = 0.93243 || =~ 0.95633 | ~ 97.41304 | ~ 0.00982
SFFS 1 | =241304 | = 0.41441 || =~ 0.95633 | ~ 318.64493 ~ 0.003
DEP 1 | &~ 557971 | =~ 0.17922 || ~ 0.95633 | ~ 539.42754 | ~ 0.00177
EB parcial n ~ %, método = BABCON
BAB’ 1 | = 1.00402 | = 0.99599 || ~ 0.95633 ~ 89.4507 | ~ 0.01069
BAB 1 1 1 ~ (0.95633 | ~ 89.50503 | ~ 0.01068
EB parcial n ~ £, método = BAB'“ON
BAB’ 1 1 1 ~ 0.95633 | ~ 51.38576 | ~ 0.01861
BAB 1 | =~ 1.00593 | =~ 0.9941 || =~ 0.95633 | ~ 50.22552 | ~ 0.01904
EB parcial n ~ %, método = BABCON
BAB’ 1 | =~ 1.01124 | = 0.98889 || ~ 0.87773 | ~ 72.11236 | ~ 0.01217
BAB 1 1 1 ~ 0.87773 | ~ 71.39326 | =~ 0.01229

dade de amostras for muito elevada. Na Tabela[4.10] os métodos com critério C4.5 obtiveram os
piores desempenhos, mas, é de interesse observar também que os métodos com critérios Taxa
de Inconsisténcia (sequenciais regressivo, flutuante e de busca exaustiva no primeiro grupo, €

os métodos BAB originais nos dois ultimos grupos) demoraram bastante para obter as solugdes.

4.2.6 Glass Identification

Contém 214 padrdes em 6 classes que correspondem a tipos de vidros, identificados por:
0 (building windows float processed, 70 padrdes), 1 (building windows non float processed,
76 padrdes), 2 (vehicle windows float processed, 17 padrdes), 3 (containers, 13 padrdes), 4
(tableware, 9 padrdes), 5 (headlamps, 29 padrﬁesﬂ duas classes predominam o que € de in-
teresse. Cada padrdo € formado por nove caracteristica representando quantidades de cons-
tituintes quimicos presentes nas amostras mais um indice de refrativo. As caracteristicas sao:
RI (indice refrativo), Na (s6dio), M g (magnésio), Al (aluminio), S (silicio), K (potdsio), C'a

(célcio) e Ba (bério), todas as caracteristicas sdo continuas. A Tabela .11 mostra o resultado

4Originalmente eram identificados de 1 até 7. Sendo que a classe com valor 4 (vehicle windows non float
processed) ndo ocorre (sem padrdes), motivo pelo qual foi removida nesse estudo.
5Originalmente dez, a primeira era um identificador numérico e foi removido.
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Tabela 4.9: Testes sobre a base de dados Shuttle Land Controé

’ Algoritmo \ n \ Tempo \ U(Sg) : |9a] \ precisao(Sg, %5, +) ‘
Taxa de Inconsisténcia
SFS 9 5s708ms 1.0:4 ~ 0.99458
SBS 0 8s154ms 1.0:4 ~ 0.99153
SFFS 9 185296ms 1.0:4 ~ 0.99458
2 355228ms 1.0:4 ~ 0.99205
BAB’ 5 95904ms 1.0:5 ~ (0.99458
7 35189ms 1.0:7 ~ 0.99458
2 35s5212ms 1.0:4 ~ 0.99205
BAB 5 40s030ms 1.0:5 ~ 0.99458
7 9s407ms 1.0:7 ~ 0.99458
DEP e | Iminl3s74lms 1.0:4 ~ (0.99458
Classificador C4.5
SFS 9 | 2min29s246ms | ~ 0.99469 : 2 ~ (0.99458
SBS 0 | 3minl7s107ms | =~ 0.99469 : 2 ~ (0.99458
SFFS 9 | Tmind0s821ms | ~ 0.99469 : 2 ~ 0.99458
2 | 17min05s119ms | ~ 0.99617 : 3 ~ 0.99148
BAB’ 5| 2mindls6blms | ~ 0.99469 : 5 ~~ 0.99458
7 | 1minl8s160ms | ~ 0.99469 : 7 ~ 0.99458
2 | 16mind1s980ms | ~ 0.99617 : 3 ~ 0.99148
BAB 51 2min39s052ms | =~ 0.99469 : 5 ~ 0.99458
7| 1minl6s142ms | ~ 0.99469 : 7 ~ 0.99458
DEP e | 41mind5s205ms | =~ 0.99617 : 3 ~ (0.99148

dos testes realizados.

A classificacdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de
dados Glass Identification resulta em uma precisdo de 0.68. A Tabela {.12] contém os valores
calculados para as taxas de ganho em precisdo, em tempo e em precisdao por tempo.

Nesta base de dados, para o primeiro e para o tltimo grupos da Tabela[d.12] os métodos pivos
utilizam o classificador C4.5, e foram superados pelos métodos com Taxa de Inconsisténcia na

medida de custo e beneficio somente porque os tempos execugao foram muito elevados.

63



Tabela 4.10: Taxas de ganho em precisdo, tempo e precisdo por tempo computadas para a base

de dados Shuttle Land Control
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Tabela 4.11: Testes sobre a base de dados Glass Identification

| Algoritmo | n | Tempo | U(Sy) : [Sg] | precisao(Ss,

2T T

33

) |

Taxa de Inconsisténcia
SFS 9 76ms ~098:7 0.64
SBS 0 69ms ~098:7 0.64
SFFS 9 95ms ~098:7 0.64
2 157ms ~098:7 0.64
BAB’ 5 93ms ~098:7 0.64
7 51ms ~098:7 0.64
2 137ms ~098:7 0.64
BAB 5 95ms ~098:7 0.64
7 50ms ~098:7 0.64
DEP ° 262ms ~098:7 0.64
Classificador C4.5
SES 9 | 1s267ms 1.0:2 ~ 0.49
SBS 0 | 1s456ms 1.0:3 0.6
SFFS 9 | 3s5699ms 1.0:2 ~ 0.49
2 | 15220ms 1.0:2 0.586
BAB’ 5 863ms 1.0:5 0.56
7 768ms 1.0:7 0.653
2 | 1s805ms 1.0:2 0.586
BAB 5 | 1s056ms 1.0:5 0.56
7 770ms 1.0:7 0.653
DEP o | 11s072ms 1.0:2 ~ 0.49
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Tabela 4.12: Taxas de ganho em precisao, tempo e precisiao por tempo computadas para a base

de dados Glass Identification
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4.2.7 Wine

Contém 178 padroes em trés classes (59, 71 e 48 padrdes respectivamente para as

classes 0, 1 e ZE

Cada padrao € formado por treze caracteristicas que represen-

tam constituintes quimicos (alcohol, malicAcid, ash, alcalinityO fAsh, magnesium,

total Phenols, flavanoids, non flavanoid Phenols, proanthocyanins, colorIntensity, hue,

0OD280/0OD315.0f DilutedWines e proline) presentes em vinhos de trés diferentes cultiva-

res, apenas as caracteristicas magnesium e proline sdo discretas, as restantes sdo continuas.

Dentro do contexto da classificacdo esta base de dados nao oferece grandes dificuldades e um

processo para SC sobre estes dados ndo deve deteriorar a precisdo. A Tabela [4.13] mostra o

resultado dos testes realizados.

Tabela 4.13: Testes sobre a base de dados Wine

| Algoritmo | n | Tempo | W(Se) : |Ss| | precisao(Ss, %55, 1) |
Taxa de Inconsisténcia
SFES 13 T4ms 1.0:3 0.742
SBS 0 76ms 1.0:4 0.924
SFFS 13 108ms 1.0:3 0.742
3 165ms 1.0:3 0.84
BAB’ 7 61ms 1.0:7 0.90
10 52ms 1.0:10 0.87
3 608ms 1.0:3 0.84
BAB 7 983ms 1.0:7 0.90
10 207ms 1.0:10 0.87
DEP ° 1s715ms 1.0:3 0.81
Classificador C4.5
SFES 13 1s118ms ~ 0.994 : 2 0.78
SBS 0 1s234ms 1.0:3 0.863
SFFS 13 25315ms ~ 0.994 : 2 0.78
3 1s014ms 1.0:4 0.93
BAB’ 7 1s071ms ~099:7 0.863
10 591ms ~ 0.99: 10 ~ 0.83
3 15014ms 1.0:4 0.93
BAB 7 1s474ms ~0.994:7 0.90
10 692ms ~ 0.994 : 10 0.87
DEP o | 1min05s987ms 1.0 : 2 0.60

A classificacdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de

16 As classes eram originalmente identificadas por 1, 2 e 3, originalmente na primeira coluna dos dados.
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dados Wine resulta em uma precisdo de 0.93. A Tabela contém os valores calculados para

as taxas de ganho em precisdo, em tempo € em precisao por tempo.

Tabela 4.14: Taxas de ganho em precisdo, tempo e precisao por tempo computadas para a base
de dados Wine
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Para esta base de dados, os dados da Tabela referentes aos trés grupos de ramificagio
e poda, os métodos BAB’ com critério monotdnico obtiveram valores superiores com relacao
a métrica custo beneficio. Nota-se que o custo de execucdo dos métodos exaustivos é muito

superior ao dos custos dos métodos sequenciais.
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4.2.8 Letter Recognition

Contém 20000 padrdes em 26 classes, uma para cada letra maitscula do alfabeto (respec-
tivamente com 789, 766, 736, 805, 768, 775, 773, 734, 755, 747, 739, 761, 792, 783, 753,
803, 783, 758, 748, 796, 813, 764, 752, 787, 786 e 734 padrdes). Sdo dezesseis caracteristi-
cas discretas que correspondem a momentos estatisticos e contagens de borda, sdo elas: Xboz,
Ybox, width, high, onPix, Xbar, Ybar, X2bar, Y2bar, XY bar, X2Ybr, XY 2br, Xege,
XegvY,Yegee YeguX. O interesse nesta base de dados € devido a quantidade de padrdes e a

distribui¢do uniforme entre as classes. A Tabela mostra o resultado dos testes realizado

Tabela 4.15: Testes sobre a base de dados Letter Recognition

| Algoritmo | n | Tempo | W(Sg) : |[Ss| | precisao(Ss, %55, 1) |
Taxa de Inconsisténcia
SFS 16 7s377ms 1.0:12 ~ 0.8568
SBS 0 10s066ms 1.0:12 ~ (0.8729
SFFS 16 28s5641ms 1.0:11 ~ 0.8614
4 13min43s129ms 1.0:11 ~ 0.8607
BAB’ 8 23min08s871ms 1.0:11 ~ 0.8607
12 165389ms 1.0:12 ~ 0.8507
4 13min46s295ms 1.0:11 ~ 0.8607
BAB 8 23min21s894ms 1.0:11 ~ 0.8607
12 1min08s349ms 1.0:12 ~ 0.8507
DEP e | 1h10min07s096ms 1.0:11 ~ 0.8535
Classificador C4.5
SFS 16 33min43s480ms 0.9927 : 12 ~ (0.8541
SBS 0 56min08s502ms 0.9927 : 11 ~ (0.8692
SFFS 16 | 2A51min01s625ms | 0.99305 : 11 ~ 0.8544
4 | 3d29min53s563ms | 0.99305 : 11 ~ (0.8544
BAB’ 8 | 2hs53min30s129ms | 0.9927 : 12 ~ 0.8541
12 21min09s849ms 0.9926 : 13 ~ 0.8522
4 | 3d20minl13s295ms | 0.99305: 11 ~ 0.8544
BAB 8 | 2hb4min31s400ms 0.9927 : 12 ~ 0.8541
12 21min03s844ms 0.9926 : 13 ~ 0.8522

A classificacdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de
dados Letter Recognition resulta em uma precisdao de ~ 0.8683. A Tabela 4.16| contém os

valores calculados para as taxas de ganho em precisdo, em tempo e em precisao por tempo.

17A execugio do método DEPC4-? ndo pode ser completada devido a uma queda de tensio depois de aproxima-

damente uma semana de execugdo.
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Na Tabelal4.16| no primeiro grupo, os métodos SFS“O e SBSCOV se destacam por obterem
os melhores valores para as taxas de ganho em precisao, tempo e de custo beneficio. Nos grupos
que ramificam e podam, a monotonicidade foi decisiva e obteve melhores resultados e com

menor custo se comparado com o outro critério.

4.2.9 Image Segmentation

Contém 2310 padrdes em sete classes cada qual com 330 padrdes: BRICKFACE
(0), tijolos; SKY (1), céu; FOLIAGE (2), folhagem; CEMENT (3), cimento;
WINDOW (4), janela, PATH (5), caminho; e GRASS (6), capim. Cada
padraio é formado por 19 caracteristicas: regionCentroidCol, regionCentroidRow,
regionPizelCount, shortLineDensityb, shortLineDensity2, vedgeMean, wvegdeSD,
hedgeMean, hedgeS D, intensityMean, rawRedM ean, rawBlueMean, rawGreenM ean,
exRedMean, ex BlueMean, exGreenM ean, valueM ean, saturationMean e hueMean. A
escolha desta base € devido a distribui¢do uniforme dos padrdes entre as classes. A Tabelaid.17
mostra o resultado dos testes realizados.

A classificacdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de
dados Image Segmentation resulta em uma precisdo de ~ 0.951. A Tabela contém os
valores calculados para as taxas de ganho em precisdo, em tempo € em precisdo por tempo.

Observando os valores de custo beneficio na Tavela {.18] € visivel que os algoritmos se-
quenciais em oposi¢cdo aos exaustivos, no primeiro grupo, € os métodos BAB’ com critério mo-
notdnico, em oposi¢dao aos outros métodos nos demais grupos sdo os métodos que apresentam

os melhores comportamentos para a base de dados Image Segmentation.
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Tabela 4.16: Taxas de ganho em precisdo, tempo e precisao por tempo computadas para a base

de dados Letter Recognition
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Tabela 4.17: Testes sobre a base de dados Image Segmentation

Algoritmo | n |

Tempo

| W(Se) : [Sa| | precisao(Ss,

2.

Taxa de Inconsisténcia

SFS 19 882ms 1.0:3 ~ 0.655
SBS 0 1s132ms 1.0:3 ~ 0.868
SFES 19 25098ms 1.0:3 ~ 0.655
5 35098ms 1.0:5 ~ 0.886
BAB’ 10 1s218ms 1.0:10 ~ 0.911
15 399ms 1.0:15 ~ 0.896
5 5mind4sbbdms 1.0:5 ~ 0.886
BAB 10 17min32s473ms 1.0: 10 ~ 0.911
15 29s972ms 1.0:15 ~ 0.896
DEP ° 37min40s232ms 1.0:3 ~ 0.66
Classificador C4.5
SFS 19 1minl2s417ms 0.99653679 : 3 ~ 0.663
SBS 0 1min32s942ms 0.9969 : 7 ~ 0.964
SFEFS 19 6min31s402ms 1.0:2 ~ 0.372
5 2man34s941ms 0.99653679 : 7 ~ 0.937
BAB’ 10 2min34s771lms ~ 0.996 : 11 ~ 0.893
15 24s316ms 0.99567099 : 18 ~ 0.954
5 5minb12ms 0.99653679 : 7 ~ 0.937
BAB 10 1minb3s394ms 0.99567099 : 12 ~ 0.915
15 37s491ms 0.99567099 : 17 ~ 0.951
DEP o | 2d16h54min27s611ms 1.0:2 ~ 0.372
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Tabela 4.18: Taxas de ganho em precisdo, tempo e precisdo por tempo computadas para a base

de dados Image Segmentation
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4.2.10 Parkinson

Contém 197 instancias que armazenam medidas das vozes de 31 pessoas, 23 com doenga de
Parkinson, considerado como um problema bindrio. Cada padrdes € formado por 22 caracteristi-
cas elas sio: M DV PFo, MDV PFhi, M DV PFlo, M DV P Jitter Porc, M DV P Jitter Abs,
MDVPRAP, MDVPPPQ, JitterDDP, MDYV PShimmer, MDV PShimmerdB,
Shimmer APQ3, Shimmer APQ5, M DV PAPQ, Shimmer DDA, NHR, HNR, RPDE,
D2, DF A, spreadl, spread2 e PPEFEL todas as caracteristicas sao discretas. Esta base de
dados contém alguns valores que sdo muito pequenos, proximos a zero, essa base de dados
pode indicar se o método implementado para Discretizacao de Caracteristicas (DC, na Sub-
secdo Pé4gina € adequado para o uso com métodos para SC que utilizem Taxa de
Inconsisténcia, além de ser uma das tnicas duas bases de dados utilizadas que sao classificadas
como de médio porte por KUDO & SKLANSKY em [27]. A Tabela d.19] mostra o resultado
dos testes realizados.

A classificagdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de da-
dos Parkinson resulta em uma precisdo de ~ 0.89. A Tabela4.20|contém os valores calculados
para as taxas de ganho em precisdo, em tempo e em precisdo por tempo.

Na Tabela 4.20f os métodos de destaque sdo os sequenciais (progressivo e regressivo) no

primeiro grupo, e, os métodos BAB’ com ambos critérios.

4.2.11 Ionosphere

Contém 351 padrdes em duas classes: b (0, bad com 126 padrdes) e g (1, good com 225
padrdes). Os padrdes representam medigdes recebidas por 16 antenas de alta frequéncia de
um sistema de radar. Cada padrdo é formado por 17 pulsos complexos, e existem duas ca-
racteristicas para cada pulso (coeficientes do niimero complexo), totalizando 34 caracteristicas
continuas. Quando o sinal recebido € fraco (bad), significa que o sinal passa direto pela ionos-
fera, quando o sinal retornado € forte (good), significa que o sinal € refletido de volta por um
objeto qualquer. O motivo pela escolha desta base de dados estd relacionado a sua quantidade
de caracteristicas. Esta base de dados € uma das duas que sao consideradas de médio porte por

KUDO & SKLANSKY em [27], a outra é a Parkinson com 22 caracteristicas. A Tabela [4.21]

'SOriginalmente eram 23 caracteristicas, uma caracteristica era o identificador do individuo e foi removido.
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Tabela 4.19: Testes sobre a base de dados Parkinson

| Algoritmo | n | Tempo | U(Se) : |[Se| | precisao(Ss, %55, ) |
Taxa de Inconsisténcia
SFS 22 143ms 1.0:2 ~ 0.82
SBS 0 163ms 1.0:4 ~ 0.89
SFFS 22 330ms 1.0:2 ~ 0.82
5 283ms 1.0:5 ~ 0.85
BAB’ 11 86ms 1.0:11 ~ 0.86
17 65ms 1.0:17 ~ 0.89
5 1min09s862ms 1.0:5 ~ 0.85
BAB 11 9min50s652ms 1.0:11 ~ 0.86
17 14s456ms 1.0:17 ~ 0.89
DEP ° 20min25s424ms 1.0:2 ~ 0.79
Classificador C4.5
SFS 22 35863ms 1.0:1 ~ 0.70
SBS 0 5s173ms 1.0:2 ~ 0.85
SFFS 22 10s508ms 1.0:1 ~ 0.70
5 1min10s304ms 1.0:5 ~ 0.89
BAB’ 11 7s740ms 1.0:11 ~ 0.83
17 2s727ms 1.0:17 ~ 0.90
5 46minb2s461ms 1.0:5 ~ 0.87
BAB 11 | 5A13minb6s683ms 1.0:11 ~ 0.83
17 8minl10s098ms 1.0:17 ~ 0.90
DEP e | 15h31mun24s773ms 1.0:1 ~ 0.70

mostra o resultado dos testes realizadog")

A classificacdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de
dados resulta em uma precisdo de 0.8984375. A Tabelat.22]contém os valores calculados para
as taxas de ganho em precisdo, em tempo € em precisao por tempo.

Na Tabela dentre os métodos de ramificacdo e poda, no primeiro grupo (n ~ %) ve-
se 0 ganho em desempenho obtido pelo algoritmo BAB’ frente ao algotimo BAB, apesar do
classificador C4.5 ser uma métrica muito mais custosa que a Taxa de Inconsisténcia, o0 método
BAB’“*? executou mais de 2000 vezes mais rapidamente que o método BAB““Y e encontrando

uma solucdo ainda melhor.

YDevido ao tempo necessario para executar o método BABCON com n = 8, os testes utilizando os métodos
DEP e os BAB restantes nao foram realizados.
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Tabela 4.20: Taxas de ganho em precisao, tempo e precisdo por tempo computadas para a base

de dados Parkinson
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Tabela 4.21: Testes sobre a base de dados lonosphere

| Algoritmo | n | Tempo | W(Sg) : |Ss| | precisao(Ss, %55, 1) |
Taxa de Inconsisténcia
SFS 34 534ms 1.0:3 0.875
SBS 0 718ms 1.0:3 0.828125
SFFS 34 1s185ms 1.0:3 0.875
8 536ms 1.0:8 0.84375
BAB’ 17 340ms 1.0:17 0.859375
26 146ms 1.0:26 0.90625
BAB 8 | 1d10hs04min30s793ms 1.0:8 0.84375
Classificador C4.5
SFS 34 26s739ms 1.0:3 0.75
SBS 0 40s656ms 1.0:6 0.875
SFFS 34 1min33s471ms 1.0:3 0.75
8 51s5029ms 1.0:10 0.875
BAB’ 17 5min23s774ms 1.0:18 0.875
26 10s648ms ~ 0.997 : 27 0.8515625
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Tabela 4.22: Taxas de ganho em precisao, tempo e precisao por tempo computadas para a base

de dados lonosphere
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4.2.12 Optical Recognition of Handwritten Digits

Contém 5620 padrdes em 10 classes (digitos manuscritos), [0, 1, ..., 9] com 554, 571, 557,
572,568, 558, 558, 566, 554 e 562 padrdes, respectivamente. Quarenta e trés pessoas contribui-
ram com a escrita dos digitos. As imagens dos cunhos dessas pessoas foram normalizadas em
imagens bindrias de 32x32 pixels que foram divididos em blocos de 4x4, a quantidade de pixels
setados em cada bloco determina uma matriz de 8x8 (64 caracteristicas) com valores inteiros
entre [0, ..., 16] que sdo os padrdes contidos na base de dados. Esta base de dados € de grande
porte e com quantidade de caracteristicas aproximadamente uniforme entre as classes, das ou-
tras bases de dados de grande porte apenas a Madelon contém distribui¢do uniforme, contudo
ela representa um problema bindrio e houve dificuldades na aplicacio de alguns dos métodos.

A Tabela mostra o resultado dos testes realizados™|

Tabela 4.23: Testes sobre a base de dados Optical Recognition of Handwritten Digits
| Algoritmo | n | Tempo | W(Se) : |Sa] | precisao(Se, 5, %) |

Taxa de Inconsisténcia
SFS 64 43s068ms 1.0:7 ~ 0.7139
SBS 0 1minl10s238ms 1.0:9 ~ 0.6132
SFFS 64 1minb8s353ms 1.0:7 ~ 0.7139
16 2min04s856ms 1.0:16 ~ 0.6223
BAB’ 32 23s5818ms 1.0:32 ~ (0.8279
48 8s83bms 1.0: 48 ~ 0.9014
Classificador C4.5
SFS 64 2h51mind4s632ms ~ 0.9957:9 ~ 0.6516
SBS 0 5h04min07s899ms ~~ 0.9936 : 25 ~ 0.8961
SFFS 64 | 1d18h26min52s608ms | =~ 0.998 : 11 ~ (0.588
16 | 3hsllmin23s196ms | ~ 0.9922 : 18 ~ 0.83
BAB’ 32 | 15hs25minb3s588ms | =~ 0.9916 : 41 ~ 0.8855
48 | 2hs25mind9s085ms ~ 0.992 : 55 ~ (0.889

A classificacdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de
dados Optical Recognition of Handwritten Digits resulta em uma precisdao de ~ 0.9057. A
Tabela [4.24] contém os valores calculados para as taxas de ganho em precisdo, em tempo e em

precisdo por tempo.

20Levando em conta que os testes sobre métodos BAB e DEP niio foram considerados vidveis na base de dados
Ionosphere (Subsegdo[d.2.11| na Pégina [74) que tem 34 caracteristicas e 351 padrdes, os testes para este métodos
(BAB e DEP) nao foram realizados.
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Sobre as taxas da Tabela [4.24] nota-se que o critério Taxa de Inconsisténcia na maioria das
execucdes ndo obteve bons resultados em proporcdo com os resultados obtidos pela aplicacao

do classificador C4.5, mesmo que utilizando resubstituicao.

4.2.13 Robot Execution Failures

Contém 463 padrdes que sao medi¢des dos valores de forca e torque de um robd momentos
antes a um estado de falha, no total sdo quinze medi¢cdes em intervalos de tempo iguais das
forcas e torques em um espaco tridimensional (90 caracteristicas). A base completa é formada

por cinco diferentes problemas, cada qual estd relacionado a uma dentre as seguintes tarefas:

e 20 pegar (peca) com 88 padrdes em quatro classes, normal (0, sem falha), collision (1,

colisdo), frCollision (2, colisdo frontal) e obstruction (3, obstrugio);

e ao transferir peca com 47 em cinco classes, normal (0, sem falha), frontCol (1, colisdo
frontal), backCol (2, colisdo traseira), rightCol (3, colisdo pela direita) e leftCol (4,

colisdo pela esquerda);

e no posicionamento de uma peca antes de uma falha na transferéncia com 47 padrdes em
quatro classes, ok (0, sem problemas), slightlyM oved (1, ligeiramente movido), moved

(2, movido) e lost (3, perdido);

e a0 soltar (peca) 117 padrdes em trés classes, normal (0, sem falha), collision (1, colisao)

e obstruction (2, obstrugao);

e a0 movimentar pe¢a com 164 padrdes em cinco classes, normal (0, sem falhas),
bottomClollision (1, colisdo no fundo), bottomObstruction (2, obstru¢cdo no fundo),
collistonInPart (3, colisdo na pega) e collisionInT ool (4, colisdo na ferramenta, atua-

dor).

A escolha destas bases € pela relacdo entre quantidade de caracteristicas (/N muito pequeno)
e quantidade de padrdes (M = 90), o que pode ocasionar problemas de classificacdo devido
ao Problema da Dimensionalidade (PD) descrito no Capitulo [2| na Pdgina[3] As Tabelas #.25]

427, 14.29] 4.3 1| e [4.33| mostram os resultados dos testes realizados nas cinco bases de dado

210s métodos BAB e DEP nio foram executados por ndo terem sido considerados vidveis em outras bases de
dados, o que acarreta viabilidade para esta base de dados devido a baixa quantidade de padrdes.
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A classificagdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de
dados Robot Execution Failures ao pegar (pega) resulta em uma precisdo de 0.78125. A Ta-
bela 4.26] contém os valores calculados para as taxas de ganho em precisdo, em tempo e em
precisdo por tempo.

Pela Tabela observa-se que em todas as execuc¢Oes ambos métodos com quaisquer
dos critérios obtiveram solucdes equivalentes, sendo que as versdes que utilizam a Taxa de
Inconsiténcia levaram menos tempo para executar do que as versdes com critério C4.5.

A classificagdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de da-
dos Robot Execution Failures ao transferir peca resulta em uma precisio de 0.46. A Tabelam
contém os valores calculados para as taxas de ganho em precisdo, em tempo e em precisdo por
tempo.

Na Tabela a utilizacio dos dois critérios resultou em subconjuntos de caracteristicas
equivalentes para cada algoritmo, a Taxa de Inconsiténcia é superior com relacdo ao tempo
necessdrio de processamento o que conta a favor com se une os dois quesitos pela observacao
da coluna que indica o custo beneficio do processamento (av).

A classificacdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de
dados Robot Execution Failures no posicionamento de uma peca antes de uma falha na trans-
feréncia resulta em uma precisio de 0.73. A Tabela contém os valores calculados para as
taxas de ganho em precisdo, em tempo e em precisao por tempo.

A Tabela [4.30] indica que ambos os critérios sdo equivalentes com relagdo a qualidade da
solucdo encontrada, porém, a Taxa de Inconsisténcia € menos custosa. O algoritmo SBS ndo
foi bem sucedido ao buscar a solucdo possivelmente por remover uma caracteristica que seja
essencial ao processo classificatorio.

A classificacdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de da-
dos Robot Execution Failures ao soltar (pega) resulta em uma precisio de ~ 0.88. A Tabela[4.32]
contém os valores calculados para as taxas de ganho em precisio, em tempo e em precisao por
tempo.

Na Tabela #.32] os métodos com critério monotdnico foram superiores, exceto pelo grupo
de ramificacdo e poda com n =~ % onde a versdao que usa o classificador C4.5 achou solugdo

superior ao custo de maior tempo de processamento.
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A classificagdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de
dados Robot Execution Failures a0 movimentar peca resulta em uma precisao de ~ 0.57. A
Tabela [4.34] contém os valores calculados para as taxas de ganho em precisio, em tempo e em
precisdo por tempo.

Pela Tabela prevalesce o uso do critério monotonico sobre o classificador C4.5 como
métrica, apesar de encontrar melhores solugdes em dois casos nos grupos que exploram o EB

3N

3 ~ N ~
de forma parcial quando n ~ - en ~ =.
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Tabela 4.24: Taxas de ganho em precisdo, tempo e precisao por tempo computadas para a base

de dados Optical Recognition of Handwritten Digits
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Tabela 4.25: Testes sobre a base de dados Robot Execution Failures ao pegar (peca)

| Algoritmo | n | Tempo | U(Sg) : |Se]| | precisao(Se, %5, 1) |
Taxa de Inconsisténcia

SES 90 1s411ms 1.0:2 0.59375

SBS 0 25173ms 1.0:3 0.5

SFFS 90 35H588m.s 1.0:2 0.59375
22 1s484ms 1.0:22 0.65625

BAB’ 45 822ms 1.0:45 0.53125
68 355ms 1.0: 68 0.625

Classificador C4.5

SES 90 | 1min30s948ms 1.0:2 0.59375

SBS 0 | 2mind1s092ms 1.0:3 0.5

SFFS 90 | 4min21s054ms 1.0:2 0.59375
22 | 1mind6s175ms 1.0:22 0.65625

BAB’ 45 | 5min09s417ms 1.0:45 0.53125
68 | 10min36s646ms 1.0 : 68 0.625
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Tabela 4.26: Taxas de ganho em precisdo, tempo e precisdo por tempo computadas para a base

de dados Robot Execution Failures ao pegar (peca)
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Tabela 4.27: Testes sobre a base de dados Robot Execution Failures ao transferir peca

| Algoritmo | n | Tempo | W(Sg) : |Sa| | precisao(Ss, %55, 1) |
Taxa de Inconsisténcia
SFS 90 856ms 1.0:2 0.6
SBS 0 15268ms 1.0:3 0.26
SFFS 90 25018ms 1.0:2 0.6
22 907ms 1.0:22 0.4
BAB’ 45 521ms 1.0 : 45 0.3
68 22bms 1.0:68 0.53
Classificador C4.5
SFS 90 565589ms 1.0:2 0.6
SBS 0 | Imwnd7s589ms 1.0:3 0.26
SFFS 90 | 2min46s910ms 1.0:2 0.6
22 | 1min06s973ms 1.0:22 0.4
BAB’ 45 35bs113ms 1.0:45 0.3
68 125129ms 1.0: 68 0.53
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Tabela 4.28: Taxas de ganho em precisdo, tempo e precisao por tempo computadas para a base

de dados Robot Execution Failures ao transferir peca
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Tabela 4.29: Testes sobre a base de dados Robot Execution Failures no posicionamento de uma
peca antes de uma falha na transferéncia

| Algoritmo | n | Tempo | W(Se) : |Ss| | precisao(Ss, %5, 1) |
Taxa de Inconsisténcia
SFS 90 857Tms 1.0:2 0.73
SBS 0 1s272ms 1.0:3 0.4
SFFS 90 25020ms 1.0:2 0.73
22 906ms 1.0:22 0.6
BAB’ 45 517ms 1.0:45 0.73
68 224ms 1.0: 68 0.6
Classificador C4.5
SFS 90 49s887ms 1.0:1 0.73
SBS 0 | 1min28s990ms 1.0:3 0.4
SFES 90 | 2min26s381ms 1.0:2 0.73
22 585965ms 1.0:22 0.6
BAB’ 45 30s749ms 1.0:45 0.73
68 10s772ms 1.0: 68 0.6

Tabela 4.30: Taxas de ganho em precisdo, tempo e precisdo por tempo computadas para a
base de dados Robot Execution Failures no posicionamento de uma peca antes de uma falha na

transferéncia
Critério Taxa de Inconsisténcia Classificador C4.5
Algoritmo ac. | ms | av | ac | ms | av
Todo o EB, método = SFSON

SES 1 1 1 1 ~ 58.2112 | = 0.01718

SBS ~ 0.54545 | ~ 1.48425 | ~ 0.3675 || ~ 0.54545 | ~ 103.83897 | ~ 0.00525

SFFS 1 ~ 2.35706 | ~ 0.42426 1 ~ 170.8063 | =~ 0.00585
EB parcial n ~ %, método = BAB'CON

BAB’ | 1 \ 1 \ 1 | 1 | ~65.08278 | ~0.01537
EB parcial n ~ &, método = BAB'“OY

BAB” | 1 | 1 | 1 | 1 | ~5947582 | ~0.01681
EB parcial n ~ X, método = BAB'©OY

BAB’® | 1 \ 1 \ 1 [ 1 | A~ 48.08929 | ~ 0.02079

88



Tabela 4.31: Testes sobre a base de dados Robot Execution Failures ao soltar (peca)

| Algoritmo | n | Tempo | U(Sg) : |Se]| | precisao(Se, %5, 1) |
Taxa de Inconsisténcia

SES 90 1s838ms 1.0:2 ~ 0.83

SBS 0 25924ms 1.0:3 0.714285

SFFS 90 45788ms 1.0:2 ~ 0.83
22 15993ms 1.0:22 0.7380952

BAB’ 45 1s090ms 1.0:45 ~ 0.88
68 452ms 1.0: 68 ~ 0.83

Classificador C4.5

SES 90 | 1mwnd40s653ms 1.0:2 0.809523

SBS 0 | 2mind6s149ms 1.0:3 0.714285

SFFS 90 | 4min4d4s323ms 1.0:2 0.809523
22 | 27min45s805ms 1.0:22 ~ 0.83

BAB’ 45 | 10min38s049ms 1.0:45 ~ 0.83
68 | 1minb4s041ms 1.0 : 68 ~ 0.83
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Tabela 4.32: Taxas de ganho em precisdo, tempo e precisiao por tempo computadas para a base

de dados Robot Execution Failures ao soltar (peca)
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Tabela 4.33: Testes sobre a base de dados Robot Execution Failures a0 movimentar peca

| Algoritmo | n | Tempo | U(Sg) : |Se]| | precisao(Se, %5, 1) |
Taxa de Inconsisténcia
SES 90 2s544ms ~0.99:2 ~ 0.57
SBS 0 45381ms ~0.99:3 ~ 0.51
SFEFS 90 65966ms ~0.99:2 ~ 0.57
22 25909ms ~ 0.99 : 22 =~ 0.56
BAB’ 45 1s572ms ~ 0.99 : 45 ~ 0.56
68 624ms ~ 0.99 : 68 ~ 0.59
Classificador C4.5
SES 90 | 4min22s005ms ~099:2 ~ 0.51
SBS 0 | "Tmind2s374ms ~0.99:3 ~ 0.51
SFFS 90 | 12mind4s129ms ~0.99:2 ~ 0.51
22 | 14min24s906ms | =~ 0.99 : 22 ~ 0.59
BAB’ 45 | 2min3d3s703ms | =~ 0.99 : 45 ~ 0.56
68 50s5630ms ~ 0.99 : 68 ~ 0.62
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Tabela 4.34: Taxas de ganho em precisdo, tempo e precisao por tempo computadas para a base

de dados Robot Execution Failures a0 movimentar peca
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4.2.14 Madelon

Contém 2600 padrdes em duas classes 1 e (Ef], com quantidades iguais de padrdes, cada
padrdo é formado por 500 caracterl’stica E uma base de dados artificial criada para o Desafio
NIPS 2003 de Selecao de Caracteristicaﬂ GUYON em [15] e GUYON et al. em [16]. A

Tabela4.35 mostra o resultado dos testes realizados®|

Tabela 4.35: Testes sobre a base de dados Madelon

| Algoritmo | n | Tempo | U(Sg) : |Se| | precisao(Ss, %55, 1) |
Taxa de Inconsisténcia
SES 500 | 2h10mind4s332ms 1.0:3 ~ 0.55
SBS 0 | 4h25min08s838ms 1.0:4 ~ 0.50
SFFS 500 | 6h38min34s585ms 1.0:3 ~ 0.55
125 | 2h51min40s451ms 1.0: 125 ~ 0.74
BAB’ 250 | 1h26min06s411ms 1.0 : 250 ~ 0.73
375 | 25minl4s698ms 1.0: 375 ~ 0.73

A classificacdo com holdout para o conjunto com todas as caracteristicas para a base de
dados Madelon resulta em uma precisio de ~ 0.72. A Tabela[t.36]contém os valores calculados

para as taxas de ganho em precisdo, em tempo e em precisdo por tempﬂ

Tabela 4.36: Taxas de ganho em precisdo, tempo e precisao por tempo computadas para a base
de dados Madelon

Critério Taxa de Inconsisténcia
Algoritmo ac | ms | av
Todo o EB, método = SFSCON
SFS 1 1 1
SBS ~ 0.90619 | ~ 2.02807 | ~ 0.44682
SFFS 1 ~ 3.04865 | ~ 0.32801

Na Tabela[4.36]o melhor método, dentre os comparados, foi o Busca Sequencial Progressiva

22A classe 0 era originalmente definida como -1. Devido a um pré-requisito da implementacéo utilizada para o
classificador C4.5 essa classe foi renomeada para 0.

2 Originalmente, continha 4400 padrdes (2000 para treinamento, 600 para validacio e 1800 para teste), mas
como o repositério nao distribui o arquivo que contém as classes dos 1800 padrdes para teste, apenas 2600 foram
utilizados.

24NIPS 2003 feature selection challenge. NIPS é a sigla para Neural Information Processing Systems Confe-
rence.

BTentou-se executar o método SFSC4-® durante cinco dias sem éxito. Dessa forma, os métodos que usam como
critério o classificador C4.5 foram considerados inviaveis.

26 As taxas referentes aos grupos que exploram o EB de forma parcial nio foram computados porque apenas um
método pdde ser aplicado.
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utilizando Taxa de Inconsisténcia como critério, os outros dois métodos (SBS e SFFS) levaram

o dobro e o triplo de tempo, respectivamente, para terminar a execucao.

4.3 Comparacao dos Métodos

Nesta se¢do os doze métodos descritos no Capitulo [3| sdo comparados com rela¢do ao seus
custos beneficios (Equagio determinados pelos testes apresentados durante a explanagdo
das bases de dados utilizadas. A comparagio € realizada pela aplicagdo da Equacao[d.7|que, no
contexto desta monografia, dada as médias e os desvios padrdes determinados por uma série de
execucdes idénticas de dois métodos distintos (A e B), a referida equagao retorna a diferenca
absoluta entre os dois métodos em termos de desvios padrdes. Caso ||métodos — métodog|| <
0, entdo o método B € superior ao método A, caso contrdrio o método A é superior ao B. Se a
diferenca absoluta entre os dois métodos for superior (ou menor ou igual) a dois desvios padrdes,
a afirmacdo € vdlida com grau de confianca de 95‘7@ Durante a compara¢do dos métodos
nos casos em que a diferenca absoluta ndo superar a unidade, os métodos serdo considerados
estatisticamente equivalentes.

A Tabela relaciona os métodos de cada grupo comparativo com suas médias e desvios
padrdes para cada subconjunto amostral, quantidades de testes vélidos. Devido a inviabilidade
da aplicagao de alguns dos métodos sobre algumas das bases de dados, devido a natureza expo-
nencial do problema, e para aproveitar ao maximo todas as execucdes dos métodos, quando se
comparar dois métodos onde uma ou mais execugdes de um dos métodos ndo podde ser concre-
tizada, a(s) execucdo(des) simétrica(s) do outro método sdao desconsideradas, ou seja, durante
o confronto entre dois métodos considera-se todas as execucdes concretizadas para ambos 0s
métodos.

Nas Tabelas [4.38] [4.39] [4.40| e 4.41] estdo representados os computos da Equacdo [4.7] para

confrontar todos os métodos uns com os outros dentro de cada grupo comparativo. Nessas trés
tabelas as células devem ser interpretadas como o resultado de ||métodoyinpa — Métodocorunall,
calculado utilizando as médias e desvios padrdes obtidos da Tabela 4.37|com o maior valor de

¢ (nimero apods os dois pontos) para qual existem entradas para ambos os métodos.

YCaso a diferenca seja maior que um desvio padrio a afirmacdo é vilida com grau de confianga de 68%.
De forma idéntica, se a diferenga for de ordem superior a trés unidades, a afirmacdo é vélida com 99.7% de
confiabilidade.
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Pela Tabela[4.38] pode-se dizer que os métodos SFS e SBS, independentemente do critério
utilizado, sdo equivalentes com relagdo ao custo beneficio. De um modo geral o uso da Taxa de
Inconsisténcia como critério € uma melhor opcao do que o classificador C4.5, com resubstitui-
¢ao pelo menos. O método que melhor se adequa na comparagao com todos os outros métodos
comparados que exploram todo o espaco de busca é o SFFSCOY | pois o tempo excedente ne-
cessdrio para sua execugdo é compensado pela obtengdo de melhores solugdes. A Figura [.1]

contém um grafico de barras com os valores, da Tabela@ aculados para cada método.

O DEPCA A
B SFFSC4 5
Ose5C4.5
W 5F5C4.5
B DEPCON
OsFFsScaN
Esas5C0N
W SFSCON

COW SBSCON 5FF

Figura 4.1: Gréfico de barras acumulativas dos confrontos entre os métodos que exploram todo
o EB

Na Figura[4.1| cada cilindro representa a soma dos valores obtidos pelos confrontos entre 0s
métodos que exploram todo o EB, da esquerda para a direita tem-se os métodos SFS(CON),

SBS(CON), SFFS(CON), DEP{CON), SFS(C4.5), SBS(C4.5), SFFS(C4.5) e DEP(C4.5).
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Esta figura propicia uma comprovagao visual dos resultados declarados anteriormente a partir
da Tabela Meétodos que utilizam os algoritmos SFS e SBS sdo equivalentes independen-
temente do critério utilizado, SFS(CON) equivale ao SBS'CON) e SFS(C4.5) equivale ao
SBS(C4.5), apesar de necessitar de um maior tempo de processamento o métodos SFFSCON
compensa pela qualidade da solucdo que encontra. Todos os métodos que utilizam o critério
Taxa de Inconsisténcia foram superioes a qualquer método com o critério C4.5 utilizando re-
substituicdo. Ressalta-se que os métodos exaustivos ndo puderam ser aplicados a todas as bases
de dados, portanto, os valores obtidos para tais métodos estdao super estimados, caso fosse pos-
sivel suas execugdes o esperado € que os valores de custo pelo beneficio fossem drasticamente
reduzidos.

Dentre os métodos que exploram o EB de forma parcial de acordo com a Tabela 4.39
(n ~ %), a Taxa de Inconsiténcia também mostrou-se mais adequada que o classificador
C4.5 com resubstituicdo. O método melhor classificado de acordo com o custo beneficio da

"CON nota-se que 0o método BABY“Y também obteve bons resultados,

computacdo é o BAB
porém, no confronto direto entre os dois métodos com critério de consisténcia a versao alte-
rada (BAB’“OV) vence a versdo original por uma diferenca superior a dois desvios padrdes.
A Figura[d.2] contém um grifico de barras com os valores, da Tabela [4.39] aculados para cada
método.

Na Figura4.2] cada cilindro representa a soma dos valores obtidos pelos confrontos entre os
métodos que exploram trés quartos do EB (n ~ %)4), da esquerda para a direita tem-se os mé-
todos BAB’¢ON BABCYN, BAB’“4® ¢ BAB““*. Esta figura propicia uma comprovagio visual
dos resultados declarados anteriormente a partir da Tabela #.39] Os métodos com critério Taxa

BCON

de Inconsisténcia foram superiores e apesar do método BA estar muito bem colocado, ele

perde no confronto direto com o método BAB’ OV,

Observando a Tabela4.40] que considera a computagdo para metade do EB em comparagio
com a Tabela nota-se que a eficiéncia do método BAB’“©V caiu ainda mais frente ao mé-
todo BABCON estd inferior a dois desvios padrdes, entretanto, a Taxa de Inconsiténcia continua
superior ao classificador C4.5. A Figura 4.3 contém um gréfico de barras com os valores, da

Tabela[4.40| aculados para cada método.

Na Figura cada cilindro representa a soma dos valores obtidos pelos confrontos entre
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Figura 4.2: Grafico de barras acumulativas dos confrontos entre os métodos que exploram trés
quartos do EB

os métodos que exploram metade do EB (n ~ %)2), da esquerda para a direita tem-se 0s
métodos BAB’“ON BABCON BAB’“4® ¢ BAB“45. Esta figura propicia uma comprovagio
visual dos resultados declarados anteriormente a partir da Tabela[d.40] Os métodos com critério
Taxa de Inconsisténcia continuam superiores, a diferenca entre os resultados para este grupo
comparativo (n ~ %) frente ao anterior (n ~ %) reside na qualificacdo obtida pelo método
BABYO¥ frente a0 método BAB’““Y que ficou muito mais visivel. O método BAB“O obteve
o melhor comportamento frente as bases de dados testadas.

De acordo com a comparagdo representada pela Tabelapara n ~ %, o melhor método
dentre os considerados neste grupo comparativo é o método BAB’““ como pode ser visual-

mente comprovado pela Figura[d.4] Esta figura contém um grafico de barras com os valores, da
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Figura 4.3: Gréfico de barras acumulativas dos confrontos entre os métodos que exploram me-
tade do EB

Tabela .41} aculados para cada método.

Na Figura #.4] cada cilindro representa a soma dos valores obtidos pelos confrontos entre
os métodos que exploram um quarto do EB (n ~ % - N)4), da esquerda para a direita tem-se
os métodos BAB’“ON BABCON BAB’¢45 e BAB“**. Esta figura propicia uma comprovagio
visual dos resultados declarados anteriormente a partir da Tabelaf.41] Os métodos com critério
Taxa de Inconsisténcia continuam superiores. Neste grupo comparativo a avaliacio do método

BAB’“ON ¢ muito superior ao método BABCOV .
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Figura 4.4: Gréfico de barras acumulativas dos confrontos entre os métodos que exploram um
quarto do EB
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Tabela 4.37: Médias e desvios padroes dos métodos de acordo com os grupos comparativos

Critério Taxa de Inconsisténcia Classificador C4.5
Algoritmo | ¢ | av(método) | o(método) | av(método) | o(método)
Todo o EB
SFS 9 | 10.8125056 7.8330664 0.2428356 | 0.1185264
SBS 9 | 11.2742911 8.118692 0.2684944 | 0.1388148
SFEFS 9 5.4629633 3.4491281 0.0692878 | 0.0299809
DEP 9 0.9456211 0.5672644 0.0359147 | 0.0164301
SFS 10 9.865183 7.0698631 0.219039 0.1086512
SBS 10 | 10.246862 7.3339034 0.241943 0.126967
SFES 10 4.951349 3.1271292 0.062455 0.0276726
DEP 10 0.851293 0.5160706 * *
SFS 17 | 14.2601676 8.7131334 0.16513 0.0694012
SBS 17 | 10.4707212 5.7828376 0.2036788 | 0.0910331
SFFS 17| 6.0052359 3.3006305 0.0404135 | 0.0170181
SFS 18 | 13.5234917 8.2553086 * *
SBS 18 | 9.9138378 5.4863776 * *
SFEFS 18 | 5.6898344 3.1311011 * *
EB parcial n ~ &
BAB’ 10 | 31.335453 25.2060167 0.340586 0.1445402
BAB 10 0.977042 0.0818661 0.195207 0.1014286
BAB’ 11 | 36.8325245 | 23.4530193 0.4005327 | 0.1438296
BAB 11 | 0.8882564 0.1156131 * *
BAB’ 17 | 88.1302653 | 20.3457123 0.4381618 | 0.1075426
EB parcial n ~
BAB’ 10 | 10.167009 9.1719856 0.144919 0.0661524
BAB 10 0.596576 0.137659 0.1661474 | 0.0946933
BAB’ 17 | 189.5762794 | 135.0025061 || 0.2056088 0.081485
EB parcial n ~ 28
BAB’ 10 | 19.619156 8.9958304 0.442015 0.1518255
BAB 10 3.904315 2.1588952 0.307301 0.1293804
BAB’ 17 | 16.4152335 5.6144657 0.3222288 | 0.0996965
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Tabela 4.38: Comparacdo dois a dois entre os métodos que exploram todo o EB

0 6:86°'T— | 6:G€°C— | 6:G7C— | 6:.2C— | 6:€0C— | 6:96T— | 6:G6'T— | ¢ppddd
6:8¢°T LT0 [ LT:6F'C— | LT:L7'C— | 0T:9T°C— | LT 9G°C— | LT:GG°C— | LT T€°C— | ¢ppSAAS
6:G6°C | LT 67°C LT:0 LT:8F'0 [01:29'T— | LT 8% 'C— | AT TGC— | AT:83°C— | oSS
6:GV'C | AT:LV'C | L1870~ L1:0 0T <L T— | AT:G°C¢— | L1:28°C— | LT1:68°C— | ¢3pSAS
6:L2°C | 0T:9T°C | 01:29°T 0T:L°T 01:0 0T:€8'T— |O0T:TI8°T— | 0T:8'T— | yooddAd
6:60°C | AT:99°C | L1:8F'C L1:6°C 0T:€8°T 8T : 0 8T :G6°0— | 8T :GC'T— | yooSAAS
6:96°T | AT:GG'C | LT:16°C | AT:2%'Cc | OT:T8°T | 81:G6°0 8T : 0 81 :2S5°0— | nyooSHS
6:G6°T | AT:T1€'C | L1:8C°C | L1:6C°C 0T:8°T 8T:GZ'T | 81:25°0 81 : 0 NooSdS
aroddd | c3oSAAS | c35SAS ¢1oSAS voodAd | yooSAAS | yooSHS | nyooSAS | SOPORIA
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Tabela 4.39: Comparagdo dois a dois entre os métodos de ramificacdo e poda com n ~ %

Métodos | BAB’COY | BABCOY | BAB’“*® | BAB“*®

BAB’CON 0:17 2,17:11 | 6,117 |[1,75::10
BABCON | —2.17:11 0:11 3,74:11 | 8,48 : 10
BAB ¢4 | —6,1:17 | =3,74: 11 0:17 1,16 : 10
BAB®*> | —1,75:10 | —8,48:10| —1,16:10 | 0:10

Tabela 4.40: Comparacgdo dois a dois entre os métodos de ramifica¢do e poda com n ~ %

Tabela 4.41:

Métodos | BAB’CCY | BAB®CYN | BAB’“*® | BAB®*®

BAB’CON 0:17 1,48:10 | 1,98:17 | 1,54:10

BABCON | —1,48:10 0:10 4,18:10 | 3,64:10

BAB’“*® | —1,98:17 | —4,18:10| 0:17 | —=0,26:10
BAB®*® | —1,54:10 | —3,64:10 | 0,26 : 10 0:10

Comparagdo dois a dois entre os métodos de ramifica¢do e poda com n ~
Métodos | BAB’“OY | BABCOY | BAB’“*° | BAB“*®
BAB’CON 0:17 2,4:10 4,05:17 |3,04:10
BABCON | —2.4:10 0:10 2,26:10 |2,35:10
BAB’“*® | —4,05:17 | —2,26: 10 0:17 0,96 : 10

BAB®*®> | —3,04:10] —2,35:10| —0,96:10| 0:10
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Capitulo 5

Conclusao

Nesta monografia realizou-se a comparagao entre doze métodos para Selecao de Caracteris-
ticas. Os doze métodos foram obtidos pela combinacdo de seis algoritmos (SFS, SBS, SFFS,
BAB’, BAB e DEP) com duas funcdes critérios (Taxa de Inconsisténcia e classificador C4.5
com abordagem resubstitutiva). Os doze métodos foram divididos em quatro grupos comparati-
vos conforme a quantidade do Espaco de Busca em que eles atuam, todo o Espaco de busca ou
parcial. A exploracao parcial do Espaco de Busca se ramifica em trés grupos comparativos, um
quarto, metade e trés quartos do Espaco de Busca.

O critério para realizar a comparagdo entre os métodos em cada grupo foi a propor¢ao entre
a qualidade dos subconjuntos obtidos sobre o tempo de processamento necessdrio, o custo be-
neficio da aplicacdo dos métodos para Selecdo de Caracteristicas. Essa forma de comparacao
foi escolhida devido a sua aplicabilidade pratica, para problemas onde o processo para Selecao
de Atributos, dependendo do método aplicado, ndo seja vidvel e onde ndo apenas a qualidade
da solugdo €é um fator importante, mas também, o tempo que se dispde para tal.

Para realizar a comparagdo, foram utilizadas dezoito bases de testes. A escolha das bases de
testes foi realizada com base em uma série de critérios: quantidades de caracteristicas, padroes,
classes, propor¢do de padrdes por classes desde uniformes até casos onde uma ou mais classes
eram privilegiadas, qualidades dos atributos (relevantes, redundantes e irreleventes). Apoés a
execucao dos testes, independentemente do critério utilizado, as melhores solugdes encotradas

foram reavaliadas pelo C4.5, induziu-se um novo classificador com a abordagem holdout, com

1

proporgdes de treinamento e teste iguais a 3

e % respectivamente.
Os resultados obtidos sdo que de uma forma geral métodos que utilizam como critério a

Taxa de Inconsiténcia sdo mais eficientes que métodos que se valem do classificador C4.5 como



métrica, pelo menos com o uso da metodologia da resubstitui¢do para determinar a precisao.
O fato de calcular a precisdo com uma abordagem e avaliar posteriormente com outra afetou a
qualidade das solu¢des dos métodos com este critério.

Dentro do grupo comparativo que explora todo o Espaco de Busca, o mais indicado € o al-
goritmo Busca Sequencial Flutuante Progressiva aliado ao critério Taxa de Inconsiténcia, caso
o tempo disponivel seja um fator critico os outros dois métodos sequencias também sio boas
opgdes. A busca exaustiva apesar de garantir a solu¢do 6tima, de acordo com o critério utili-
zado, nao € vidvel e pelos resultados obtidos, muitas vezes os subconjuntos de caracteristicas
encontrados nao foram os melhores de acordo com o classificador C4.5 com holdout.

Nos grupos de exploragdo parcial, que utilizam algoritmos de Ramificacdo e Poda, o al-
goritmo BAB’“ON obteve solucdo equivalentes ao BAB original e, em muitos casos, com um
menor tempo de processamento.

A partir dos estudos realizados durante a elaboracdo desta monografia, outros trabalhos

podem ser realizados nas seguintes direcdes:

e Estudo de outros métodos para SC, complementando o estudo ja realizado;

Construcao de Caracteristicas;

Discretizacao de Caracteristicas;

Extracdo de Caracteristicas;

Classificadores;

Aplicagdes praticas do processo para Selecao de Caracteristicas.
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