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Resumo

Tecnologias relacionadas a classificação possuem grande potencial de utilização prática.
Notadamente, a geração de classificadores, a análise de seus desempenhos e a seleção do
melhor classificador dentre os que foram gerados é feita muitas vezes de maneira não au-
tomática. Consequentemente, dado um problema de classificação, é de grande importância
e interesse uma solução computacional que ofereça diversas técnicas de geração de classifi-
cadores e critérios pala análise de desempenho, selecionando automaticamente os melhores
classificadores. Ao oferecer várias técnicas de geração de classificadores, essa solução pode
ser útil na comparação de diversas abordagens. Além disso, para um especialista em pro-
jeto de classiâcadores, tal solução possibilita sua concentração nas características que sejam
mais relevantes e dependentes de contexto como, por exemplo, entendimento e modelagem do
problema. Para os não especialistas interessados ou envolvidos num processo de classificação,
a solução pode compor uma camada de abstração dos aspectos de geração de classificadores e
análise de desempenho. Dentre as diversas técnicas para geração de clmsificadores existentes,
algumas são baseadas em indução a partir de exemplos. Tomando como ponto de partida
três dessas técnicas e uma abordagem estatística para análise de desempenho, investigou-se
de forma geral alguns de seus princípios teóricos e práticos. Com base nessa investigação,
estudou-se a plataforma R para viabilizam a solução computacional desejada. O fruto desse
estudo e dessa investigação é um arcabouço contendo técnicas de geração de classificadores
e seleção automática dos melhores classificadores por análise de desempenho. Experimentos
utilizando o ambiente R, técnicas nele implementadas e um pacote especialmente desen-
volvido ilustram a viabilidade da solução proposta.
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Notação Utilizada

N
Z
R
..4í, Í = 1, 2, . . . ,n

Conjunto dos números naturais
Conjunto dos números inteiros
Conjunto dos números reais
Atributo, característica, /eaíure,
variável, medida, conjunto, componente
Valor de atributo, elemento
Espaço de atributos, produto cartesiano
Dimensão do espaço de atributos
Esquema de atributos, tipo da instância,
n-upla ordenada,sequência
Instância, exemplo, vetor,
vetar (de valores) de atributos
Número de categorias
Categorias, classes
Categorias, classes mapeadas como um
subconjunto finito dos inteiros positivos
Alfabeto

Conjunto de todos os exemplos possíveis
sobre E
Espaço de exemplos
Conceito

Função alvo para um conceito
Vedor de pesos
Taxa de aprendizado
Amostra
Amostra de aprendizado, amostra de
treinamento, conjunto de treinamento
Amostra de validação, amostra de teste,
conjunto de teste, conjunto de validação
Tamanho de uma amostra
Espaço de hipóteses

ai C ..4i, á = 1, 2, . . . ,

,4t x .42 x .-. x .4.
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Notação UtHizada (cona.)

/

Á

Hipóteçle de uma função alvo, classificador,
agente computacional, estimados, modelo, regra
Algoritmo de aprendizado, operador
esquema de aprendizado
Função de ativação
Hipótese gerada por vizinhos mais próximos
Hipótese gerada por rede neural artificial
Hipótese gerada por árvore de decisão
Erro observado de uma hipótese
estimador do erro verdadeiro
Erro verdadeiro de uma hipótese
Nível de significância
Média populacional
desvio padrão populacional
Desvio padrão otimista
Intervalo de confiança otimista
Desvio padrão conservativo
Intervalo de confiança conservativo
Função de Kronecker
X segue o modelo de distribuição binomial
com parâmetros n e p

X segue o modelo de distribuição normal
com parâmetros p e a*
Função de probabilidade
Função de distribuição

g
VMP
RNA

e«o.- Çf)

P
a

/Cc
Õ

X «' b(n, P)

X .- NÇH,aa )

P(x
F'(z)
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Capítulo l

Introdução

Considerando que dado algo a ser classificado

1. em geral, é possível projetar agentes computacionais capazes de fazer a classificação;

2. há diversas maneiras para projetá-los;

3. é possível avaliar quão bom é cada agente

A partir dessas considerações, perguntas talvez naturais sejam: como projetar os agentes
computacionais? Como avaliar, sob um ponto de vista formal, esses agentes? Como selecionar
o melhor?

Respostas à estas perguntas são o assunto deste trabalho. O tema tratado é classificação
Específico a esse tema, é realizado um estudo sobre geração, análise de desempenho e seleção
automática de clmsificadores

1.1 Motivação
Tecnologias relacionadas à classificação possuem grande potencial de utilização prática

Por exemplo:

e na medicina, a partir de dados clínicos e laboratoriais, pode-se por meio de classificação
diagnosticar prováveis imunodeficiências, auxiliando o trabalho médico;

e no processamento de imagens, a partir de imagens obtida por satélites, pode-se clãs
sificar áreas de desmatamento em meio às florestas;

l
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e na bioinformática, a classificação pode ser utilizada para analisar sequências de DNA
ou expressoes gênicas;

e na engenharia de software, a partir de componentes desenvolvidos, testados e classifi
gados, pode-se aumentar a produtividade de construção de software;

e na política, a partir de análises do processo legislativo, pode-se detectar padrões que
sugiram pontos de melhoria e aumento da qualidade da atuação parlamentar.

Um processo de classificação envolve diversos aspectos. Dentre eles, um é a geração
automática de classificadores. No contexto de imagens, esse aspecto é conhecido por pro-
jeto automático ou programação automática de operadores. Um grupo de cientistas e es-
tudantes que atua na área de processamento de imagens l\.'isl tem trabalhado com ele
ao longo dos últimos anos. Um dos objetivos do grupo é desenvolver uma metodologia
para projeto automático de operadores baseada em técnicas de indução a partir de exemp-
los jlbirtí)li, 13r)T1)7, T3TFílll)t), lliLs00, 11ii'(JO, .TI'.{)l , Bi {i0;31. A metodologia tem como fun-
damentação conceitual diversas teorias, como Morfologia Matemática l$ttiS2, BB91, Hein)41,

Teoria das Probabilidades l.\t( .\ 83, E)}tti00, .\ l L.O-il, Àlgebra Booliana li '1'7=3, à]('n77, Dag1]51

e Aprendizado Computacional ll\í3i)2, fJ ui1)21, dentre outras. Ela insere o problema de pro-
gramação automática dentro do contexto de aprendizado computacional e oferece o ISI (/n-
cremenfa/ Sp/átÉÍng o/ /nÍemaZs), um algoritmo que pode ser utilizado tanto para treina-
mento de operadores quanto para minimização de funções boolianas. vomita elaborou o
algoritmo l [r)lii])fil e, ao analisar diversos traba]hos, observou que a]gumas técnicas para
automatizar o projeto de operadores eram dependentes de contexto enquanto outras eram
independentes. Além disso, notou que as técnicas dependentes de contexto exploravam ou
levavam em consideração na sua formulação características específicas do problema a ser
resolvido, enquanto as independentes de contexto não. Percebeu também que cada técnica
apresentava diferente grau de restrição em função do grau de dependência de contexto e
do tipo de restrição imposta sobre o espaço de classificadores IHii001. Depois dessas obser-
vações e a partir de estudos de problemas de outras áreas de conhecimento, como a biologia
computacional, ela reforçou a constatação de que o processo de projetar automaticamente
operadores de imagens poderia ser generalizado para um processo de projetar automatica-
mente classificadores de dados. Assim, a metodologia para projeto automático poderia ser
generalizada como uma metodologia para geração de classificadores pala análise de dados em
geral 1( i-\l! }S, V;i i )1)81. Um exemplo de aplicação dos classificadores gerados por essa metodolo-
gia seria sobre dados gênicos, cuja análise vem demandando especial atenção l.-\ F\.1)4 , T3( )ç).KI.

Adicionalmente ao ISI, outros algoritmos para geração automática de classificadores
foram elaborados. Esse fato e as constatações anteriores sugerem a construção de um sistema
computacional para a análise de diversas categorias de dados que possa oferecer a implemen-
tação de diversos algoritmos. Nesse caso, o sistema separaria os procedimentos independentes
de contexto dos dependentes do domínio do problema. Os aspectos independentes de contexto
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passíveis de automação podem ser automatizados. Além disso, ao oferecer vária técnicas de
geração de clmsificadores, o sistema pode ser útil na comparação das diversas abordagens.
Há várias abordagens para gerar classiíicadores, daí surgindo uma questão: dado um prob-
lema de classificação, qual a abordagem mais adequada para a geração do classificador? O
sistema facilitaria a escolha ao indicar a abordagem mais apropriada ou mesmo mesclar abor-
dagens. Nessa linha, o sistema pode também ser um facilitador nas pesquisas relacionadas a
combinação de classificadores IA(.; l<É)8, :A1})98, 1)iet)0, 1tFI [)\lç}8, K ]]\\:ç)íl

A construção do sistema computacional requer algumas considerações. Para tratar dos '
requisitos de dependência e independência de contexto, a arquitetura do sistema deve ofer-
ecer facilidade de expansão e abrangência. O sistema deve oferecer ainda características
importantes e desejáveis como facilidade de uso, eficiência, precisão e robustez.

Um sistema computacional assim traria algumas vantagens. Para um especialista em pro-
jeto de classificadores, possibilitaria que este se concentrasse nas características mais rele-
vantes do problema ou que fossem dependentes do contexto, como por exemplo, na aquisição
de características relevantes ou filtragem de dados. Para os não especialistas interessados
ou envolvidos num processo de classificação, o sistema seria uma camada de abstração do
aspecto de geração automática de classificadores.

Na seção a seguir é introduzido o problema de classificação.
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1.2 O problema de classificação
A tabela 1. 1 apresenta proposições legislativas, suas respectivas ementas e classificações

quanto ao tipo de proposição. Dada a ementa apresentada na tabela 1.2 na próxima página,
qual o tipo de sua proposição?

Legislativa
Tipo de
Proposição
Legislativa

Tabela 1.1: Proposições Legislativas, Ementas e Tipos de Proposições

De uma maneira geral, o problema de classificação pode ser compreendido a partir de
cinco elementos: um conjunto de objetos, um conjunto de características, um conjunto de
classesi , um classificados e um conjunto de critérios de classificação.

Na situação descrita, o conjunto de objetos é o conjunto de proposições legislativas. O
conjunto de atributos é aquele que caracteriza o objeto, nesse caso, com dois elementos:

ique serão denominadas categohas para não haver confusão com o conceito de classes de orientação à

objetos

PI
Dispõe sobre a Lei Orgânica do
Tribunal de Contas do Distrito
Federal e dá outras providências.

Projeto de Lei
Complementar

P2
Dispõe sobre o Programa de Melhoria
do Atendimento ao Contribuinte,
e dá outras providências.

Projeto de Lei
C)rdinária

P3
Concede o Título de Cidadão Honorário
de Brasília ao atleta olímpico
Vanderlei Cordeiro de Limo.

Projeto de
Decreto
Legislativo

P4
Cria o Parlamento Jovem Brasiliense,
no âmbito da Câmara Legislativa do
Distrito Federal.

Projeto de
R ocnl 1 1 nã .

P5
Dá nova vedação ao art. 96, g2o.,
da Lei Orgânica do Distrito Federal

Proposta de
Emenda à
Lei Orgânica

P6
Dispõe sobre a Campanha de Prevenção
de Acidentes Domésticos no Distrito
Federal e dá outras providências.

Projeto de Lei
Ordinária

P7
Concede o Título de Cidadão
Benemérito de Brasília
à carateca Lucélia de Carvalho Ribeiro.

Projeto de
Decreto
Legislativo
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.4/Écrã a denominação e a estrutura oryanãzac ona/
du, Seclei,u-í'iu d,e Esi,u,du de DeseTtuotmàmento

Tecnológico do Distrito Federal.

Tabela 1.2: Ementa de uma Proposição Legislativa a ser Classificada

identificador de proposição e ementa. O conjunto {Projeto de Lei Complementar, Projeto
de Lei, Projeto de Decreto Legislativo, Projeto de Resolução, Proposta de Emenda à Lei
Orgânicas de tipos de proposições constitui o conjunto de categorias. O elemento classificador
é qualquer pessoa que observe a ementa e classifique a proposição em uma das categorias.

E quanto aos critérios de classificação?
Em geral, estes nem sempre estão explícitos ou são bem conhecidos. Na situação dada,

pode ser razoável supor que a pessoa que fará a classificação não conheça os critérios que
definem os diversos tipos de proposição. Nesse caso, como ela poderia proceder?

Uma heurística poderia utilizar as proposições classificada da tabela 1.1 na página an-
terior e consistir em fazer uma suposição sobre os critérios de clmsificação a partir de semel-
hanças entre os vocábulos das ementas apresentadas e a ementa da proposição com clas-
sificação desconhecida. A opção por essa heurística insere o problema de classificação num
contexto de aprendizado denominado aprendizado stzpemísionado, onde hipóteses são feitas
a partir de objetos com classificação já conhecida.

Nesse texto, trata-se o problema de classificação sob o ponto de vista do classificador e, em
particular, sua geração e análise de desempenho. Os classificadores gerados são agentes com-
putacionais que, assim como uma pessoa na situação descrita, fará a classificação de objetos
a partir de heurísticas que se utilizam de exemplos já classificados. Isto é, o classificador será
um agente computacional que, dado um conjunto de objetos descritos por um conjunto de
atributos, um conjunto de categorias e uma hipótese dos critérios de classificação, classificaiá
os objetos nas categorias por aprendizado supervisionado.

1.3 0bjetivos
O objetivo deste trabalho é a seleção automática de classificadores por análise de de-

sempenho. Para cumprir esse objetivo, metas inteimediáriu tornaram-se necessárias, par-
ticularmente o estudo de técnicas de geração e de uma abordagem formal para análise de
desempenho de classificadores.

Especificamente no que diz respeito às técnicas de geração de classificadores, o estudo
se concentra em três técnicas de aprendizado supervisionado. As técnicas de geração de
classihcadores escolhidas foram: vizinhos mais próximos, árvores de decisão e redes neurais
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artificiais. Embora existam outras técnicas de geração de classiÊcadores, estas não foram
abordadas. 'l'odavia, variantes de cada uma das técnicas escolhidas foram consideradas.

A abordagem para análise de desempenho de classificadores e de técnicas de geração de
classificadores tem como base fundamentos teóricos de probabilidade e estatística. Nela, os
erros dos classificadores são vistos como variáveis aleatórias cuja distribuição segue o modelo
binomial.

Com vistas à construção de uma solução computacional para geração e análise de de-
sempenho de classificadores, adorou-se um paradigma de reutilização. Nessa linha, traçou-se
também como meta o estudo de uma plataforma de software livre que servisse como parte
dessa so]ução. R in, R. ])0=31], R D(13d, R T)03a, R ])0:3 :, R D0:ii, R D013cl foi a opção escol-
hidal

1.4 Contribuições
Neste trabalho procurou-se contribuir da seguinte forma

8 descrevendo conceitos e técnicas de geração de classiíicadores;

e descrevendo uma abordagem para análise de desempenho de classificadores;

e analisando a plataforma R como base computacional para implementação de diversas
técnicas de classificação, incluindo geração e análise de desempenho. Em particular, foi
feita uma catalogação dos pacotes existentes voltados para classificação;

e implementando o pacote Jínnaues, que contribui com funções de análise de desempenho
de classificadores, além de oferecer bases de dados para testes, nos moldes de outros
pacotes da plataforma R;

e contribuindo com a aplicação de elementos de linguagem gráfica voltados para engen-
haria de software. Estes elementos, assim como gráficos matemáticos, visam a facilitar
o entendimento e visualização de conceitos. Não se encontrou a utilização desses ele-
mentos na literatura da plataforma R;

e comparando empiricamente classificadores;

e contextualizando conceitos de classificação no âmbito do poder legislativo brasileiro
Como parece não existir trabalhos com esse enfoque, o estudo apresentado é uma
contribuição nesse sentido.
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1.5 Organização do texto
O capítulo 2 apresenta conceitos básicos, em particular os voltados à representação de

um objeto bem como um processo para geração e análise de desempenho de classificadores.
Uma apresentação das técnicas escolhidas para geração de classificadores é feita no capí-

tulo 3, envolvendo as técnicas de vizinhos mais próximos, árvores de decisão e redes neurais
artificiais. Nesse capítulo também é descrita uma abordagem para análise de desempenho
de classificadoEes. Conceitos de erro observado e erro verdadeiro de um classificador são
apresentados e modelados sob enfoque estatístico clássico.

Já o capítulo 4 apresenta aspectos de implementação, com enfoque na plataforma R e
em seus pacotes relacionados à classificação. O pacote linnaeus é descrito nesse capítulo.

Experimentas de geração de classificadores e análise de desempenho utilizando os con-
ceitos teóricos dos capítulos 2 e 3 e a solução computacional do capítulo 4 são o msunto do
capítulo 5.

O capítulo 6 apresenta as conclusões do trabalho. Nele há um apanhado geral e a descrição
de possíveis trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos como continuação dessa pesquisa.

Por fim, além do texto principal, há um apêndice contendo alguns dados e informações
utilizadas nos experimentas.



Capítulo 2

Conceitos básicos

O propósito deste capítulo é descrever conceitos subjacentes a esse trabalho e apresentar
um processo para geração e análise de desempenho de classificadores. São apresentados alguns
conceitos básicos, em particular os voltados à representação.

2.1 Conceitos relacionados à representação
Seja n C IV. Sejam n conjuntos, .4i, .A2, . . . , .A.. Seja Z um elemento do produto cartesiano

.4i x .42 x . x .4«. lstoé, F= lai,a2, ,a«l,ai C.4i,a2 CÁ2,...,a. C .4« éuman-upla
ordenada. No contexto deste trabalho:

e cada conjunto .4í, í = 1, 2, , n, será denominado atributo;

e cada elemento aí € .4i, { = 1, 2, , n, será denominado valor do atributo .4í;

e .4i x .42 x x ..4. será denominado espaço de atributos;

. (.A:,,'l,, , .4n), será denominado esquema de atributos;

e ã' :: lai, a2, , a.l será denominada instância

Exemplificando, seja n = 4 e os seguintes conjuntos: .4i o conjunto sexo biológico, {fem-
inino, masculinos; .42 o conjunto idade (em anos), um subconjunto de IV; .43 o conjunto
altura (em metros), um subconjunto de R; .44 o conjunto peso (em (quilos), um subconjunto

Tem-se que

deR

8
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e sexo biológico, idade, altura e peso são atributos;

e feminino é um valor do atributo sexo biológico;

e o espaço de atributos é sexo biológico x idade x altura x peso;

e (sexo biológico, idade, altura, peso) é o esquema de atributos;

jmasculino,21,1.70,65.51 é uma instância

O conjunto de todos os valores possíveis de um atributo é denominado domíhão do atrib-

Uma instância é uma n-upla ordenada de valores de atributos. Sua concepção conceitual
é chamada esquema de atributos.

Pode-se fazer uma analogia com os conceitos em linguagens de programação de tipos de
dados, variáveis e valores das variáveis.

Um atributo corresponde à noção de um tipo de dados, como por exemplo, inteiro ou real.
O conceito de um esquema de atributos corresponde à noção de um tipo de dados composto,
definido pelo usuário. Cada valor particular corresponde a um valor de atributo

Uma variável do tipo de dados composto possui valores particulares num celta instante
de tempo. Cada um desses valores particulares corresponde a um valor de atributo.

O conceito de uma variável de tipo de dados composto numa linguagem de programação
corresponde ao conceito de ãnstâncÍa.

Valores de atributos de instâncias são diferentes para instâncias diferentes. Dessa forma,
cada atributo .4i pode ser visto com uma variável aleatória, denotada por Ai para distinguir
do atributo enquanto conjunto.

Cada instância definida como um ponto no espaço de atributos, pode também ser vista
como um vetar em relação a um sistema de coordenadas cartesianas, tendo seu ponto inicial
em algum ponto de referência fixo, normalmente a origem. Uma vez que os valores de seus
atributos são vistos como variáveis aleatórias, uma instância F passa a ser entendida como
um vetor aleatório, denotado por X. para distinguir de sua natureza enquanto um ponto no
espaço de atributos. Assim, cada instância é expressa por um vetar num espaço n-dimensional
e diversas instâncias formam uma distribuição de X. num espaço n-dimensionar

uto

2.2 Processo

Para gerar um classihcador e analisar seu desempenho, torna-se necessário um processo
que contemple pelo menos os seguintes aspectos: definição dos valores possíveis da função
alvo; representação de uma instância; levantamento dos exemplos ou sua captação a partir
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do ambiente; seleção de exemplos de treinamento e de teste; geração do classificador, pos-
sivelmente cona extração e/ou seleção de atributos; análise de desempenho do classificador.

Em termos computacionais, é preciso considerar de que maneira são representados os
objetos a serem classiâcados e também o classificados em si. Muitos objetos podem ser
descritos através de valores de atributos. Por exemplo, suponha que um estado brasileiro
possa ser representado pelo seguinte vetar de atributos:

IArea (em km2),Ponto mais Elevado (em metros),População,Densidade Populacional
(hab./km2), Crescimento Demográfico (% ao ano),População Urbana (%) ,Domicílios,Carência
Habitacional, Acesso à Agua (%),Acesso à Rede de Esgoto (%), IDH, Mortalidade Infan-
til (%), Médicos (por 10000 hab.),Leitos Hospitalares (por 1000 hab.), Educação Infantil
(matrículas),Rede Pública (%),Ensino Fundamental (matrículas),Rede Pública (%),Ensino
Médio (matrículas), Rede Pública (%), Ensino Superior (matrículas), Rede Pública (%),
Analfabetismo (Wo), Analfabetismo funcional (%), Senadores, Deputados Federais, Deputa-
dos Distritais/Estaduais,Eleitores,Participação PIB Nacional (%), PIB Agropecuário, PIB
Indústria, PIB Serviços, PIB per capita (em R$),Exportação (em milhões de dólares), Im-
portação (em milhões de dólares), Geração de Energia (em GWh), Consumo (em GWh),
Linhas Telefonia Fixa (em milhões), Linhas Telefonia Celular (em milhões), População (em
milhões) , Automóveis, Jornais Diáriosl

A partir desse vedor de atributos, os estados de São Paulo e Ceará, assim como o Dis-
trito Federal, por exemplo, podem sei descritos de acordo com os valores dos atributos na
tabela 2.1 na próxima página. Para propósitos de classificação, nem todos os atributos lis-
tados são necessariamente relevantes. Similarmente, o conjunto de atributos pode não ser
suficiente para uma classiâcação correta.

No processo, os casos em que os objetos a serem classificados são representados por R-
upias ordenadas (ai,a2, . . . ,a.), onde a{, { = 1..n são números de ponto fixo ou flutuante.
Atributos categóricos ou qualitativos podem em geral ser quantizados ou representados tam
bém numericamente.

As categorias são representadas como números no conjunto {0, 1, . . . , É;}, onde k repre-
senta o número de categorias e 0 tipicamente representa a categoria "desconhecida".

A amostra de treinamento

I'' , /(«:)), (Z,,/(g2)), , («-, /(««))}

onde z{ =(ai, a2,. .. , a.) e/(z{) C {0, 1,...,k}, é considerada uma amostra de uma função
desconhecida g/ = /(z).

O objetivo do treinamento é tentar determinar Z/, ou seja, gerar um classificador que dado
um novo valor z prediga o mais corretamcnte possível o valor de / correspondente.

No processo de geração de um classificador, a amostra utilizada é em geral dividida em
dois subconjuntos disjuntos: uma parte denominada amostra de [reinamento a ser utilizada
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Tabela 2.1: Descrição de Estados Brasileiros

Estado CE DF SP
148.825,6

1.154
7.758.44]

50,9
1,7

71,5
1.757.888

408.02]
60,8
33,9

0,700
38,1
8,8
2,1

309.467
67,2

1.835.064
89,1

380.834
85,3

63.429
67,4
24,7
44,3

3

22

46
4.623.794

4,2
1,8
6,1

38,1
55,8

2.858

543,9
631,2

l
5.500

1,3
1,3

2.256.233
263.000

4  

248.209,4
2.797

38.709.320
152,2

1,8
93,4

l0.364.152
1.161.757

93,5
88,2

0,820
18

22,1
2,3

1.675.808
75,3

5.898.603
86,8

2.100.823
87

898.643
14,6
6,1

20,2
3

70
94

24.263.612
22,1
33,3
4,1

42,7
53,2

l0.642
20.000
19.900
61.603
87.065

16,1
14,6

l0.677.019
4.013.286

16
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para geral o classificador, e a outra parte denominada amostra de leste uti]izada para avaliar
o desempenho do classiíicador obtido

Há diversas abordagens pala a geração de classificadores. Algumas delas estão na tabela 2.2
Dentre essas, a estatística e redes neurais são bastante utilizadas.

As abordagens para geração de classificadores são conhecidas genericamente por apren-
dizado e podem ser divididas em supervisionada e não-supervisionada. No caso do apren-
dizado supervisionado, é dada uma amostra de objetos para os quais suas respectivas cat-
egorias são conhecida e deseja-se que o classificador tenha a propriedade de generalização.
Um classificador com essa propriedade é aquele capaz de classificar o mais corretamente pos-
sível não apenas os objetos da amostra, mas também a maior parte dos objetos do mesmo
conjunto de objetos. No caso de aprendizado não-supervisionado, não são conhecidas as cat-
egorias às quais os objetos pertencem. A expectativa principal com relação às abordagens
não-supervisionadas é que elas sejam capazes de separar os objetos em agrupamentos nat-
urais intrísecos aos objetos. As abordagens existentes utilizam em geral alguma medida de
(dis)similaridade pata agiupai os objetos em categorias. Outras vezes nem se sabe quais
são os critérios, mas são dadas apenas os objetos e pergunta-se como classifica-los em dois
conjuntos.

Um classificador tipicamente particiona o espaço de atributos de forma que cada elemento
deste espaço seja associado a uma única categoria. A forma em que estas partições são rep-
resentadas depende do algoritmo envolvido no treinamento. Por exemplo, árvores de decisão
representam através de uma série de hiperplanos hierárquicos; já a técnica dos k-vizinhos
mais próximos não usa nenhuma representação explícita, embora os hiperplanos que definem
as fronteiras das diversas regiões possam ser determinados.

Tabela 2.2: Abordagens para Geração de Classificadores (adaptado de l.it)Xiot)l)

Abordagem Representação FI l npã.l Hn

reconhecimento
Critério típico
de validação

Casamento de padrões

Estatística

Sintética ou estrutural

Redes neurais

Exemplos, pixels
curvas

Características

Primitivas

Exemplos, pixels,
características

Correlação,
medida de distância

Função discriminante

Regras, gramática

Ftlnpãn rodo

Erro de classificação

Erro de classificação

Erro de aceitacão

Erro médio quadrático
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P rojeto de c].a==ific
Cla==ificacaa =uPcrvi= -nada

D iagtama de atividad
DXO O O l ]

Ehtuar p ía-prcuassamonta

Extrai r/Sü lacuna r caíwtar lstlcas

Galar clzzntfkn da r

Figura 2.1: Projeto de Classificador
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Projetai um classificador por aprendizado supervisionado envolve gerar o classificador
a partir de exemplos de treinamento e valida-lo. A figura 2.1 na página precedente apre-
senta as atividades de um processo simplificado de projeto de classificados e a figura 2.2
na página seguinte apresenta as atividades de um processo simplificado de validação. O
pré-processamento corresponde ao conjunto de operações que preparará o padrão pala sua
posterior representação. Essas operações podem ser remoção de ruídos, normalização etc. No
treinamento, a extração/seleção de características consiste em reduzir o número de atribu-
tos, mantendo apenas aqueles mais relevantes à classificação, ou transformar o conjunto de
características de maneira a obter um conjunto relevante à classificação. Por flm, ocorre o
treinamento em si que gera um classificador para particionar o espaço de características. Na
validação, as atividades até a extração/seleção de características devem ser idênticas às apli-
cadas no treinamento. Em seguida ocorre a classificação, isto é, a aplicação do classificador
e a análise do seu desempenho.

Dependendo do desempenho, o classificador pode ser aceitável ou não. Caso não seja, é
comum repetir o processo de treinamento alterando-se alguns parâmetros do processo

Além das etapas de colega de dados, pré-processamento e extração/seleção de caracterís-
ticas, as fases de tieinainento e validação têm em comum o fato de utilizarem as amostras
disponíveis. Existem várias possíveis formas para se dividir os exemplos em exemplos de
treinamento e validação. Em geral, utiliza-se uma parcela para treinamento e outra para
validação. Em função destes aspectos comuns aos dois processos podemos reuni-los em um
único diagrama conforme a figura 2.3 na página 16. Se o desempenho do classificados não for
satisfatório, todo ou parte do processo poderá ser repetido. Pode-se coletai mais dados, mu-
dar o conjunto de atributos, particionar os exemplos de diferentes formas e, por fãm, pode-se
alterar parâmetros do algoritmo de treinamento ou até mesmo o próprio algoritmo.

Adicionalmente às técnicas para geração de classificadores, outras podem ser utilizadas
para minimizar o erro de classificação ou permitir que a classificação seja mais eficiente
computacionalmente. Exemplos são as técnicas de extração e projeção de características na
tabela 2.3 na página 17 e as técnicas de seleção de características na tabela 2.4 na página 18.

O projeto de classificadores pode ser visualizado sob uma perspectiva orientada à obje-
tos. A figura 2.4 na página 19 apresenta um diagrama com as classes relevantes por essa
abordagem. No diagrama é possível fazer as seguintes observações. A primeira é que cada in-
stância está associada a uma categoria. Segundo, cada categoria se relaciona com nenhuma,
uma ou várias instâncias. Terceiro, há uma relação de agregação entre um padrão e seus
atributos, caracterizando a natureza da instância como um conjunto de atributos. Quarto,
vê-se que um exemplo pode ser tanto de treinamento quanto de teste.
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l.ralidacaa dç3 cLas=ifiti=dçlr
].a==if icaç:aa Super\ i= da
Diagra;vn dt: atividad

DÀO0 02]

Ehtmr p ra-prcnassamanh

Exbal r/Sa lacuna r carácter lstlaas

Avaliar o dasamfnnho do classlfi=ado r

Figura 2.2: Validação do Classificador
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c.=dat

16
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colara da dadas
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Figura 2.3: Projeto e Validação de Cllassificador
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Tabela 2.3: Técnicas de Extração e Projeção de Atributos (adaptado de l.In.\too1)

A bnrd a apm Propriedade

Análise de Componentes Principais (PCA)

Análise Discriminante Linear .

Projection Pursuit

Análise de Componentes Independentes (ICA)

Kernet PCA

Rede PCIA

PCA não-linear

Rede auto-msociativa não-linear

Muttidimension,al scaling(MDS),
and Sammon's projection

Self-Organizing Map (SOM)



CAPiTUL02. CONCEITOSBASICOS 18

Tabela 2.4: Técnicas de Seleção de Atributos (adaptado de l.inxlo{)l)

Abordagem Propriedade

Busca exaustiva

Bran,ch-an,d-Bohnd Search

Best I'ndiuàduat Featufes

Sequentiat Formara Selection(SFS)

3equentiat Backward Setection(SBS)

:Paus t-tape atou'y r" Sel,ectioTL

klétodo SequenÍia/ Formará FZoatãng

3earch (SFFS) and Sequentiat
Backuard Ftoatin,g Search(SBFS)

A""' '?'" " (.) «b««j-'" p";'":;
(d-número de características, m-número de exemplos)

Utiliza o método de pesquisa branca-and-óound;
apenas uma porção de todos os subconjuntos de
características possíveis necessitam ser
enumerados para se encontrar o subconjunto ótimo

Avalia todas as m características individualmente;
seleciona a melhor característica individual;

Seleciona a característica mais simples e então
adiciona uma característica por vez de forma
que a combinação com as características
selecionadas maximize a função critério

Inicia com todas as d características e

remove sucessivamente uma característica por vez

Primeiro incrementa o subconjunto de
características por / utilizando
f07ward seZectíon e então remove r
características utilizando bacX;ward seZection

Uma generalização do método
'bZus-/ Éake away-r";
os valores de / e r são
determinados automaticamente e
atualizados dinamicamente
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Figura 2.4: Classes Relacionadas a Projeto de Classificadores
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Ainda sob o enfoque orientado à objetos, os classificadores podem ser vistos como objetos
A figura 2.5 mostra um diagrama de classes. Nele, pode-se perceber a representação e o
algoritmo como dois elementos importantes para definir um classificador. Como objetos, os
classificadores podem compor uma classe. A caracterização dessa classe de classiâcadores é
dada pela técnica de geração do classificador

i-agra=lta de CLa=k==
CLa==ificadnx

DCDOü:

Cbastf k= da r

Figura 2.5: Classificador Modelado por Orientação à Objetos



Capítulo 3

Geração e análise de desempenho de
classe.picadores

Há diversas abordagens para a geração de classificadores. Cada abordagem envolve uma
ou mais técnicas. Neste capítulo serão apresentadas três técnicas básicas. Adicionalmente,
há diversos enfoques para análise de desempenho de classificadores. Uma forma baseada em
erro observado e intervalos de confiança será considerada.

Segue a abordagem de geração de classiíicadores por vizinhos mais próximos.

3.1 Vizinhos mais próximos
Seja Zç = (ai , . . . , a.) uma instância a ser classificada.
Seja V = {ui, u2, . , up} o conjunto dos valores possíveis de uma função alvo ./
Sda 7 = {(Fi, /(í:)), (Z,, /(82)), . . . , (Em, /(Z,.))} uma amostra de trem-mento e Z: «m

exemplo genérico dessa amostra, { = 1..m.

Seja

ó(í, ,ã ) E
r=l

(.FJ «í;a)'

a distância euclidiana, que mede a distância de íq a cada exemplo de 'r a partir dos valores
de seus atributos.

Seja k um número, l $ k $ m, utilizado para selecionar os k exemplos da amostra com
as menores medidas de distância a 8..

Pela técnica dos k vizinhos mais próximos, a hipótese / que classifica a instância fç é
dada por:

21
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argma=
fÇ:qh ' x'(«,/ l (3.1)

onde .5 denota o símbolo delta de Kronecker, definido por (i(i,.j) = 1 se á = .j e .5({,.j) = 0,
caso contrário. A função argmax.CV retorna como argumento u com maior valor na soma
dos símbolos de Kronecker.

3.1.1 Exemplo
Considere os parlamentos da tabela 3.1, definidos pelo seguinte vetar de atributos
P = jno. parlamentares, volume orçamentário,no. comissões permanentesl
onde

no. parlamentares corresponde ao número de parlamentares que amuam no parlamento;

volume orçamentário corresponde ao volume de orçamento gerido pelo parlamento, em
milhões de unidades de valor;

no. comissões permanentes corresponde ao número de comissões permanentes existentes
no parlamento.

A função alvo pode {nstálucàonaZ corresponde ao porte do parlamento e o conjunto de
seus oossíveis valores é {Clâmara. Assembléia} .

Tabela 3.1: Parlamentos e Portes Institucionais

Tomando os parlamentos PI, P2, P3 e P4 como exemplos, qual seria o porte institucional
do parlamento P5?

O procedimento para obtenção da hipótese consiste em calcular as distâncias do parla-
mento P5 ao parlamentos PI, P2, P3 e P4 e, a partir de um valor de k, aplicar / definida
na equação 3.1

l L / J    
Parta;!Ttentc No. Par/amentares UoZume No. Comissões Po«e

  r)' " n «n Pm +.Í'+ nv i bfwp r uu# uvwr uv /)e vnanentes /nstátucionaZ
PI 94 426 22 Assembléia
P2 46 23 14 Assembleia
P3 55 118 15 Câmara
P4 41 7 10 Câmara
P5 24 35 9  
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1. Cálculo das distâncias de P5

1.1. Cálculo da distância de P5 a PI

a(p5, pi) - \l >ll:("í':' .í'n)' -
r:=l

'(.I'u - .í'D): + («S'n - .S'ny + (.f'o - .i'o)' -

(94 - 24)' +(426 - 3s)' +(22 - 9): = V'(70)' +(39i)' +(13)

4900+is288i-Fi6g s79s0 39r,429 +

d(P5, P1) - 397, 429

1.2. Cálculo da distância de P5 a P2

a(p5, p2) - \l >ll:(.s'n «í'n)' -

'(.I'n - .í'u)' + («S'n - «S'n)' + (.S'D - «S'q)'

(46-24)'+(23-3sy +(14-9):+(-i2):+(s):

'484 -F i4ii-F 25 - v'653 = 25, 554 :+

d(P5, P2) - 25, 554

1.3. Cálculo da distância de P5 a P3

a(p5, p3) - \l }l:(«í'q - .!'q)' -
r-:l

(«í'D ): + («S'n «S'q)' + (.S'q - «S'Q)' -

(55 - 24)' +(118 - 35): +(15 - 9): = v(31)' +(83)' +(6)i :

3

2

3

3
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961 +6889+36 = V'7886 = 88,803::>

d(P5, P3) - 88, 803

1.4. Cálculo da distância de P5 a P4

d(P5, P4)
3

>l:(«s'©
r=l

«É'q): -

'(aÍPq - .ÍPO)2 + («jjPq «S'Q): + («S'q - .â'Q): -

(41 - 24): + (7 - 35)' + (10 - 9):

'289 + 784 + i = v'1074 = 32, 772 ::+

d(P5, P4) - 32, 772

2. Obtenção da hipótese para a função alvo
A tabela 3.2 apresenta a consolidação das distâncias dos parlamentos à P5 e os respectivos

portes institucionais

Tabela 3.2: Parlamentos, Distâncias e Portes Institucionais

Para k :: 1, seleciona-se apenas o primeiro parlamento mais próximo, no caso, P2. Como
seu porte institucional é Assembleia, o porte institucional de P5 será classificado como As-
sembleia.

Aplicando / definida na equação 3.1 na página 22, tem-se

.f(PQ - '='13" Õ( «, /(P2)

     
Parlamento Distam,cia, à, P5 Pode /nstátuc tenaz

PI 397,429 Assembiéia
P2 25,554 Assembleia
P3 88,803 Câmara
P4 32,772 Câmara
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onde u = {Câmara, Assembléia} e ./(P2) = Assembléia.
Para u = Assembléia, tem-se õ(Assembléia, Assembléia) = l
Pala o = Câmara, õ(Câmara, Assembleia) = 0.
Logo, .f(P5) = Assembléia.
Esse caso particular da técnica, em que k = 1, é denominado vizinho mais próximo e

denotado por VMP-l.
Já considerando k = 3, seleciona-se os três parlamentos com menores medidas de distân-

cia à P5, nesse caso, P2, P4 e P3. Como seus respectivos portes são Assembléia, Câmara
e Câmara, o porte institucional de P5 será classificado como Câmara. A tabela 3.3 apre-
senta um resumo dos cálculos ao se aplicar a técnica vizinhos mais próximos por meio da
equação 3.1 na página 22

k-3

3 3

3

t

v = {Câmara, Assembléia}
/(zl) = /(P2) = Assembléia

./(z:) (P4) amara

.f(z;) P3)

E'(';«,:,, /(«o) - , E'(«*.«'-':,,/(«J) -:
{-l {-l

.f('Q - '='=T" IE'(«,/(«o) 1- ';«-:-

/

Tabela 3.3: Aplicação da Técnica Vizinhos Mais Próximos para k 3

Concluindo, tem-se que por Vh/IP-l, o parlamento P5 tem porte de Assembléia. Já por
VMP-3, o parlamento P5 tem porte institucional de Clâmara.

3.1.2 Variações da técnica
Há diversas variações da técnica por vizinhos mais próximos. Uma primeira é denominada

vizinho mais próximo com opção de rejeição. Nela, é exigida uma frequência mínima de um
valor da função alvo para que ele seja atribuído a uma instância Fç. Assim, se o valor mais
frequente dentre os k vizinhos mais próximos for Z/, essa frequência deve ser de pelo menos
r vczes. Caso 3/ não ocorra pelo menos r vezes, nenhuma classificação é feita. Em outras
palavras, essa variação é similar ao processo de votação em que a candidata mais votada
vencerá desde que obtenha um número mínimo de votos. As candidatas são as categorias
Como complemento a essa variação, pode-se fixar um número mínimo de votos a serem obti-
dos por cada categoria. Se apenas uma categoria ultrapassou a quantidade de votos mínima
que Ihe é exigida, então ela é a escolhida. Caso mais de uma categoria tenha ultrapassado seu
respectivo limiar de votos, então a categoria vencedora pode ser uma dentre elas. A escolha
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da vencedora pode ser feita de forma aleatória. Ou pode-se escolher a categoria que mais
extrapolou em termos absolutos ou relativos o seu limiar de votos. Uma outra estratégia
é partir da categoria mais representativa dentre os k vizinhos e verificar se ela atingiu seu
!impar de votação. Caso não tenha atingido, passa-se para a segunda categoria com maior
representatividade e assim sucessivamente.

C)urra variante é a técnica do vizinho mais próximo condensada. Essa técnica tem como
objetivo diminuir tempo de processamento. Para isso, a estratégia consiste em decrementar
o número de exemplos a serem utilizados na classificação. Esses exemplos comporão uma
amostra de treinamento menor que a amostra dada inicialmente. Ou seja, se 7 é a amostra de
treinamento dada, então 7' é a amostra condensada de 7 da seguinte maneira. Inicialmente
7' é um conjunto vazio e 7" contém os exemplos de treinamento. Um exemplo z, é escolhido
de 7" e colocado em 7"'. Essa escolha pode sei aleatória ou determinada a priori. A partir daí,
cada exemplo em 7 é classificado por vizinho mais próximo utilizando-se 7' como amostra
de treinamento. Se o exemplo é classificado corretamente, então ele permanece no conjunto
7". Caso ele seja classificado erroneamente, então é transferido para 7'. Ao se classificar todos
os exemplos de 7" repete-se o processo até não haver mais transferência de 7" para 7"'. Esta
é a amostra condensada. Dado que os exemplos dessa amostra, uma vez inseridos, não são
excluídos, um complemento à variante condensada consiste em retirar os exemplos que sejam
coiretamente classificados a partir de outros exemplos da mesma amostra condensada. Essa
técnica é denominada vizinho mais próximo reduzida.
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3.2 Arvores de decisão

Uma árvore .4 é um par ordenado (y, E) com as seguintes propriedades

1. t'' é um conjunto finito não vazio de elementos denominados nodos;

2. há um nodo especial em }'' denominado raiz da árvore;

3. os nodos em V exceto a raiz, caso existam, estão particionados em m conjuntos dis
juntos .4i, .,'i2, . . . Ám em que cada um desses conjuntos é, por sua vez, uma árvore;

4. E é um subconjunto do conjunto de pares não ordenados de nodos distintos de V,
cujos elementos são denominados arestas.

Partindo da definição formal recursiva acima, uma árvore é uma abstração matemática
que impõe uma estrutura hierárquica sobre os nodos. Não há problema de circularidade na
definição, uma vez que árvores com um nodo contém apenas a raiz e árvores com n nodos,
n > 1, são definidas em termos de árvores com menos de n nodos

Arvores podem ser representadas por meio de diagramas. Além disso, diversas situações
podem ser convenientemente descritas por meio de árvores. Por exemplo, os nodos podem
representar estruturas de uma norma jurídica, com arestas representando uma relação de
agrupamento. A figura 3. 1 descreve um título da Constituição da República Federativa do
Brasil com seus capítulos, e estes com suas respectivas seções.

CAPITULOll CAPITULOlll

Figura 3.1: Exemplo de Arvore Título V da Constituição Brasileira

Há diversos conceitos relacionados a árvores. Segue uma terminologia básica.
Dada uma árvore .4 com raiz r, cada conjunto .Ái, .42, . . . , '4. é denominado subárvore

do nodo r. Define-se grau de um nodo como o número de subárvores desse nodo. Um nodo

com grau zero é denominado folha. O grau de uma árvore é o máximo dentre os graus
de todos os nodos da árvore

Dada uma árvore ,4 com raiz r e subárvores .4i, .A2, . , '4., as raízes de ,4i , .42, . . . , '4.
são denominadas filhos de r e r é denominado pai dos filhos. Os filhos do mesmo pai são
denominados irmãos.
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Um caminho numa árvore é uma sequência de nodos distintos em que os sucessivos
nodos estão conectados por arestas da árvore.

A partir do conceito de caminho pode-se descrever a propriedade básica de uma árvore.
A propriedade é que há precisamente um caminho conectando quaisquer dois nodos numa
árvore. Se há mais de um caminho, ou se não há caminho entre alguns pares de nodos, então
a estrutura descrita não é uma árvore e sim outro conceito matemático denominado grifo.

Os ascendentes de um nodo são todos os nodos ao longo do caminho desde a raiz da
árvore até o respectivo nodo. Os descendentes de um nodo é o'conjunto de todos os nodos
de suas subárvores.

O nível de uma árvore é definido da seguinte maneira:

1. a raiz da árvore está no nível l;

2. se um nodo está no nível n então seus filhos estarão no nível n + l

A altura de uma árvore é definida como o máximo dentre os níveis de todos os nodos
da árvore.

Na técnica de classificação por árvore de decisão, a representação da função aprendida é
feita por uma árvore de decisão. Uma árvore de decisão é uma árvore que classifica instâncias,
percorrendo-se a árvore, da raiz até alguma folha. Essa árvore é construída a partir de um
algoritmo. Esse algoritino particiona o espaço de atributos, dividindo-o em regiões disjuntas
e definindo os limites de decisão. Regiões em que os exemplos são classificados na mesma
categoria possui maior grau de pureza que regiões onde os exemplos são classificados em
categorias distintas. O problema algorítmico consiste em construir uma árvore que ofereça
regiões puras- O passo inicial do algoritmo consiste em plantar a árvore através de uma
raiz. A questão é como escolher a melhor semente (no caso, o melhor atributo) para ser
plantada como a raiz da árvore. Para isso, em geral utiliza-se como heurística a nada/âa de
OckAam Í$/ós(Z/o, ÍS(70-/3#PJ, que consiste em preferir árvores "pequena" a árvores "grandes".
Seguindo essa heurística, para selecionar o melhor atributo a ser plantado como raiz da árvore
utiliza-se de medidas que avaliam a impureza da amostra de treinamento e o potencial de
cada atributo em servir como divisor dessa amostra em dois conjuntos mais puros.

Seja 7" um conjunto de exemplos de treinamento. Pode-se calcular uma medida de im-
pureza desse conjunto em relação a classihcação alvo por meio de uma medida denominada
entropia. Em termos estatísticos ela pode ser definida como segue.

Seja X uma variável aleatória discreta que assume n valores distintos. Seja P= a dis-
tribuição de probabilidade para X e ProblX = zl = p,. A entropia da distribuição é

Ent«@«(P=)- >1:P,/'g:P, (3.2)
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y=log:x

1/+ 1/2 l

Figura

2

Valaídax

Função Logarítmica Binária

4
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onde Zog2 é a função logarítmica binária, cujo gráfico é mostrado na figura 3.2 na página
precedente.

Se X assume apenas dois valores, então PI = (p, 1 -- p) e

Entropia ÇP=] -. 'plog'z'p (l - P) {og, (l - P) (3.3)

Nesse caso, a entropia possui o máximo em p 0.5 como mostra a figura 3.3

E -Pbg!-(l - P)bgi'W)

0 0.25

Vabrdap

0.75 l

Figura 3.3: Entropia para uma Variável Aleatória Discreta X com 2 valores distintos

Para esse caso,
Entropia('r) :; pologa'po T)olog2po (3.4)

onde

p© - proporção de exemplos positivos
pe - proporção de exemplos negativos

No cálculo de entropia, uma vez que as proporções podem assumir valor 0, a função
[ogarítmica inicia[mente definida de [KI em R é redefinido para ]R+ F---+ ]R, onde Zog2 0 = 0.
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6 Dado um conjunto de exemplos de treinamento S definidos por um conjunto de atributos
.4, define-se uma propriedade estatística denominada ganho de informação que mede

quanto cada atributo separa os exemplos de treinamento em relação a classificação alvo,
definida como:

'««A.0'',..© - '«*«;"«o'") E lq, i;4
a C,4 I' l

(3.5)

A partir dessas medidas pode-se construir uma árvore de decisão, como mostra o exemplo
a seguir

3.2.1 Exemplo

Considere instâncias de proposições legislativas da tabela 3.4 na próxima página que se
tornaram normas jurídicas, definidas pelos seguinte vedor de atributos:

P = jidentificador, tipo, assunto, autoria, paiecerl
r)ndp'

identificador denomina a proposição, tendo a forma Pn, n C ZI como, por exemplo, Pl;

tipo corresponde ao tipo da proposição, restrito ao conjunto {PLO, PLC}, onde PLO
Projeto de Lei Ordinária e PLC = Projeto de Lei Complementar;

assunto corresponde ao assunto da proposição, restrito ao conjunto {educação, tecnologia,
saúdes;

autoria corresponde ao autor da proposição, restrita ao conjunto {DI, D2, D3}, que denota
deputados genéricos, DI = Deputado 1, D2 = Deputado 2, D3 = Deputado 3;

parecer corresponde a existência de parecer pela inadmissibilidade ou rejeição da proposição
em alguma das comissões parlamentares nas quais a proposição tramitou. O domínio
desse atributo é anão, Sim}.

A função alvo anão corresponde a existência de alguma ação de inconstitucionalidade
contra a norma jurídica originada a partir da proposição. O conjunto de seus possíveis
valores é anão. Sim}
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Tabela 3.4: Proposições Legislativas (7)

l T-

1.1

{PI,P2,P3, . . . P14}

Cálculo da Entropia de 'r

z"t«ó«(1'') - -E"t"@«(l9+, s-l) - -; i'g:/:' -; i..:/« -

= -0,643 (--0,637) --0,357.( 1,486)=0,410+0,531 +

Entro@a('r) = 0, 941

Cálculo do Ganho de Informação de Tipo

G-ho(I'", rip') - .E''t"ú.(1'") - >1: ' lq.Ent«ú«(z)

z"t«Ú«(n'«) - z"t"@.(16+, 2-1) - -; i'g:'' i.gg'* -
= --0,750.(--0,415) --0,250.( 2) = 0,311+0,500= 0,811

E"t,«@.(%''') - E"t"@.(13+, 3-1) - -É i'gg/' -: log!/' - l

Q

G-ho(I'", Tipo) 941 - (---i'14

1.2

0,811 + 1)14

Proposição 7'ãpo ,4ssunto .4utoÓa Parecer d-;.4'y'#v
PI PLO F''lllpnnãny" DI Não Não
P2 PLC   DI Não Não
P3 PLO Tecnologia DI Não Sim
P4 PLO Saúde D2 Não Sim
P5 PLO Saúde D3 Sim Sim
P6 PLC Tecnologia D2 Não Sim
P7 PLC Tecnologia D3 Sim Sim
P8 PLO   D2 Não Não
P9 PLO   D3 Sim Sim
P10 PLO Saúde D2 Sim Sim
Pll PLC   D2 Sim Sim
P12 PLC Saúde D3 Sim Não
P13 PLO Tecnologia DI Sim Sim
P14 PLC Saúde D2 Não Não
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=0,941(0,463+0,429)=0,941 --0,892 ->

Gan/to(7, Tipo) = 0, 049

1.3. Cálculo do Ganho de Informação de Assunto

c««A.(I'', 'l"-t.) - E"t"M«(1'") - . >: .. 1;l.E"t«@.(z)
« C {E,I",S} '

E"t«@.(ZE) - Z"t"M«(12+, 3-1) - -: I'g:/; -: l.g:/' -

- 0,4 ( 1,322) 0,6 ( 0,737)-0,529+0,442-0,971

E"t«@«(7 ) - Z"t"@«(14+, 0-1) - -: I'g:/' -; log:/' - 0

E,'trama(Zs) - -E"tr',l,áa(13+, 2--1) - -É log!/s --: log!/' - 0, 971

a-".o'",..««-'d - o,": (i.o,":---ü .'' M '',"o -
= 0,941 --(0,347+0+0,347) = 0,941 --0,694 +

Ganho(7", ,4ssunto) = 0, 247

álculo do Ganho de Informação de Autoria
t'T'l

G-ho('r, Á"t"{«) - .E"t"@«(1'') - >ll: JÍfi.Ent«Ó.(7;)
a€1D1,1)2,1)3} I' l

E«t«@«(Zo:) - Z"t"@.(12+, 2-1) - -Í I'g!'' -Í log:'' - "

E«t«@«(Z0:) - Z"t"@.(14+, 2-1) - -; I'g:/' -: i.gg/' -
- 0,667'( 0,585) 0,333.( 1,585)-0,390+0,528-0,918

E«t«@«(Zo;) - Z"t"@.(13+, 1-1) - -: I'g!/' -: log!/' -
r\F7r/l / f\ 41r\ r\r\FP/l / fl\ r\nll nFa'. aa.-

C1.4
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G«nho(7,.4«t«'á') 941 -(:Ê' l+-ã .0,918+T-- 0,811)

=0,941(0,286+0,393+0,232) =0,941--0,911 +

6 41+ 0. 918 -+ --:
14 14

Ganho(7", .4utoria) = 0, 030

1.5 Cálculo do Galho de Informação de Parecer

c'-h.(I'", p""") - z"t"@«(1'") - }:.. Ig-.E"t«ú«(Z). € {N,S} ' '

E«t«@.(%) - .Fnt«@«(13+, 4-1) - -: l.g!/' -: log:/' -

- 0,429'( 1,223) 0,571.( 0,807)-0,525+0,461-0,986

D l..6/7 l i..1/7
Ent«@«(Zs) - Z"t«@«(16+, 1 1) -i log;'' -; logo/' -

- 0,857'( 0,222) 0,143 ( 2,808)-0,190+0,402-0,592

G-A.(I'", P««) - 0, 941 ('Ú ' 0, 986 + Ú ' 0, 592)
=0,941(0,493+0,296) =0,941 -0,789 ->

(.;anho(7 , J'arecer) :: U, 152

1.6. Escolha do Atributo com Mlaior Ganho de Informação
CaRÃo(7", Tipo) = 0, 049
Ganho(7", .Assunto) = 0, 247 < Maior Ganho de Informação
CaRÃo(7", ,4utoráa) = 0, 030
Ganho(7", Parecer) = 0, 152

2 7'-ÍPI,P2,P8,P9,Pll}

2.1. Cálculo da Entropia de 7'

E«t«@«(1'"') - E«t«@.(12+, 3-1) - i'g!/; -: i.g:/'
= -0,4(-1,322)-0,6(--0,737)=0,529+0,442 +

Entro@a(7"') = 0, 971
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lpi, p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8, p9, plo, pll, p12, p13, p141

l9+,s-l

Assunto

EducaçãoTecnologia Saúde

lpi, p2, p8, p9, pm lp3, p6, p7, pi31 [P4, P5, P10, P12, P14]

l2+, 3-l l4+, o-l l3+ , 2-l

i?i Sim

Figura 3.4: Construção de uma Árvore de Decisão (passo l)

[ ]

L .J

Tabela 3.5: Proposições Legislativas (7"')

Proposição   .4 ssunto ,4utoÓa Parecer ,4 P;i,-

PI PLO Rd 1 1 pn pã ,-. DI Não Não
P2 PLC   DI Não Não
P8 PLO   D2 Não Não
P9 PLO F'HllPnn=''--'uy'A-/ D3 Sim Sim
Pl} PLC RH 1 1 p n pã ,-. D2 Sim Sim
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2.2. Cálculo do Ganho de Informação de Tipo

G'««A.('r',7'ipd - -F«t«Ú.(1'"') - >ll: tH-n"*"Ú.(7:)aC{PI,O,PI,Cll'

E«f«@«(#«) - Z«t«@«(li+, 2-l) - ! logo/: -: log:/; -

0,333'( 1,585) 0,667'( 0,585)-0,52q.+0,390-0,918

Ent«@«('7Z.c) @«(li+, i-l)

a-A.(I'"', I'ip.) - o, 97i (:l ' o, 9i8 + :l ' i) -

=0,971(0,551+0,400) =0,971--0,951 ->

Carão(7', Tipo) = 0, 020

2.3. Cálculo do Ganho de Informação de Autoria

C;-A.(1''', .4«t«{«) - -B«t«@«(1'"') - 1>..1:,"; p:IE«t«@«(Z)

«@«(ZÉ:) - -E"t"M«(10+, 2-1) - -: i'gg/' -: log!/' - 0

Ent«M«(ZZ,) Ent«@«(ll+, i-l)

Enf«@«(7É,) - Ent«@.(11+, 0-1)

7"',.4utoria) = 0,971 --(: o+lÍ l+ ! .o) =0,971 --0,400+5 5 ' 5

Ganho(7"', .4utoràa) = 0, 571

G'«nhol0
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2.4. Cálculo do Ganho de Informação de Parecer

c'-A.(I'"', p««) - .E«t«@«(1'") 11: Í?l'z"t«@.(c)

Ent«@.('7;) Ent«@.(10+,3-1)

Ent«@«(%) t«M«(12+,0-1)

Gan/zo(7"', Parecer) :: 0, 971 -- 0 ;: 0, 971

2.5. Escolha do Atributo com Maior Ganho de Informação
Ganho(7'', Tipo) = 0, 020
Ganho(7"', ..'1utorãa) = 0, 571
Ganhor7"'. Parecer) = 0. 971 < IK4aior Ganho de Informacãol

Tabela 3.6: Proposições Legislativas (7")

3.7"

3.1

{P4, P5, P10, P12, P14}

Cálculo da Entropia de 7""

z«t«ú.(1''") - z"t"@«(13+, 2-1) - i'g:/' -Ê i.::/;
= --0,6.(--0,737) --0,4.(--1,322) =0,442+0,529:>

Entro@a(7"") = 0, 971

           

Proposiçã o   .4ssKnto ,4utorÍa Parecer 4Ção
P4 PLO Saúde D2 Não Sim
P5 PLO Saúde D3 Sim Sim
P10 PLO Saúde D2 Sim Sim
P12 PLC Saúde D3 Sim Não
P14 PLC Saúde D2 Não Não
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lpi, p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8, p9, plo, pll, p12, p13, pt41

l9+,s-l

Assunto

EducaçãoTecnologia Saúde

[PI, P2, P8, P9, Pll] [P3, P6, P7, P13] [P4, P5, P10, P12; P14]

l2+ , 3--l

Parecer

l4+,o-l

SimL J

Sim

l3+,2-l

1 ?

Não

[PI, P2, P8] [P9, Pll]

lo+,3-l l2+,o-l

Não
L J

Sim1 1

Construção de uma Arvore de Decisão (passo 2)Figura
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3.2. Cálculo do Ganho de Informação de Tipo

G'-A.(I''", rãPd - .E«t«@.(1''") - >1:"' R:q.E"t«@.(ZO

Ent«@«(7&,o) Ent«@«(13+,0 1)

Ent«@«('7Z,c) Ent«@«(10+, 2-1)

o(7"",Tipo)=0,97i-(g.o+:.o) =0,97i--o +

CaRÃo(7"", rapo) = 0, 971

3.3. Cálculo do Ganho de Informação de Autoria

c-h.(I''", .Aut«á.) - .E"t«@«(1''") - >1: ygznt«@.(c')
a C {02 D3} l 'Z ' l

z"t«@.(73,) - z"t"@.(l2+, i-l) - /: -4 i.gi/; -
0,667.( 0,585) 0,333 ( 1,585)-0,390+0,528-0,918

Ent«Ü«(73,) t«@«(li+, i-l)

c««À.(1'"", .,4«t«{.) - o, 97i (: o, 9i8 + IÍ . i) -

= 0,971 --(0,551+0,400) = 0,971 -- 0,951:>

Ganho(7"", .Autoria) = 0, 020

3.4. Cálculo do Ganho de Informação de Parecer

G-Ao(I''", p-"") - z"t«ú.('r") - >1: Eg.E«t«ó«(z')
.e {w s} I' '' l

Ent«@.(7X) @a(11+, 1 1)

Entrada(7g') = .Entro@a(12+, 1 1) = 0, 91

Gan/z

8
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c-A.(r",p««) - 0,971 - (;l l + : 0,9i8)

0,971(0,400+0,551) =0,971--0,951 +

CaRÃo(7", Parecer) = 0, 020

3.5. Escolha do Atributo com Maior Ganho de Informação
Ganho('r", rapo) = 0, 971 < lvlaior Ganho de Informação
Ganho(7"", ,4utoráa) = 0, 020
Ganho(7", Parecer) = 0, 020
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lpi, p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8, p9, plo, pll, p12, p13, pi41

l9+,s-l

Assunto

TilH ] l p n nã n Tppn nlnai n Saúde

lpi, p2, p8, p9, pm lp3, p6, p7, p13) [P4, P5, P10, P12, P14]

[2+, 3-]

Parecer

l4+,o-l

SimL J

Sim

l3+,2-l

Tipo

Não PLO PLC

[PI, P2, P8] [P9, Pll] [P4,P5, P10] [P12, P14]

lo+,3-) l2+ , o-l l3+, o-l lo+, 2-l

Não Sim Sim Não

Figura 3.6: Construção de uma Árvore de Decisão (passo 3)
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3.2.2 Variações da técnica
Em geral, as variações da técnica por árvores de decisão se baseiam em variações nas

medidas adoradas e nos algoritmos.
Variações nas medidas adoradas envolvem escolhas de medidas alternativas de impureza

à entropia, como por exemplo a função Gim, dada por

Gán{(n) - >ll: >:p(áln)p(Jln) - l
J

(j [«)] ' (3.6)

onde n é um nodo e i,.j são categorias. Esta função também satisfaz ao critério de medir o
potencial de purificação de um nodo.

Uma alternativa à medida ganho de informação é a taxa de ganho, dada por

raz.G-h.(I'', .A) G-Ao(1'", .4)
m«b;;l;l ài;lÍ;X (3.7)

onde o denominador é dado por

InformacaoDivisao(7", .4) - -- ;l: ZI Zog, q
(3.8)

7i a Zk são os k subconjuntos de exemplos resultantes do particionamento de 7 pelo atributo
de valor k do atributo .4.

Com relação as variações dos algoritmos, um dos aspectos de variação é sobre podagem
da árvore. Essa estratégia se baseia no fato das árvores tenderem a "decorar" os exemplos de
treinamento, fenómeno denominado ouer$tíÍng.

Os algoritmos mais conhecidos são KART, ID3, C4.5, ASSISTANT, CN2, ID5R, ITI,
dentre outros.
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3.3 Redes Neurais Artiíliciais

Denomina-se neurónio artificial a dupla ordenada C/ = (d, g) onde d = lwi , w2, . . . , w.l
é um vetor de n números reais denominado vetar de pesos e g é uma função denominada
filnr3n dn nl-ivnn3n

No contexto de redes neurais artificiais, uma instância Z = lal , a2,
vetar de entrada e seus atributos denominados valores de entrada

Dados um .vetor de pesos li; " lwi, m2, . . . , w.l e um vedor de entrada f := lai, a2, . . . , a..l,
o produto interno entre d e F é dado por

, a.l é denominada

< tl;, :E' >' = U/l(ZI + tl/2(Z2 'F ' ' ' + tUn(in

< d,F > é uma aplicação em R" que transforma cada par ordenado (a,í) c R" x R"
em um número real.

Denomina-se valor de saída do neurónio artificial, o número real g(< tD, f >) obtido na
aplicação da função de ativação g ao produto interno < d, F >

A figura 3.7 exemplifica um neurónio, graficamente.

-:P-

gt<w, x >

Figura 3.7: Exemplo de Neurónio Artificial

Um exemplo de função de ativação é g : R - R, definida por

g(< d, F >) = miai + w2a2 + +m.a.
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isto é, g(< ü, í >) = < ü, F >. Uma vez que o valor da função de ativação é uma combinação
linear, neurónios com essa função são denominados neurónios lineares.

Por outro lado, neurónios não lineares podem ser obtidos a partir de funções de ativação
não lineares. Por exemplo, a função g : R --, {0, 1}, dada por

r 1, se miai + 2a2 + . . . + w,.a. )' 0
g(< d,f>)

1. 0, se lal + w2a2 + ' ' ' + Wnan < 0
(3.9)

[qaoa f nona ,4n nFsxr's/"sn fBsnf'lona /'r\m/"b G]+rA rano4:nrm'3nr]r\ n r'n-}.;naa=A ]:nAn« -.- n l

i.iDDcb lula\Ía,\i \A\, cbul Y(xyc \i &txll\.flvllu vvlll\i lllul v) ul c LIDE\.rllllc ll\ \i ( \illll/Alia,\fav liliça,i tt/lc&l T

w2a2 + . . . + w.a. no valor 0 ou 1. Um neurónio com essa função de ativação possui um
número real 0 denominado valor de limiar. Nota-se que o valor de limiar é a quantidade a
ser superada pela combinação linear miai + w2a2 + . . . + w.a. dos valores de enteada com
os pesos para que o neurónio assuma um ou outro valor dado pela função de ativação.

O valor de limiar de um neurónio pode sei tratado como um peso adicional, associado a
um valor de entrada fixado em l. Isso é sempre possível uma vez que:

mIaI + w2a2 + . . . + Unam > 0

0 + mIaI + tO2a2 + + Wna. > 0

( 0).1+«,iai+w2a2+' +w.a. 20
t00(ZO + IUlal + tU2(Z2 + ' ' ' + IOnarl ?l 0

onde wo = --0 e ao = 1. Assim, para efeitos de cálculos em neurónios não lineares, pode-se
sempre considerar versões estendidas f :: lao,ai,a2, . . . ,a.l e tiJ = lwo,wi,w2, . . . ,a.j dos
vetores de entrada e de pesos. A figura 3.8 na página 55 mostra a ampliação.

Um exemplo adicional de função de ativação não linear é g : R ---, {-- 1, 1}, dada por

r 1, Se IDlal+tU2(Z2+'''+tl/n(Zn >0
g(< d,f >)

1. 1, se mIaI + w2a2 + ' + lona. < 0
(3.10)

Uma função de ativação não linear particularmente importante é g : R --- lO il, definida
por

g(< a, F >) - Í:Í;l:;==S'
e denominada função logística. Seu gráfico é exibido na figura 3.9 na página 55

(3.11)
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Uma forma mais genérica da função logística é dada poi

g(,) (3.12)

onde o parâmetro T oferece curvas suaves a íngremes à medida que seu valor é decrementado
As figuras 3.10 na página 5(i a 3.13 na página 37 mostram esse efeito.

Além das funções de ativação apresentadas, há diversos outros tipos. Alguns exemplos
são mostrados da figura 3.14 na página 58 à figura 3.17 na página 59

Duas características relevantes numa função de ativação y = g(< ta, F >) são a preser-
vação de monoticidade dentro de uma faixa de valores para < ü,f > e a saturação fora
dessa faixa li'i')\.-í).)l. Para ilustrar, na função de ativação linear exibida na figura :3.14 na
página 58, apenas a monoticidade é preservada, não ocorrendo saturação. Por outro lado, na
função degrau, mostrada na figura i3.15 na página 58, apenas a saturação se preserva. Um
exemplo de função que apresenta tanto preservação de monoticidade quanto saturação é a
função dada por

k
g(r)= . . ,, r20r" -t a~

proposta por Siebert ISic(ihl ao modelar neurónios biológicos no sistema auditivo de verte-
brados e apresentada na figura 3.18 na página (50, com k = 8, 0 5; r $ 1 e a = 1/2

Similarmente à função de Siebert, as funções de ativação logística (figura 3.9 na página 55)
e tangente hiperbólica (figura :3. 17 na página 59) também apresentam conservação de monoti-
cidade e de saturação. Por isso, embora ambas possuam as mesmas faixas de saturação das
funções de ativação 3.9 na página anterior e 3. 10 na página precedente, respectivamente, elas
são preferíveis a estas em decorrência da monoticidade. Além disso, possuem as característi-
cas adicionais de serem simétricas e terem todas suas derivadas contínuas. Particularmente,
a proposição a seguir mostra a derivada primeira da função de ativação logística.

Proposição 3.1 Seja a /unção Zog8táca

y - g(,) - Í:i:-;=
Então, tem se que

Z - g(«).(i - g(,))
T) nml n rl q t r n f- ã n.

d3/ á(i) (l + e'') l á(l +e ')

, ,~l + e-'' (1 + .-')'
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l p' l-+-P'

l+e r l+e-- '~ ' l+e '

g(,) (l -

Uma rede neuras artificial é um objeto composto por neurónios artificiais organizados sob
uma determinada arquitetura. Essa arquitetura envolve número de camadas e conexão entre
os neurónios. dentre outras características.

Numa RNA (rede neural artificial), pode-se considerar a existência de pelo menos duas
camadas, a saber, de entrada e de saída. A camada de entrada é composta pelo vetar de
entrada e a camada de saída por neurónios cujos valores de saída são os valores de saída da
rede. Além dessas camadas, podem existir camadas extras entre a camada de entrada e a
camada de saída. Estas camadas adicionais são denominadas camadas ocultas. A figura 3.19
na página 60 mostra um exemplo de rede neural artificial com três camadas: camada de
entrada, uma camada oculta e camada de saída.

l
l+e r ) .(l g(,))

Uma vez que a camada de entrada é composta pelo vetar de entrada e as demais camadas
compostas por neurónios, utiliza-se o termo nodo para designar genericamente tanto valores
de entrada quanto neurónios.

Com relação à conexão entre os nodos da fede, as RNA's podem ser acíclicas ou cíclicas.
A característica de uma rede cíclica é que a saída de algum nodo numa camada í é utilizada
como entrada num outro nodo numa camada menor ou igual a {. Em contraposição, numa
rede acíclica, dado qualquer nodo numa camada á, a saída desse nodo não é utilizada como
entrada nos nodos das camadas menores que {. Na figura 3.19 na página 60 tem-se um
exemplo de rede neural artificial acíclica.

Uma vez descritos os elementos básicos de uma rede neuras artificial, uma indagação a
ser feita é como se dá o processo de aprendizado. Em redes neurais artificiais, esse processo
consiste em obter valores para os pesos d - lwo, . . ,m.l dos neurónios, satisfazendo uma
determinada condição geral para a rede, geralmente a minimização de alguma função de erro.
Assim, a hipótese numa rede neural é um conjunto de vetores de pesos.

A seguir é mostrado um procedimento de aprendizado de uma rede com um único
neurónio artificial.

Seja 7" = q IZ:, /(ã) 1 } . uma amostra de treinamento e d = 1.«i,«,2, . . ,w«l um «tor
de pesos. O erro de treinamento de d, relativo a amostra de treinamento 7", é definido
pela função

2

E(d) - { >: (/(Í) - '(Í)):

onde /(f) é o valor da função alvo para um exemplo E e s(F) é a saída obtida para um
exemplo F

(3.13)



CAPITUL03. GERAÇÃO E ANALISE DE DESEMPENHO DE CLASSIFICADORES47

Seja ü um vetor de pesos e E(ü) uma função erro de treinamento relativa a uma amostra
de treinamento 7". O gradiente de E(d), denotado por V.E(d), é o vetor definido por

v.B(a) - vzG«., w:, . . . , w«D - teglP, egl«o , . . , ?Éll@]
O gradiente é um vetar que especifica a direção em que há a maior taxa de crescimento

de E. Dessa forma, a negação do gradiente --V-F(d) indica a direção em que há maior taxa
de decréscimo do erro de treinamento .F. .

A regra de treinamento para o gradiente descendente é dada por

u/{ {"-- to{ + .10i

sendo

Aw{ - --v7
aw:

onde v? é a taxa de aprendizado.
Essa regra mostra como cada passo descendente é realizado

obtida da seguinte forma

;:- - á;; E um - .w)'

A derivada parcial pode ser

,-!>1::.um

- i- 1 )1, 2(/(z) - '(F))g='(/(z) - '(F))

- >1:(/(F) - '(F))ã:l(/(F) - aF)

gl: - l>1: (}'(z) - '(í))(-":;)f€7

valor de enfiada a{ para o exemplo E.onde ai: denota o

Assim,

a'":--og:- )ll:crm-.m(-.:a
Isto é,

e

q }: (/(z) s(F))«:;

'": + q >1: (/(F)
Í€7

.(Í)).:; (3 14)
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Conforme a equação 3.14 na página anterior, a regra de treinamento por gradiente de-
scendente atualiza os pesos a partir de uma soma de todos os exemplos. Uma alternativa
com menor custo computacional é uma variante do gradiente descendente denominada regra
delta. Nela, a atualização dos pesos é feita exemplo a exemplo, da seguinte maneira:

A«,: /(Z) '(F))': (3.15)

onde /(8) é o valor da função alvo, s(F) é o valor de saída e a{ o á-ésimo valor de entrada
do exemplo considerado. '

A função de erro é definida para cada exemplo da seguinte forma:

Ez('D) - :(/(F) - '(g))'
onde /(F) é o valor da função alvo e s(Z) é o valor de saída para o exemplo F.

A regra delta oferece uma boa aproximação do descendente gradiente em relação ao
erro original da equação 3.13 na página 46. Por isso, ela é também denominada gradiente
descendente incremental. Outra vantagem é com relação à convergência. O gradiente descente
aplicado a neurónios lineares é uma regra que sempre converge para um mínimo global.
Contudo, em neurónios não lineares, esse método pode convergir para possíveis mínimos
locais. Exemplos de um mínimo global e de um mínimo local são mostrados na figura 3.20
na página 61 . O gradiente descendente incremental pode algumas vezes evitar a convergência
em mínimos locais uma vez que utiliza vários VEí(d) (equação 3.16) no lugar de VE(d)
(equação 3.13 na página 46).

(3.16)

Utilizando a regra gradiente descendente pala atualização de pesos, redes neurais artifici-
ais compostas por neurónios não lineares com função de ativação logística podem expressar
diversas superfícies de decisão não lineares. Isso é possível através do algoritmo bacApropa-
gat on. Uma vez que a rede pode possuir mais de um neurónio que gera valor de saída da
rede, a função erro é dado pela soma dos erros sobre todas as unidades de saída da rede,
conforme a equação

.B(a) - ; >1: >1: (/k(Z) - ''(Í))' (3.17)
€ C 'r k C saídas

onde saídas é o conjunto de neurónios cujos valores de saída são os valores de saída da rede,
/k(í) e sk(F) são o valor alvo e valor de saída associados ao k-ésimo neurónio e exemplo F.

Uma versão do algoiitmo backpropagation é dada na tabela 3.7 na próxima página. Essa
versão aplica-se a redes acíclicas com três camadas (camada de entrada, uma camada oculta
e camada de saída), onde os neurónios destas duas últimas camadas possuem função de
ativação logística

Existem várias formas para a determinação do momento em que o treinamento deve ser
encerrado. Alguma condições de término são:
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Coada exemplo de treinamento é um par da forma (Z, .f(#')), onde
f é o vetor de valores de entrada da rede e /(í) é o vetor de valores de saída.
z7 é a taxa de aprendizado (por exemplo 0, 05), n-t...ü é o número de enfiadas da rede.
n..!t. é o número de neurónios da camada oculta e
n..ia. é o número de neurónios de saída.
A entrada do nodo i no nodo .j é denotado por zji e o peso do neurónio {
no neurónio .j é denotado por wj{.

e Criar uma rede acíclica com n..t,.da, n..«Zt. neurónios ociiltos e n..id. neurónios de saída.
e Inicializar todos os pesos da rede com pequenos números aleatórios (ex., entre --0, 05 e 0, 05)
e Até que a condição de término seja satisfeita faça

' para cada (f, /(F)) nos exemplos de treinamento faça
1. Entre com a instância F na rede e calcule a saída s. do neurónio u na rede
2. Para cada neurónio de saída k, calcule o seu termo de erro (5k

Õ. -- .*(1 - .*)(/k - .*)
3. Para cada neurónio oculto o, calcule o seu termo de erro a.

Õ. -- ..(1 - ;.) E*. ,.:a., «,*.'5k
4. Atualize cada peso wji

wj{ +-'- wji + .wjí
onde

&wji jaji

Tabela 3.7: Algoritmo Backpropagation (adaptado de IÀ tit,1)71)

1. encerrar após um número máximo de iterações

2. encerram quando .E(d) for menor que um determinado valor

3. encerrar quando a proporção de classificações correias numa amostra de teste estiver
acima de um determinado valor

Uma abordagem é adorar como critério de parada uma combinação de algumas dessas
conde.Ãeq

3.3.1 Variações da técnica
Embora o algoritmo óackpropagatÍon seja útil, algumas variantes são aplicadas para min-

imizar seus pontos frágeis.

Por exemplo, um dos problemas que pode ocorrer com o algoritmo bac#propagation é
uma situação de ouer$tí ng. Esse fenómeno acontece quando, após um número de iterações
do treinamento, a taxa de acerto da rede para os exemplos de teste começa a piorar em vez
de melhorar. Pala minimizar o efeito, uma variante do algoritmo consiste em decrementar
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cada peso por um pequeno valor, em cada iteração. Isso é feito penalizando, durante o
treinamento, hipóteses que tenham valores altos de pesos. Formalmente, gera-se vetores de
pesos de norma mínima, redefinindo a função erro (equação 3.17 na página 48) para incluir
a penalidade. A equação 3.18 mostra a alteração.

z(a)-:l>1: . >1: (.üp)-..m):+ Àií n:
' ZC 'r k € saídas '

(3.18)

O parâmetro À dita a taxa de decremento. Quando ele é nulo, a função erro permanece na
forma sem weigAt decai/. Caso possua valor grande, a solução de pesos tende para tB = 0.

Outros dois problemas possíveis são lentidão no processo de treinamento e convergência
para mínimo local. Para contorna-los, uma variante consiste em adicionar um termo momen-
tum na atualização dos pesos. Esse termo faz com que a atualização dos pesos numa iteração
t dependa parcialmente da atualização que ocorreu na iteração anterior t -- 1. Formalmente
ele é definido por

@ ««j:(t) - .«j:(t - l))
O ajuste de pesos do algoritmo backprapagatíon passa então a ser dado por

(3.19)

q4a.Í: + a(:«j:(t) - wj:(t l)) (3.20)

Além dessas variações, outros algoritmos como Quickprop e Rprop foram propostos para
acelerar o processo de treinamento e melhorar o desempenho na classificação.

3.4 Abordagem para análise de desempenho
Nesta seção são apresentados aspectos de análise de desempenho de classificadores, adotando

se um enfoque inferencial estatístico.

3.4.1 Análise de desempenho

Denomina-se erro observado do classificador / = .4(7") com relação a uma função alvo
/ e a uma amostra de treinamento 7", denotado por erros-(/), a função definida por

E
{-1

«,.-(/) - -l Õ(/(z:) , /(z:))

onde m é o tamanho da amostra 7" e

1, se /(z) # /(«)
Õ(/(«) , /(z))

0, caso contrário
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Seja 7) uma distribuição de probabilidade. Denomina-se erro verdadeiro do classificados
.f = .4(7) com relação a uma função alvo / e a distribuição de probabilidade Z), denotado
por erros(/), a função definida por

e««.Çf) PÇf(«'} #: fÇã).

Esse é o erro esperado ao se aplicar o clmsificador .f a outros exemplos, além dos exemplos
da amostra de treinamento

Analisar o desempenho de um classificados consiste em avaliam quão bem o erro observado
a partir de uma amostra de teste estima o erro verdadeiro do classificador sobre o espaço de
exemplos.

Sob o ponto de vista estatístico, o erro verdadeiro é um parâmetro e o erro observado é
um estimador para o erro verdadeiro. Ambos são variáveis aleatórias e, consequentemente
possuem distribuições de probabilidade. A distribuição de probabilidade do erro observado
é uma distribuição amostral

O problema de estimar o erro verdadeiro dado o erro observado é o mesmo problema de
estimar a proporção de uma população que contém uma característica, dada uma proporção
observada de alguma amostra aleatória dessa população. No caso específico, a população
é o espaço de exemplos e a característica é o exemplo ser classificado erroneamente pela
hipótese. A proporção é o erro verdadeiro e a proporção observada é o erro observado. A
amostra aleatória é a amostra de treinamento.

O erro observado, visto como uma proporção observada, segue o modelo binomial. A
distribuição binominal é uma distribuição discreta de probabilidade. Ela se aplica sempre
que o processo de amostragem é de Bernoulli. Um processo de Bernoulli é um processo de
amostragem constituído por uma sequência de ensaios, denominados ensaios de Bernoulli.
que possui as seguintes propriedades:

l em cada ensaio de Bernoulli, existem dois resultados possíveis mutuamente exclusivos.
denominados respectivamente de sucesso e fracasso;

2. os ensaios são constituídos de eventos independentes, ou seja, a probabilidade de um
resultado em cada ensaio não depende dos resultados ocorridos nos ensaios anteriores
, nem dos resultados nos ensaios posteriores;

3. o processo é estacionário, isto é, as probabilidades de sucesso e de fracasso permanecem
constantes de ensaio para ensaio. Em particular, a probabilidade de ocorrer sucesso em
cada ensaio é denotada por p e a de fracasso por 1 -- p.

A distribuição binominal é utilizada para determinar a probabilidade de se obter um dado
número de sucessos em um processo de Bernoulli. Três valores são necessários: o número de
sucessos, denotado por r, o número de ensaios, denotado por n, e a probabilidade de sucesso
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em cada ensaio (p). A equação pala se determinar a probabilidade de um certo número de
sucessos r em uma distribuição binominal é dada por

''.*-,,- (=) ,' ': ,,«-'-wg.a '' ':-,,«-, (3.21)

Uma variável aleatória que segue o modelo binomial pode ser expressa em termos de
proporção de sucessos em lugar de número r de sucessos. Essa proporção, denotado por P, é
a razão do número de sucessos para o número de ensaios,

(3.22)

Assim como na equação 3.21, a probabilidade de observar exatamente a proporção P de
sucessos em n ensaios de Bernoulli é

ll.l-p'.0 0.2D

Para medir a precisão de uma hipótese, pode-se estimam um intervalo de confiança pala
o erro verdadeiro erros(/). Isso equivale a construir um intervalo de confiança para uma
propoiçao

Conforme foi visto, a distribuição de probabilidades aplicável a proporções é a distribuição
de probabilidade binomial. Contudo, a construção de um intervalo de confiança para uma
proporção populacional por meio da distribuição binomial pode sei butante trabalhosa. Con-
sequentemente, em geral se utiliza a distribuição normal como aproximação da distribuição
binomial para a construção de intervalos de confiança para as proporções.

Assim, apesar de erros-(/) nem erros(/) terem distribuições normais, o Teorema Central
do Limite garante ser possível uma aproximação da distribuição binomial para a normal
se o tamanho da amostra é grande. O erro observado erros-(/) é um estimador pontual
para erros(./). Um estimador por intervalo para erros(/) pode ser dado por erros-(/) pelo
seguinte intervalo de confiança:

ICÇerraoÇf) . NVoÜ ««,-(./) :L Z«. e«.n(/).(l «n(.f))
(3.24)

onde ZX é uma constante para um coeficiente de confiança aproximadamente N%
Uma vez que na equação 3.24 o erros(./') é desconhecido, há duas abordagens para

estima-lo.

A primeira é adorar erros-(/) como estimador para erros(.f). Assim, o intervalo de
confiança para erros(/) fica dado por

ICÇerrooÇf) . NVaÜ «,-(/) :L Z«, e«o,-(.f).(l - e«o,-(.f))
(3.25)
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Essa forma é denominada abordagem otimista, pois parte do princípio de que o estimador
erros-(/) já está suficiente próximo de erros(./:), de modo que a variância erros(/)(l --
erros(/))/n é bem aproximada por erros-(/)(l -- erros-(/))/n

A outra maneira é adotai o valor de p(l -- p) como sendo 1/4. Esta abordagem é denomi-
nada conservativa e é possível devido a função p(l p) assumir valor máximo de 0.25, como
mostra a figura 3.21 na página 62.

A partir desses conceitos teóricos contextualizados para análise de desempenho, é possível
avaliar os classificadores gerados pelas técnicas apresentadas no capítulo anterior. Aspectos
adicionais relacionados aos conceitos teóricos estão descritos no apêndice B. Como comple-
mento, questões práticas de implementação precisam ser consideradas. Esse é o assunto do
próximo capítulo

3.4.2 Estratégias para partição dos dados

Há algumas estratégias para partição dos dados. A seguir, são descritas as estratégias
2/3 + 1/3, randomized. k-foto cross ualidcttion e Leque-one-out.

Na estratégia 2V/3 -f .l/l?, a amostra de treinamento é dividida em duas partes, con-
tendo dois terços dos exemplos e um terço, respectivamente. Gera-se os classificadores com
a primeira (2/3) e analisa-se o desempenho com a segunda (1/3).

Já na estratégia rnndomized, define-se uma quantidade fixa de exemplos para a análise de
desempenho e extrai-se essa quantidade aleatoriamente da amostra de treinamento. Utiliza-se
então o restante dos exemplos da amostra para a geração dos classificadores.

Na Ê-/oZd cross ualídatáon, a amostra de treinamento é dividida em k partes e são real-
izadas k etapas de geração/análise de desempenho. Em cada etapa, uma parte é utilizada
para análise e as outras k -- l partes são utilizadas para geração. Uma situação particular
dessa estratégia é a 2-/o/d cross uaZ dation. Nela, a amostra é dividida em duas partes, cada
uma contendo a metade dos exemplos. Os classificadores são gerados com a primeira parte e
analisados com a segunda. Depois o processo é invertido, gerando-se os classificadores com a

segunda parte e analisando-se com a primeira. Além da 2-/old cross uaZ dafion, outra opção
algumas vezes utilizada é a /(7-/oZd cross ua/àdafáon. Nela, a amostra é dividida em dez partes
Separa-se a primeira parte para análise e as outras nove para geração. Depois, separa-se a
segunda parte para análise e as outras nove para geração e assim sucessivamente. Ao final,
cada uma das dez partes foi utilizada para análise, utilizando-se as outras nove partes que
sobram para geração.

Por fim, na estratégia ZeatE-one-ouf, se a amostra de treinamento é composta por m

«.mp"", '' ' {(,:,/(,:))}l:., «tã. ;ã. «,l:«dm «. "«,,'« 'i' '",çã./-'i:« d.
desempenho. Na primeira iteração, gera-se um classificador com os exemplos z2, ..., z. e seu
desempenho é analisado com o exemplo zi. Na segunda iteração, gera-se um classificador com
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os exemplos içi, z3, ..., z.: e analisa-se o desempenho com o exemplo z2. Na {-ésima iteração,
gera-se um classificados com os exemplos zi, , zi-i, zi+i..., z. e avalia-se com o exemplo z{
Na última iteração, gera-se o classificador com os exemplos zi, z,..., z..i e o desempenho é
analisado com o exemplo z..

A partir desse [eque de opções, foi adorada a estratégia de partição 2/3 -f ]/3 para os
experimentou. Em cada um deles, a correspondente amostra foi dividida em duas partes,
contendo dois terços dos exemplos e um beiço, respectivamente. Os classificadores foram
gerados com a primeira (2/3) parte e os desempenhos analisados com a segunda (1/3).
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<w, x >

Figura 3.8: Neurónio Artificial com Valor de Limiar 0
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Vab res da < w, x >

Figura 3.9: Função Logística
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l

g(r) =Tie

-5 -2.5 a 2.5 5

Vabresdaí

Figura 3.11: Função Logística (T = 1.5)

-5 -2.5 D 2.5 5

X/a b res da F

Figura 3.10: Função Logística (T = 2)
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l

g(r) - l:::a

-5 -2.5 0 2.5 5

\hb ras da í

Figura 3.13: Função Logística (T = 1/2)

-5 -2.5 0 2.5 5

Vàbrasdeí

Figura 3.12: Função Logística (T = 1)
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g(r) = ar
+k se r> O

--k se rS O

QI

>\

vabresdar

Figura 3.14: Função de Ativação Linear

vabrasdar

Figura 3.15: Função de Ativação Degrau
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í+k se r 2 +k --k se r g-- k

g(r) r .. jrl < --k
g(r) = tanhr

k .bk

va bnsda r \hb res do r

Figura 3.16: Função de Ativação Rampa Figura 3. 17: Função de Ativação Tangente
Hiperbólica
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g(r) = HiÕlã

\hb ras da r

Figura 3.18: Função de Siebert para k = 8, na faixa 0 $ r $ 1, com 1/2

Figura 3.19: Exemplo de Rede Neural Artificial
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Valardax

Figura 3.20: Mínimo Global e Mínimo Local de uma Função
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y

0 025 0.5 0.75 1
Vabrdop

Figura 3.21: Máximo da função p(l p) = 1/4 quando 0 $ p 5; l



Capítulo 4

Aspectos de implementação

Neste capítulo são apresentados aspectos de implementação, sobretudo a plataforma de
software utilizada. E feita uma descrição sobre a plataforma R e de seus pacotes estreitamente
relacionados com o trabalho: pacotes cZass, 7pad e nnet.

Adicionalmente é descrito o pacote Zãnnaeus, desenvolvido como produto parcial da
pesquisa.

4.1 A plataforma R
R pode ser visto como um software livre, um ambiente para análise de dados, uma

linguagem de programação ou uma distribuição, dentre outras perspectivas. Levando isso
em conta, R será designada como plataforma R.

Em primeiro lugar, R é software livre, licenciado sob os termos da G.VC/ General Pub
/ác l,{cense, versão 2, de junho de 1991 IFSrl. Portanto, valem as liberdades contidas na
tabela 4.1 a seguir.

1. liberdade para distribuir cópias (ió R;

2. liberdade para receber ou obter o seu código fonte;

3.liberdade para utiliza-lo;

4. liberdade para alterar o código fonte ou inserir
partes desse código em novos software livres.

Tabela 4.1: Liberdades de um Software Livre

Além de software livre, R é um ambiente para manipular dados, efetuar cálculos e exibir
gráficos. O ambiente é interativo, oferecendo as seguintes funcionalidades, dentre outras:

63
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manipulação e armazenamento de dados; possibilidade de cálculos com vetoies e matrizes;
funcionalidades para análise de dados; funcionalidades gráficas para exibição de dados. R
oferece a implementação de diversas técnicas estatísticas clássicas e modernas. Essas técnicas

estão no pacote base do ambiente e em outros pacotes. Modelagem linear e não linear,
teste estatísticos, análise de séries temporais, classificação e c/usfeóng são alguns exemplos
das técnicas implementadas. Por conseguinte, R pode ser visto como um ambiente para
computação estatística.

Uma das essências da plataforma R é sua linguagem de programação. Nela, pode-se pro-
gramar compondo unidades denominadas funções. Estas funções são escritas na linguagem
específica da plataforma - linguagem R - podendo, contudo, fazer interfaces com programas
escritos nas linguagens Ci, C++ e FORTRAN. A linguagem de programação R inclui condi-
cionais, laços, funções iecursivas definidas pelo usuário e funcionalidades de entrada e saída,
dentre outras. Para a execução de programas, é oferecido um ambiente interpretado além da
possibilidade de execução de programas armazenados em arquivos scàpts. Adicionalmente,
esse ambiente pode ser utilizado para desenvolvimento de software, estando disponível re-
cursos como depurador, acesso a editores de texto e bibliotecas, dentre outras facilidades

R também é uma distribuição. Uma distribuição consiste num conjunto de diversos módu-
los denominados pacotes. Uma distribuição R contém um pacote principal, denominado base,
e pacotes adicionais, denominados pacotes padrões, que estão representados na figura 4.1 na
página seguinte. Além desses pacotes, a distribuição traz um outro conjunto, denominados
pacotes recomendados, tal como mostra a figura 4.2 na página 66. Como complemento aos
pacotes padrões e recomendados, módulos adicionais estão disponíveis para propósitos es-
pecíficos na CRAN Comprehensive R Archive Network - uma coleção de sítios relacionados
ao R, incluindo pacotes dos projetos Omegahat e Bioconductor

Dentre os pacotes recomendados, destacam-se para o contexto deste trabalho os pacotes
c/ass, rpad e nnet, apresentados a seguir.
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Figura 4.1: Pacotes Padrões de uma Distribuição R
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Figura 4.2: Pacotes Recomendados da CRAN
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4.2 O pacote class
Dentre os pacotes recomendados, c/ass é um pacote para classificação. Ele contém fun-

cionalidades relacionadas à técnica do vizinho mais próximo (VMP), além de outras técnicas
de classificação, como seZ/-oryaniz ng mapa e ZVQ metAods, mm não consideradas neste tra-
balho

As funções do pacote cZass referentes à técnica dos vizinhos mais próximos estão apre-
sentadas na figura 4.3. Os valores de saída e alguns parâmetros de entrada dessas funções
estão descritos brevemente na tabela 4.2 na próxima página à tabela 4.4 na página 70.

knnl

kn n.cv

mu it bdtt

caduca.nn

Figura 4.3: Funcionalidades de Vizinhos lvlais Próximos do Pacote cZass
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condense0 Condensa uma amostra de treinamento para um classificados VMIP k.
Recebe:
1- uma matriz com os exemplos de treinamento. As linhas são os exemplos
e as colunas são os valores de seus atributos
2- um vetor com a classificação dos exemplos.
3- um vedor com os índices dos exemplos que devem compor a
amostra condensada. Caso nenhum exemplo específico deva compor a amostra
condensada, é escolhido um exemplo, aleatoriamente.
Retorna:

um vetor com os índices dos exemplos da amostra condensada

reduce.nn0 Reduz uma amostra condensada para classificação Vl\'lP-k.
Desconsidera da amostra condensada os exemplos que, ao serem retirados,
não causem classificação errónea dos exemplos da amostra de treinamento.
Utilizada após a função condense0.
Recebe:
1- uma matriz com os exemplos de treinamento. As linhas são os exemplos e as
colullas são os valores de seus atributos
2- um vetar com os índices dos exemplos que compõem uma amostra condensada
3- um vedor com a classificação dos exemplos de treinamento
Retorna:

um vedor com os índices dos exemplos que compõem a amostra condensada
reduzida

knnl0 Realiza classificação por VMP.
Para cada exemplo de teste, é encontrado o exemplo mais próximo na amostra de
de treinamento. Sua classificação é usada para classificar o exemplo de teste.
A métrica utilizada para calcular proximidade é a distância euclidiana.
Recebe:
1- uma matriz com os exemplos de treinamento.
As linhas são os exemplos e as colunas são os valores de seus atributos.
2- uma matriz com os exemplos de teste.
As linhas são os exemplos e as colunas são os valores de seus atributos.
3- um vetor com a classificação dos exemplos de treinamento.
Retorna:

um vetar com a classificação dos exemplos de teste

Tabela 4.2: Descrição das Funções de Vizinho Mais Próximo do Pacote c/ass
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knn0 Realiza classificação por VMP-k.
Para cada exemplo de teste, os k-ésimos exemplos mais próximos
na amostra de treinamento são encontrados
A classificação do exemplo de teste é feita por meio de voto majoritário
sobre a classificação dos k-ésimos exemplos de treinamento encontrados
A métrica utilizada para calcular proximidade é a distância euclidiana.
Recebe:
1- uma matriz com os exemplos de treinamento
As linhas são os exemplos e as colunas são os valores de seus atributos
2- uma matriz com os exemplos de teste.
As linhas são os exemplos e as colunas são os valores de seus atributos
3- um vetor com a classificação dos exemplos de treinamento.
4- o número de vizinhos a serem considerados na classificação.
5- o número de votos mínimos exigidos para realizar uma classificação.
6- um valor lógico, indicando se todos os exemplos possivelmente empatados no
k-ésimo maior vizinho devem ser ou não levados em consideração na classificação
Caso nem todos devam ser considerados, um exemplo é escolhido aleatoriamente
dentre eles, para que a classificação seja feita com exatos k-vizinhos
Retorna:

um vedor com a classificação dos exemplos de teste.

knn.cv0 Realiza classificação por VMP-k cruzada de uma amostra de treinamento
A classificação é do tipo leque-one-out onde, para cada exemplo,
são encontrados, dentre os restantes, os k-ésimos exemplos mais próximos
A classificação é feita por voto majoritário sobre a classificação dos k-ésimos
exemplos mais próximos.
A métrica utilizada para calcular proximidade é a distância euclidiana.
Recebe:
1- uma matriz com os exemplos de treinamento.
As linhas são os exemplos e as colunas são os valores de seus atributos.
2- um vetor com a classificação dos exemplos.
3- o número de vizinhos a serem considerados na classificação.
4- o número de votos mínimos exigidos para realizar uma classificação.
5- um valor lógico, indicando se todos os exemplos possivelmente empatados no
k-ésimo maior vizinho devem ser ou não levados em consideração na classificação
Caso nem todos devam ser considerados, um exemplo é escolhido aleatoriamente
dentre eles, para que a classificação seja feita com exatos k-vizinhos
Retorna:
- um vetor com a classificação dos exemplos.

Tabela 4.3: Descrição das Funções de Vizinho Mais Próximo do Pacote c/ass (cone.)
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multiedit0 Multiedita uma classificação VMP-k.
Recebe:
1- uma matriz com os exemplos de treinamento.
2- um vetor com a classificação dos exemplos.
3- o número de vizinhos utilizados na classificação Vl\4P-k.
4- número de partes em que a amostra de treinamento deve ser dividida
Retorna:
- um vetar com os índices dos exemplos que compõem a amostra multieditada

Tabela 4.4: Descrição das Funções de Vizinho Mais Próximo do Pacote c/ass (cont.)

4.3 O pacote rpart
O pacote rpad contém as funções pala árvores de decisão. Estas funções estão apresen-

tadas na figura 4.4 na próxima página e descritas brevemente da tabela 4.5 na página 72 à
tabela 4.7 na página 74.
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Figura 4.4: Funcionalidades de Arvores de Decisão do Pacote rpad
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path.rpart0 Informa caminhos de nodos de uma árvore de decisão
Recebe:
1- uma árvore de decisão.

2- um vetou com os números dos nodos para os quais os caminhos são desejados
Uma opção ao vedor é utilizar a função inteiativamente.
Retorlla:

os caminhos desde a raiz aos nodos desejados.

Plot0 Exibe o'dendograma de uma árvore de decisão.
Recebe:
1- uma árvore de decisão
Retorna:

uma lista com as coordenadas dos nodos.
Oferece uma representação visual de resultados de validação cruzada
Recebe:
1- uma árvore de decisão

PlotcP0

posto Gera o gráfico de uma árvore de decisão em formato posfschpt
Recebe:
1- uma árvore de decisão
2- um título para o gráfico.
3- um nome de arquivo para o gráfico
4- opção geração no formato retrato ou paisagem.

predict0 Realiza classificação por árvore de decisão.
Recebe:
1- uma árvore de decisão
2- valores que devem ser preditos
3- o tipo de valor a ser retornado como predito
No caso de uma árvore de decisão, o padrão é retornar
uma matriz de probabilidades
Retorna:

um vetar contendo classificações.

print0 Exibe uma árvore de decisão
Recebe:
uma árvore de decisão.

printcp0 Exibe uma tabela CP de uma árvore de decisão
Recebe:
1- uma árvore de decisão.

Tabela 4.5: Descrição das Funções de Arvores de Decisão do Pacote zpart
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prune0 Poda uma árvore de decisão
Recebe
1- uma árvore de decisão.
2- um parâmetro de complexidade.
Retorna:
- uma nova árvore de decisão podada pelo parâmetro de complexidade

residuals0 Exibe resíduos de uma árvore de decisão.
Recebe:
1- uma árvore de decisão.

2- o tipo de resíduo desejado (usual, pearson, deuíance)
Retorna:

um vedor de resíduos do tipo desejado.

rpart0 Gera e retorna uma árvore de decisão.
Recebe:
l uma fórmula no formato "alvo atributos"
2- o tipo de árvore a ser gerada.
Uma árvore de decisão é gerada com method
3- opção por entropia ou gim.
Retorna:
- uma árvore de decisão.

"class"

rpart.controlo Controle para árvore de decisão.
Recebe:
1- um número mínimo de exemplos que devem existir num nodo
2- um número mínimo de exemplos em cada folha
3- um parâmetro de complexidade.
4- o número variações a serem mostradas que foram alternativas
à divisão efetivamente realizada.
5- número de validações cruzadas.
6- profundidade máxima possível de qualquer nodo da árvore
Retorna:
- uma lista contendo as opções

rsq.rpart0 Exibe um gráfico contendo o erro relativo
pelo número de divisões da árvore.
Recebe:
1- uma árvore de decisão.

Tabela 4.6: Descrição das Funções de Arvores de Decisão do Pacote 7pad (cont.)
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snip0 Elimina subárvores de uma árvore de decisão.
Recebe:
1- uma árvore de decisão.
2- um vedor com os números dos nodos das subárvores a serem eliminadas
Retorna:

uma árvore de decisão contendo os nodos restantes
após a eliminação de subárvores.

sum:nary0 Exibe informações sobre uma árvore de decisão.
Recebe:
1- uma árvore de decisão.
2- parâmetro de complexidade mínimo dos nodos a serem exibidos

texto Insere texto num dendograma de árvore de decisão
Recebe:
1- uma árvore de decisão.
2- um valor lógico indicando se as divisões da árvore devem ser
rotuladas com os critérios de divisão
3- os rótulos dos nodos.
2- um valor lógico indicando se todos os nós ou apenas as folhas
devem ser rotuladas
Realiza uma clmsificação por validação cruzada.
Recebe:
1. uma árvore de decisão
2. número de grupos para validação cruzada.
3. lista de valores de complexidade desejados.
Retorna:
uma matriz com uma linha para cada exemplo e uma coluna para cada
valor de complexidade

xpred0

Tabela 4.7: Descrição das Funções de Árvores de Decisão do Pacote 7parf (cont.)



CAPITUL04. ASPECTOS DE IMPLEh'IENTAÇAO 75

4.4 O pacote nnet
nnet é um pacote contendo funcionalidades para redes neurais artificiais acíclicas com uma

única camada oculta. Além das funcionalidades para redes neurais, o pacote contém funções
adicionais para modelos log-lineares multinomiais, que não são consideradas no contexto
desse trabalho.

Uma rede neural com arquitetura acíclica (/eed/armara) é aquela onde a saída de um
neurónio de uma {-ésima camada da rede não pode ser usada como enJ;roda de neurónios
em camadas de índice menor ou igual a {. Esta aiquitetura se contrapõe a uma arquitetura
cíclica (/eedback), onde a saída de algum neurónio numa í-ésima camada da rede é usada
como entrada de neurónios em camadas de índice menor ou igual a {.

O pacote nnet contém as funções para redes neurais artificiais apresentadas na figura 4.5
e descritas brevemente nas tabelas 4.8 na próxima página e 4.9 na página 77.

claas.Ind
coam.nnat

aval. n n

nnalhass

p rod bt. nnat p rins n rnt

rasid un b. nn at
su mrm ry . nna t

wh bh .i8 .max

Figura 4.5: Funcionalidades de Redes Neurais do Pacote rznet
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class.indo Gera uma matriz de indicadores de categorias.
Recebe:
1- um vetou de categorias
Retorna:
- uma matriz com valores binários.
Cada linha corresponde a uma categoria
Em cada linha, os valores das colunas são zero,
exceto para a coluna relativa à própria categoria,
que possui valor l

coef.nnet0 coefT.nnet0 é uma especialização da função genérica coef0 .
coef0 retorna os coeficientes de um dado modelo de objetos.
Para o modelo de objetos redes neurais artificiais, coea.nnet0
retorna os valores dos pesos da rede

e«l.-0 eval0 é uma função genérica que avalia uma expressão
eval.nn0 especializa eval0, avaliando uma rede neural.
Dada uma fede, eval.nn0 retorna sua arquitetura, o número de pesos e
parâmetros utilizados na construção da rede, com seus respectivos valores

n«tO Constrói uma rede neuras artificial com uma única camada
As unidades possuem função logística.
Recebe:
1- uma matriz com os exemplos de treinamento.
2- uma matriz com os valores alvos para os exemplos
3- peso para cada exemplo de treinamento
4- número de unidades na camada oculta
5- opção por unidades logística ou unidades lineares.
6- intervalo de valores para os pesos iniciais
7- valor para wedgAt decai/.
8- número máximo de iterações.
9- valor absoluto a ser adorado como critério de parada.
10- valor relativo a ser adorado como critério de parada.
Retorna:
- uma rede neural artificial com o melhor conjunto de pesos

oculta

encontrado

nnetHess0 Dada uma rede neural, exemplos de treinamento e respectivos valores alvos,
avalia o Hessiano (matriz de derivadas segunda) da rede neural especificada.

Tabela 4.8: Descrição das Funções de Redes Neurais do Pacote nnet
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predict.nnet0 Prediz as categorias de exemplos de teste
Recebe:
l uma rede neural.
2- uma matriz com exemplos de teste
Retorna:
- a classificação dos exemplos de teste.

print.nnet0 print.nnet0 é uma especialização da função genérica print0.
Exibe a arquitetuia da rede, o número de pesos e os parâmetros com
respectivos valores utilizados na construção da fede.

residuais nnet0 residuals0 é uma função genérica que retorna resíduos de modelos de objetos
residuais.nnet0 é uma especialização de residuals0 para o modelo de redes
neurais artificiais.

summary.nnet0 l summary.nnet0 é uma especialização da função genérica summary0
Exibe a arquitetura da rede, a quantidade de pesos, parâmetros com
respectivos valores utilizados na construção da rede e valores dos
pesos da rede.

which.is.maNO Função acessória. Dado um vedor, retorna o índice do seu valor máximo

Tabela 4.9: Descrição das Funções de Redes Neurais do Pacote nnet (cont.)
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4.5 O pacote linnaeus
Linnaeus foi um pacote desenvolvido com o objetivo primário de oferecer funcionalidades

para aná]ise de desempenho de c]assificadores. Sua estrutura é inspirada no pacote ]14a n
Z,{bra7 0/ UenabZes and Rip/e3/ 's A4,'1SS, composto por bases de dados e funções desenvolvidas
por Venables e Ripley em seus trabalhos de pesquisa.

O pacote linnaeus contém funções desenvolvidas no decorrer da pesquisa bem como bases
de dados e scripts de experimentou. Esse pacote, juntamente com outros pacotes relacionados
à classificação integram uma solução computacional que gera e seleciona classificadores a
partir de uma análise estatística de desempenho. Similarmente aos pacotes quem compõem
a plataforma R, linnaeus também é software livre.

Assim como as bases existentes no pacote l\MASS, no linnaeus há as bases de dados adin,
parlamentos e imunopediatria. A primeira está relacionada à existência de ação de inconsti-
tucionalidade sobre normas jurídicas. Estas normas são representadas por suas proposições
legislativas, por sua vez caracterizadas por seu tipo, assunto, autoria e parecer. A segunda
base de dados contém exemplos de parlamentos com seus respectivos portes institucionais
Os parlamentos são caracterizados pelo número de parlamentares, volume oiçamentário e
número de comissões permanentes. A terceira base contém alguns dados clínicos sobre pa-
cientes imunodeficientes e não imunodehcientes do Ambulatório de Imunologia Pediátrica da
Universidade Federal de São Paulo.

O pacote / nnaeus contém funções para análise de desempenho de classificadores apresen-
tadas na figura 4.6 na próxima página e descritas brevemente nas tabelas 4.10 na página 80
a 4.12 na página 82. Além dessas funções, outras foram desenvolvidas para dar suporte às
funções principais. Entretanto, também podem ser úteis em outras situações. Por exemplo,
dada uma sequência de nomes de variáveis zl, z2, . . . , zn, y, uma função do pacote denomi-
nada gera formula retorna um objeto 3/ -- içi + z2 + . . . + z. da classe fórmula.

Por fim, o nome dado ao pacote é uma alusão à Cara Linnaues (cientista sueco,1707-1778).
Linnaeus foi cientista, classificador e taxonomista. Ainda hoje, os animais e as plantas são
classificados de acordo com suas idéias. Antes de Linnaeus, classificavam-se as ''coisas vivas"
em plantas e animais. Linnaues avançou na idéia de classificação. Ela consistiu em criar
categorias para animais ou plantas e classifica-los segundo gênero e espécie. Para ilustrar,
um gato doméstico é classificado como Fe/ás domestácus, um leão como Fe/às Zeo e um cachorro
como C'amas /amàZahs. Esse sistema de classificação anualmente é conhecido como sistema
binomial de Linnaeus.
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Figura 4.6: Funcionalidades do Pacote /ánnaeus
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desempenho.classificador0 Gera um resultado de análise de desempenho de um classificados
Recebe:
1- número de erros de um classificador
2- número de exemplos utilizados no teste.
3- nível de confiança para intervalo de confiança
Retorna:
-lista contendo:

erro observado,
desvio padrão do erro observado,
intervalo de confiança aproximado otimista e
intervalo de confiança aproximado conservativo.

desempenho.tecnicas0 Obtém um resultado de análise de desempenho de técnicas de
geração de classificadoies.
Recebe:
1- vedor de erros observados da técnica l.
2- vedor de erros observados da técnica 2
3- nível de confiança para intervalo de confiança.
Retorna:
- lista contendo:

número de amostras de testes,
média estimada da diferença de erro entre as técnicas de geração,
desvio padrão da média estimada da diferença de erro,
graus deliberdade,
intervalo de confiança para a média estimada da diferença de erro e
nível de confiança do intervalo de confiança

gera.classificadores0 Gera diversos classiíicadores por vizinhos mais próximos,
árvores de decisão e redes neurais
Recebe:
1- uma amostra de tieinamento/testes.
2- número de partes para k-raid cross validation
3- limites inferiores das partes.
4- limites superiores das partes.
5- nível de confiança para intervalo de confiança.
Retorna:

uma lista de clmsificadores.
Para cada classificador são oferecidas as seguintes informações

agente computacional(o "classificador")
número de erros do classiíicador
erro observado do classificados
desvio padrão do erro observado
intervalo de confiança para o erro verdadeiro
nível de confiança do intervalo

Tabela 4.10: Descrição das Funções do Pacote Jánnaeus
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gera.classificadores.20
árvores de decisão e redes neurais.
Recebe:

1- uma amostra de treinamento/testes.
Retorna:

uma lista de classificadores.
Para cada classificador a função afere as seguintes informações

agente computacional(o "classificador")
número de erros do classificador
erro observado do classificador
desvio padrão do erro observado
intervalo de confiança para o erro verdadeiro
nível de confiança do intervalo

melhores.classificadores0 Seleciona os melhores classificadores para um problema

Recebe:
1. lista de classificadores.
Retorna:
- lista contendo os classificadores com menor erro observado

melhor.classificador0 Seleciona o melhor classiíicador para um problema de classificação
Recebe:
1. lista de classificadores.
Retorna:

o classificador com menor erro observado.
Em caso de empate, retorna o primeiro melhor classificador.
Calcula o número de erros de um classificador por árvore de decisão
Recebe:
1- vedor com categorias preditas.
2- vedor com categorias alvos.
Retorna:

diferença entre categorias preditas e alvos.

numero.erros.ad0

numero.erros.rna( ) Calcula o número de erros de um classificador por rede neural
artificial
Recebe:
1- vedor com categorias preditas.
2- vedor com categorias alvos
Retorna:

diferença entre categorias preditas e alvos.

Tabela 4.11: Descrição das Funções do Pacote Zinnaeus (cont.)
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numero.ermos.vmp0
proximo
Recebe:
l vetor com categorias preditas.
2- vedor com categorias alvos.
Retorna:
- diferença entre categorias preditas e alvos.

piores.classificadores0 Seleciona os piores classificadores pala um problema de classificação
Recebe:
1. lista de classiâcadores.
Retorna:

lista contendo os classificadores com maior erro observado.

pior.classificador0 Seleciona o pior classificador para um problema de classificação
Recebe:
1. lista de classificadores.
Retorna:

o classificador com maior erro observado.
Em caso de empate, retorna o primeiro pior classificados.

traco0 Calcula o traço de uma matriz.
Recebe:
1- uma matriz.
Retorna:
. i-rapa H n mn+ri7vx uyv uw xx4wvx AU

O traço de uma matriz é a soma dos elementos de sua diagonal
principal. A diagonal principal de uma matriz laijl
é o conjunto dos elementos tais que { = .j.

Tabela 4.12: Descrição das Funções do Pacote /ínnaeus (cone.)



Capítulo 5

Experimentou e Resultados

Este capítulo apresenta resultados de experimentou sobre geração e análise de desempenho
de diversos classificadores, utilizando as técnicas vizinhos mais próximos, árvores de decisão
e redes neurais artificiais. A primeira seção descreve os classificadores por meio de seus
parâmetros de configuração. A seção seguinte discute brevemente estratégias para partição
dos dados. As demais seções mostram os resultados de três experimentos de geração e análise
de desempenho de classificadores em bases de dados distintas.

5.1 Classiíicadores

As tabelas a seguir apresentam os parâmetros dos classificadores gerados nos experimen-
tos. Para a técnica dos vizinhos mais próximos, foram gerados classificadores variando-se o
número de vizinhos(k = 1,3,5, 7,9, ll e 12).

Cllassihcadores gerados por redes neurais artificiais consistiram em redes acíclicas de 3
(três) camadas, com 2 (dois) entradas e 2 (duas) saída

Para a técnica de árvores de decisão foram gerados classificadores por ganho de infor-
mação e gim

Mísero de uázãn/ios bons gerados: l (um)

Motos m hinos necessáhos para tomar decisão de classlHcan 0 (zero)

Tratamento de empates no /-ésimo uízánAo: é feita a escolha de um vizinho, aleatoriamente

Tabela 5.1: Especificação dos Parâmetros para oMPi

83



CAPITUL05. EXPERIMENTOS E RESUl:;LADOS 84

Número e uiz nA" corsa e«dos: 3 (três)

Motos mÍhÍmos necessáhos para tomar de decisão de classlHca7- 0 (zero)

Tratamento de empates no k-ésimo maior vizinho
Incluir todos os k-ésimos maiores vizinhos possivelmente empatados

Tabela 5.2: Especificação dos Pai-âmetros para VJ\4P2

Número de uáz nãos consideram«: 5 (cinco)

UoÉos máhãmos necessáãos para domar de decisão de c/assiHca7- 0 (zero)

TratameTtto de empates no k-ésimo maior vizinho
Incluir todos os k-ésimos maiores vizinhos possivelmente empatados.

Tabela 5.3: Especificação dos Parâmetros para V.A4Pa

Número de vizinhos considerados: 7 (sete)

Mfo. mú«ámo' «e«á«á« p«« t.m« de d«ásão d. .Z«.Ü«,: 0 (zero)

Tratamento de empates no k-ésimo maior vizinho
Incluir todos os k-ésimos maiores vizinhos possivelmente empatados.

Tabela 5.4: Especificação dos Parâmetros para }''MP4

.ÍVãmero de u ganhos considerados: 9 (nove)

Uot« mú«{mo' nele«áho' p«« t.m« d. d«{.ã. d. .Z«.Üc«: 0 (zero)

Tratamento de empates 110 k-ésãmo maior vizinho

Incluir todos os k-ésimos maiores vizinhos possivelmente empatados.

Tabela 5.5: Especificação dos Parâmetros para }''À/Ps

Ntímero de uázin;ios considerados ll (onze)

Tratamento de empates no k-ésimo maior vizinho
Incluir todos os k-ésimos maiores vizinhos possivelmente empatados

Tabela 5.6: Especificação dos Parâmetros para VA/E6
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Número de uíz nãos considerados: 12 (doze)

Moto. mMÍ«.o' «ece«áho' p«« t.m« d' d«í.ão d. ./«.Üc- 0 (zero)

Tratamento de empates no k-ésimo maior azinho
Incluir todos os k-ésimos maiores vizinhos possivelmente empatados

Tabela 5.7: Especificação dos Parâmetros para VJ\4P7

Arámero de neurónios em cada camada: 2-1-2

,lünçâo de afãuação: logística

.4Zgohtmo de aprendizado: erros backpropagation com weight decay

Maior do we gAt decai: 5e-04

Ntímero mázámo de bocas de treánamenÍo: 200 (duzentas)

Tabela 5.8: Descrição da Rede Neuial Artificial RN,4 l

Arámero de neur6náos erra cada cantada: 2-2-2

/unção de atiuação: Logística

,4Zgohtmo de aprendizado: Error Backpropagation com weight decay

Maior do we gAf decai/: 5e-04

/VtZmero mázÍmo de épocas de tre lamento: 200 (duzentas)

Tabela 5.9: Descrição da Rede Neural Artificial RN.4 2
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Número de neurónios em cada can7tada: 2-3-2

.lünção de atáuação: Logística

.4/goàtmo de aprendizado: Error Backpropagation com weight decay

Ua/or do weígAt decai/: 5e-04

NtZmero mázÍmo de bocas de treínamento: 200 (duzentas)

Tabela 5.10: Descrição da Rede Neural Artificial RAr,43

/Vãmero de neurónios em cada camada: 2 4-2

.Ihnção de atãuação: Logística

,4ZgohÉmo de aprendizado: Error Backpiopagation com weight decay

Ua/or do e gát decai/: 5e-04

Ahmero mázãmo de épocas de heánamento: 200 (duzentas)

Tabela 5.11: Descrição da Rede Neural Artificial RAr.44

Nq3mero de 'n,eurõnios em, cada, camada-. 2-2-'2

/Unção de atáuação: Logística

,4ZgohÍmo de aprendizado: Errar Backpropagation com weight decay

UaZor do weigAt decai/: 5e-04

]Vtímero máximo de (épocas de [reinamento: 100 (cem)

Tabela 5.12: Descrição da Rede Neural Artificial R/V.4s
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Mísero de neurónios em cada camada: 2-2 2

Função de atáuação: Logística

.4Zgohtmo de aprend gado: Errar Backpropagation

Maior do weíghÉ decai/: 0

Mísero m(ízámo de épocas de treÍnamento: 100 (cem)

Tabela 5.13: Descrição da Rede Neural Artificial R/V,46

Arãmero de neurónios em cada camada: 2-10-2

.Ihnção de afáuação: Logística

.4Zgoàtmo de aprendizado: Error Backpropagation com weight decay

Ua/or do weígAt decai: 5e-04

AMmero mázámo de épocas de treinamento: 200 (duzentas)

Tabela 5.14: Descrição da Rede Neura! Artificial .RN.47

/Vãmero de neurónios em cada camada: 2-100-2

.lünção de at vagão: Logística

.4Zgoãtmo de aprendizado: Error Backpropagation com weight decay

Ua/or do meágAt decai/: 5e-04

Nzímero mázámo de épocas de treinamento: 200 (duzentas)

Tabela 5.15: Descrição da Rede Neural Artificial RAÍ,4.
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Número de neurâniiili em cada camada: 2-3-2

.função de atíuação: Logística

4Zgoritmo de aprendizado: Eiroi Backpropagation

Ua/or do weigAt decai: 0

/VtZmero mázímo de épocas de treãnamenfo: 200 (duzentas)

Tabela 5.16: Descrição da Rede Neural Artificial RAr.4o

/Vãmero de ne rún os em cada camada: 2-3-2

/Função de a vagão: Logística

4Zgaótmo de aprendizado: Error Backpropagation com weight decay

Ua/or do weágAf decai/: 5e-04

Nome« má«ím. d' @o«. d. [«:n«m.n]o: 100 (cem)

Tabela 5.17: Descrição da Rede Neuras Artificial R/V'4io
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Podação da ámore: não

Custos diferentes para athbutos: não

Tabela 5.18: Parâmetros para a Arvore de Decisão 4Di

lrA L/urüufur L+\F l vll pv!/ rlb &ufurLDt/ url/t) (/.l/t/fiel/bl/«). ê;1111

Podação da amora: não

Custos diferentes para athbutos: não

Tabela 5.19: Parâmetros para a Arvore de Decisão .4/)2
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5.2 Experimento l

Tabela 5.20: Experimento l Descrição da Base de Dados sg/nth

A tabela 5.21 na página seguinte mostra o desempenho dos classificadores gerados para
a base descrita na tabela 5.20. Nela, as seguintes convenções foram utilizadas:
Número de erros - erros de classificação da amostra de teste
erros-(/) - número de erros / número de exemplos da amostra de teste
DPi - Desvio padrão otimista
/(Ji - Intervalo de confiança otimista
Z)P2 Desvio padrão conservativo
/C2 ' Intervalo de conhança conservativo

Observando a tabela 5.21, nota-se que o classificados com melhor desempenho foi o

)ü,gem dos dados

Bases de dados synth.tr e synth.te, contidas no pacote ]l/HSS da plataforma R.
número de e=empl,os
1250 (mil duzentos e cinquenta) exemplos.
,'! tMbutos

Cada exemplo é definido por 2 (dois) atributos: coordenada x e coordenada y.
C)s atributos são contínuos.
3a lego'ràüs
As instâncias são classificadas em uma de duas categorias, codificadas como 0 e l.
Disthbuição dos exemplos nas categorias
Os exemplos estão distribuídos nas categorias na proporção 625:625.
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Tabela 5.21: Experimento l Análise de Desempenho de Classificadores para SZ/nfA

Classificador Número de
erros

:«oa- tf) 0P]   0P2 /02

}''M'P]
L''MP2
rM&
V'MPa

b''MEõ
/MR
RN',4]
RN''4u
RN,4s
RN''44
RNAs
aNÃs
RNA.
RNA8
RN''4g
RN'4io

,4D]
,4D2  

0,133
0,106
0,094
0,085
0,090
0,090
0,096
0,128
0,102
0,091
0,099
0,102
0,128
o,101
0,104
0,106
0,093
0,141
0,114

0,014
0,012
0,012
o,Oll
o,Oll
o,Oll
0,012
0,013
0,012
0,012
0,012
0,12
0,013
0,012
0,012
0,012
0,012
0,014
0,013

[o,l06;0,159j
[0,082;0,130]
lo,07i;o,ii71

lo,oõ3;0,iozl
lo,067;0,112j
[o,067;0,1121
[o,073;0,1191
[0,102;0,154]
[0,079;0,126]
[0,069;0,114]
[o,076;0,123j
[0,079;0,126]
[0,102;0,154]
[0,077;0,124]
[0,080;0,128]
[0,082;0,123]
[0,070;0,116]
[0,114;0,168]
to,089;0,1381  

[0,094;0,172]
[0,066;0,145]
[0,055;0,134]

[0,046;0,124]
lo,050;0,129j
[0,050;0,129]
[0,057;0,135]
[0,089;0,167]
[0,063;0,142]
[0,052;0,130]
[0,060;0,138]
[0,063;0,142]
[0,089;0,167]
[0,062;0,140]
[0,065;0,143]
[o,oc6;0,i4s]
[o,os4;0,i321
[0,102;0,180]
[0,074;0,153]
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5.3 Experimento 2

Tabela 5.22: Experimento 2 Descrição da Base de Dados áhs

Considerando a base de dados descrita na tabela 5.22, a tabela 5.23 na próxima página
mostra diversos classificadores que obtiveram melhor desempenho. Especificamente, os classi-
ficadores v]WP2, I' JWPa, 1'''7t4Ps e VÀ4Eõ e as redes neurais artificiais R-V.Ai a RN.A6, RN'4s
e RAr.4io.

C)dêem dos dados
Base de dados íris, coletada por Anderson l:\tl(t:iõl e contida no pacote base da plataforma R.
A base de dados apresenta a medida em centímetros do tamanho e largura de sépalas
(peça do cálice da flor) e pétalas de 50 (cinquenta) flores de cada uma das 3 (três)
espécies de íris (planta da família das Iridáceas)
Número de exemplos
150 (cento e cinquenta) exemplos
,4 fàbtz tos

Cada exemplo é definido por 4 (quatro) atributos:
Sepal.Length, Sepal.Width, Pedal.Length e Pedal.Width.
C;alegadas
As instâncias são classificadas em 3 (três) categorias, a saber: sedosa, uersicoZor e t/íryinica.
Distribuição dos exemplos nas categohas
Os exemplos estão distribuídos nas categorias na proporção 50:50:50.
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Tabela 5.23: Experimento 2 Análise de Desempenho de Classificadores para íãs

Classificador Número de
erros

:«o.- (j) 0Pi /c': OPa /a2

Ç'''M'P3

rM&
RN'4i
R]V.42
RN''43
RN.44
RN'4s
R]V'.4õ
RNA.
RNAa
R]V.49
RN''4io  

0,053
0,040
0,040
0,053
0,040
0,040
0,053
0,040
0,040
0,040
0,040
0,040
0,040
0,107
0,040
0,400
0,040
0,053
0,053

0,026
0,023
0,023
0,026
0,023
0,023
0,026
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,023
0,036
0,023
0,057
0,023
0,026
0,026

[o,o02;0,1041
[-o,o04;0,0841
l-o,o04;0,0s41
[0,002;0,104]
l-o,o04;0,0841
[-o,o04;0,0841
[0,002;0,104]
[-o,o04;0,0841
l-o,o04;0,084j
l-o,o04;0,0841
[-0,004;0,084]
l-o,o04;0,084j
l-o,o04;0,0841
[o,037;0,1771
[-0,004;0,084]
[0,289;0,511]
l-o,o04;0,0841
lo,o02;0,i041
[o,o02;0,104]

0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058
0,058

[-0,060;0,166]
[-0,073;0,153]
l-o,073;0,153j
[-0,060;0,166]
l-o,073;0,153j
[-0,073;0,153]
[-0,060;0,166]
[-o,073;0,1531
[-0,073;0,153]
l-o,073;0,153j
l-o,073;0,1531
[-0,073;0,153]
l-o,073;0,153j
[-0,006;0,220]
[-0,073;0,153]
[0,287;0,513]
l-o,073;0,1531
[-o,060;0,1661
[-0,060;0,166]
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5.4 Experimento 3
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Tabela 5.24: Experimento 3 - Descrição da Base de Dados ámunopedàafha

Observando a tabela 5.25 na página seguinte, percebe-se que o classificador com melhor
desempenho foi o VJ\4Ps

:)agem dos da,dos
Base de dados Imunopediatria. Essa base contém dados clínicos de pacientes do
Ambulatório de Imunopediatria da UNIFESP/EPM
Universidade Federal de São Paulo / Escola Paulista de i\'medicina ÍT;t\:o il.
Foram extraídos da base o número de internações, episódios de otites,
episódios de sinusites e episódios de pneumonias de 126 pacientes imunocompetentes
e 132 pacientes imunodeficientes.

258 (duzentos e cinquenta e oito) exemplos
,4tübutos

Cada exemplo é definido por 4 (quatro) atributos: Internações, Otites,
Sinusites e Pneumonias
3a tegorias

As instâncias são classificadas em 2 (duas) categorias, a saber
imunocompetente e imunodeficiente.
1) sÉhbuáção dos erempZos nas categorias
Os exemplos estão distribuídos nas categorias na proporção 126:132.
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Tabela 5.25: Experimento 3 Análise de Desempenho de Classificadores para {munopedáaÍha

Classiâcador numero
de erros

:«oTÇf) 0Pi   OPa /C2

L''M'P]
L''M'P2
}''M'P3
}''M'P4
}''M'Ps

L''M'nõ
}''M'P7
RN''4i
aNAl
RNAs
RNA4
RNAt,
aNÃs
RNAI
RNA8
RNA9
R]V.4 lo

.4.D]

.4.D2  

0,457
0,426
0,450
0,411
0,395
0,450
0,434
0,496
0,465
0,519
0,481
0,442
0,473
0,473
0,465
0,543
0,488
0,481
0,512

0,044
0,044
0,044
0,043
0,043
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044

t0,371;0,543j
[0,341;0,512]
l0,364;0,5351
t0,326;0,496j

[0,311;0,480]
t0,364;0,535j
t0,349;0,520j
[0,410;0,582]
[0,379;0,5511
[0,433;0,6061
[0,394;0,567]
[0,356;0,528]
l0,387;0,559)
[0,387;0,559]
t0,379;0,ssil
[0,457;0,629j
[0,402;0,575]
l0,394;0,5671
[0,425;0,598j

0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044
0,044

[0,371;0,544]
[0,340;0,513]
l0,363;0,5361
t0,325;0,4971

t0,309;0,482j
[0,363;0,536]
t0,348;0,520j
[0,410;0,5821
t0,379;0,551j
l0,433;0,606j
l0,394;0,5671
l0,356;0,5281
l0,387;0,5591
t0,387;0,5591
l0,379;0,551j
l0,456;0,629j
[0,402;0,5751
t0,394;0,s67i
l0,425;0,598j
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Conclusão

6.1 Um apanhado geral
Neste trabalho, estudou-se sobre classificadores com ênfase em técnicas para geração a

partir de exemplos de treinamento e análise de desempenho. Descreveu-se conceitos bási-
cos e um processo pala geração de classificadores. Utilizou-se uma abordagem estatística
para análise de desempenho dos classificadores gerados. Fez-se experimentes utilizando essa
abordagem. Além disso, avaliou-se uma solução de software que possibilite a integração das
técnicas existentes e as que venham a ser desenvolvidas. Como complemento à solução,
implementou-se um pacote para análise de desempenho que permite a seleção automática
dos melhores classificadores gerados

As três técnicas integradas e testadas foram vizinhos mais próximos, árvores de decisão
e redes neurais artificiais com algoritmo backpropagatÍon.

A plataforma R foi estudada e se mostrou solução como ambiente para integração de
diversas técnica para geração de classificadores. Dentre outras, características como soft-
ware livre, ambiente interativo com diversas funcionalidades, linguagem de programação e
distribuição com diversos pacotes tornam R especialmente atrativo para esse objetivo.

liuncionalidades de classificação são encontrada nos pacotes cZass, rpad e anel da dis-
tribuição oâcial R. Adicionalmente, o pacote /ánnaeus insere funcionalidades voltadas para
análise de desempenho de classificadores. Testes e experimentos foram feitos para verificar a
solução integrada.

6.2 Considerações finais
A partir desse estudo, surgiram idéias adicionais que podem vir a se tornar acréscimos

ao que foi proposto. Tais idéias são brevemente descritas a seguir.
Um complemento sobre técnicas de classificação em geral é que, além das estudadas,

há diversas outra como abordagem bayesiana, por mínima distância, funções de decisão

96
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lineares e funções de decisão lineares generalizadas, dentre outras. Tais técnicas podem ser
implementadas na plataforma R. Adicionalmente, podem sei implementadas técnicas de
redução de dimensionalidade.

Extensões do pacote /ánrzaeus são um passo futuro desta pesquisa. Exemplos são inserção
de outra medidas de desempenho de classificadores, medidas de desempenho de técnicas de
classificação, opções de escolha das estratégias de partição dos dados etc.

Finalmente e talvez num sentido mais amplo, ao passar da idade contemporânea para a
anual idade da informação, muitas organizações vêm se deparando com a necessidade de obter
novas perspectivas e visões para cumprir melhor seus objetivos. Dentre essas organizações,
estão as instituições do poder legislativo brasileiro. Nelas, um aspecto dos mais importantes
é o processo de tomada de decisão. A idéia de utilizar classificadores para dar suporte a esse
processo se mostra bastante promissora, podendo se tornar objetivo de pesquisas futuras.
Aspectos práticos disso podem envolver a criação de bases públicas de dados legislativos e a
modelagem de problemas como, por exemplo, o problema do controle de constitucionalidade
de normas jurídicas.
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Exemplos de dados dos experimentou

Tabela A.l: Experimento l Alguns Exemplos da Base de Dados s3/nth
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xs ys yc
0.05100797
-0.59823393
0.74807425

-0.20194736
0.77293371

0.47146103
0.21837360
-0.09821987
0.37268336
0.35657658

-0.62931544
0.63881392
-0.43307167
0.62980614
0.84151970
0.46223286

0.47525648
0.07331555

0.32082976

0.16086164
0.98701425
0.08904024
0.62101680
0.26317168
0.48221146
0.12706142
0.58755577
0.49656200
0.63709705
0.63202159
0.42112135
0.14479166
0.28146085
-0.19131316
0.61661031
0.22483671
0.55821736
0.32721288 
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Sepal.Length
5.1
4.9
4.7
4.6
5.0
5.4
4.6
5.0
7.0
6.4
6.9
5.5
6.5
5.7
6.3
4.9
6.3
5.8
7.1
6.3
6.5
7.6
4.9
7.3
6.7

Sepal.Width
3.5
3.0
3.2
3.1
3.6
3.9
3.4
3.4
3.2
3.2
3.1
2.3
2.8
2.8
3.3
2.4
3.3
2.7
3.0
2.9
3.0
3.0
2.5
2.9
2.5

Peç.al.Length
1.4
1.4
1.3
1.5
1.4
1.7
1.4
1.5
4.7
4.5
4.9
4.0
4.6
4.5
4.7
3.3
6.0
5.1
5.9
5.6
5.8
6.6
4.5
6.3
5.8

Petal.Width
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.4
0.3
0.2
1.4
1.5
1.5
1.3
1.5
1.3
1.6
1.0
2.5
1.9
2.1
1.8
2.2
2.1

1.7
1.8
1.8

Species
sedosa
setosa
sedosa
setosa
sedosa
setosa
sedosa
sedosa
versicolor
versicolor
versicolor
versicolor
versicolor
versicoloi
versicolor
versicolor

2

3
4
5
6

7
8

10
11

12

13
14
15
16

17
18
19
20
21
22

23
24

25

virgimca
vnglnica
vnginica
virginica
virglnica
virgmica
virgimca
virginica
virginica

Tabela A.2: Experimento 2 Alguns Exemplos da Base de Dados Íris
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Sqal.Length SeFxal.WIJth Papal.Lnngth Pedal.Wilth

Figura A.3: Experimento 2 - Diagrama em Caixas dos Atributos de {hs
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Tabela A.3: Experimento 3 Alguns Exemplos da Base de Dados {munopedialüa

  Tntpl'nnrÃp Otites Sinusites Pneumonias Imunodeficiência
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Inbrnaçõas Otites Sinustt« Pr»umanhs

Figura A.7: Experimento 3 - Diagrama em Caixas dos Atributos
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Avaliação Empírica dns Classlfk;adora
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Kr\ll\ll R. l\h ural

Técnica da garaçãa

Figura A.9: Experimento 1 - Diagrama em Caixas de VMP versus RNA sobre sg/nf/z
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Avalhçãa Empírk;a das Classlfbadores
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Figura A.10: Experimento 2 - Diagrama em Caixas de VMP versus RNA sobre {tü
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