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Abstract. Attribute selection is a data preprocessing step used to identify at-
tributes relevant to the classification task. Recently, a lazy technique which
postpones the choice of attributes to the moment an instanceis submitted to
classification was proposed. In the original lazy technique proposal, a measure
based on the entropy concept was presented to evaluate the quality of the attri-
butes. In this work, we propose four new measures, based on: thechi-square
statistic test, the Cramer coefficient, the Gini index and thegain ratio concept.
Experimental results show the relevance of this proposal since, for a large num-
ber of datasets, the best performance of the lazy selection strategy was achieved
when the new measures were used.

Resumo. Seleç̃ao de atributośe uma etapa de pré-processamento que identi-
fica atributos relevantes para a tarefa de classificação. Recentemente, foi pro-
posta uma t́ecnica lazy que adia a escolha dos atributos ao momento em que
uma inst̂ancia é submetidàa classificaç̃ao. Na proposta da técnica lazy origi-
nal, uma medida baseada no conceito de entropia foi apresentada para avaliar
a qualidade dos atributos. Neste trabalho, propõem-se outras quatro medidas,
baseadas: no teste estatı́stico chi-quadrado, no coeficiente de Cramer, noı́ndice
Gini e no gain ratio. Experimentos evidenciam a importância dessa proposta
uma vez que, para um número significativo de bases de dados, o melhor desem-
penho da seleç̃ao lazy foi obtido com a utilizaç̃ao das novas medidas.

1. Introdução

Diversos estudos evidenciam que o desempenho de estratégias de classificação est́a di-
retamente relacionado, entre outros fatores,à qualidade dos dados da base de treina-
mento [Guyon et al. 2006, Liu and Motoda 2008]. Atributos redundantes e irrelevantes
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podem, ñao somente prejudicar a acurácia de um classificador, mas tornar o processo de
construç̃ao do modelo ou a execução do algoritmo de classificação mais lento. T́ecnicas
de seleç̃ao de atributos visam eliminar da base de treinamento atributos que ñao contri-
buem ou mesmo prejudicam o desempenho de um classificador. Desse modo, para bases
que cont̂em atributos redundantes ou irrelevantes, técnicas de seleção de atributos s̃ao
fundamentais para melhorar a qualidade dos dados que serão utilizados pelo classificador.

Tradicionalmente, técnicas de seleção de atributos s̃ao executadas na fase
de pŕe-processamento dos dados e suas decisões s̃ao definitivas para a fase de
construç̃ao do modelo ou classificação propriamente dita. Porém, em [Pereira et al. 2008,
Pereira et al. 2011], foi proposta uma técnica de seleção de atributos cuja caracterı́stica
principalé adiar a seleç̃ao dos atributos relevantes – de formalazy– ao momento em que
uma inst̂anciaé submetida ao processo de classificação, ao inv́es de se fazer a seleção
previamente – de formaeager. Essa proposta tem como hipótese que o conhecimento dos
valores dos atributos da instância a ser classificada pode contribuir para a identificação
dos melhores atributos para aquela instância em particular. Dessa forma, para diferentes
inst̂ancias a serem classificadas, subconjuntos distintos de atributos, e customizados para
cada inst̂ancia, poder̃ao ser selecionados. Nessa proposta, foi utilizado, como medida de
qualidade dos valores dos atributos, o conceito de entropiada distribuiç̃ao de classes.

Neste trabalho, serão propostas e avaliadas quatro novas medidas de quali-
dade de atributos para serem utilizadas com a abordagemlazy de seleç̃ao de atri-
butos. Essas novas medidas são baseadas nos seguintes conceitos: teste estatı́stico
chi-quadrado [Liu and Setiono 1995, Han and Kamber 2006], nocoeficiente de Cramer
[Spiegel 1993], nóındice Gini [Breiman et al. 1984, Han and Kamber 2006] e nogain
ratio [Quinlan 1986, Han and Kamber 2006]. Cabe informar que a proposta baseada
no teste estatı́stico chi-quadrado evoluiu de uma versão preliminar apresentada em
[Menezes et al. 2009].

O principal objetivo deste trabalhoé mostrar a importância da utilizaç̃ao de outras
medidas de relev̂ancia de atributos, juntòa abordagem de seleçãolazy, diferentes daquela
baseada no conceito de entropia, definida em [Pereira et al. 2008, Pereira et al. 2011]. Os
experimentos permitem verificar que, considerando-se diferentes bases de dados, com
caracteŕısticas variadas, cada uma das medidas avaliadas – a original e as quatro novas –
pode levar, isoladamente, a técnica de seleção lazya atingir seu melhor desempenho.

O restante deste trabalho está organizado da seguinte forma. Na Seção 2, realiza-
se uma revis̃ao sobre seleção de atributos e medidas de relevância de atributos comumente
utilizadas. A seleç̃ao lazyde atributos e a adaptação do conceito de entropia para o con-
texto lazy são revisadas na Seção 3. As quatro novas medidas para seleção lazy são
propostas na Seção 4. Na Seç̃ao 5, s̃ao analisados os experimentos computacionais e,
finalmente, na Seção 6, s̃ao apresentadas as conclusões e direç̃oes para trabalhos futuros.

2. Seleç̃ao de atributos

Estrat́egias de seleção de atributos s̃ao categorizadas como: embutidas,wrapperou do
tipo filtro [Guyon et al. 2006, Liu and Motoda 2008]. Técnicas embutidas aparecem in-
corporadas ao algoritmo de classificação e realizam a seleção de atributos no seu processo
de treinamento. Um exemplo tı́pico s̃ao os algoritmos de indução deárvores de decisão,
pois selecionam os atributos que farão parte dáarvore. T́ecnicaswrapper e filtro pro-



curam pelo subconjunto de atributos mais adequado que será utilizado pelo algoritmo de
classificaç̃ao. No caso da seleçãowrapper, o pŕoprio algoritmo de classificaçãoé utilizado
para avaliar a qualidade dos atributos. Técnicas filtro s̃ao independentes do algoritmo de
classificaç̃ao e avaliam a qualidade dos atributos por meio de medidas espećıficas.

Uma maneira de se medir a qualidade de um atributo para classificaç̃ao é avaliar
o seu grau de associação com a classe. Para tanto, existem diversas medidas, que serão
descritas a seguir. Considere que essas medidas sejam empregadas em uma base de dados
D(A1, A2, ..., An, C), n ≥ 1, comn+1 atributos, ondeC é o atributo classe, com domı́nio
{c1, c2, ..., cm},m ≥ 2. Assume-se que os valores dos atributos e da classe são discretos.

2.1. Entropia

O conceito de entropia tem origem naárea de teoria da informação e pode ser especificado
da seguinte forma. A entropia da distribuição de classes em D, representada porEnt(D)
é dada por [Han and Kamber 2006]:

Ent(D) = −

m
∑

i=1

[pi × log2(pi)], (1)

ondepi, 1 ≤ i ≤ m, é a probabilidade de ocorrência de cada valorci da classeC, dada
pela raz̃ao entre o ńumero de inst̂ancias em queci ocorre e o ńumero total de instâncias.

SejaA um atributo deD, com doḿınio {a1, a2, ..., ak}, k ≥ 1, e sejaDai a
partiç̃ao deD composta por todas as instâncias cujo valor deA é igual aai. A entro-
pia da distribuiç̃ao de classes emD, condicionada aos valores do atributoA, representada
porEnt(D,A), é definida por:

Ent(D,A) =
k
∑

i=1

[(

|Dai |

|D|

)

× Ent(Dai)

]

. (2)

Quanto mais informativo um atributoA for em relaç̃ao à classeC, menor seŕa a
entropia condicionalEnt(D,A).

2.2. Chi-quadrado

A medida Chi-quadrado (ouχ2) avalia a qualidade de um atributo de acordo com a
sua correlaç̃ao com a classe por meio de um teste estatı́stico χ2. Para cada valorai
do atributoA (1 ≤ i ≤ k) e para cada valorcj da classeC (1 ≤ j ≤ m), existe
uma freqûencia esperada quando (A = ai) e (C = cj), que pode ser calculada pela
fórmula [Han and Kamber 2006]:

eij =
count(A = ai)× count(C = cj)

n
, (3)

onden é o ńumero total de instâncias,count(A = ai) é o ńumero de inst̂ancias em que
ocorre o valorai do atributoA, ecount(C = cj) é o ńumero de inst̂ancias que pertencem
à classecj. A partir da freqûencia esperada de todas as combinações de valoresi e j,
pode-se calcular a medidaχ2 pela f́ormula:

χ2 =
k
∑

i=1

m
∑

j=1

[

(oij − eij)

eij

]

, (4)



ondeoij é a freqûencia observada da conjunção (A = ai) ∧ (C = cj), ou seja, a raz̃ao
entre o ńumero de inst̂ancias em que ocorre o valorai do atributoA simultaneamente com
o valorcj da classeC, e o ńumero total de instâncias da base. O teste estatı́stico pode ser
aplicado para determinar se o atributoA e a classeC são independentes, usando o número
de graus de liberdade dado por(k − 1) × (m − 1), queé proporcional ao ńumero de
ocorr̂encias distintas de valores deA multiplicado pela cardinalidade da classeC. Se
essa hiṕotese puder ser rejeitada, de acordo com um nı́vel de signifiĉancia estatı́stica pŕe-
determinado e uma distribuiçãoχ2, significa que o atributo Áe fortemente relacionadòa
classe C [Han and Kamber 2006].

2.3. Coeficiente deCramer
O valor calculado pela medida Chi-quadrado está diretamente relacionado ao número de
inst̂ancias de uma base eà cardinalidade dos atributos. Já o coeficiente deCramernãoé
afetado pelo tamanho da amostra, sendo muitoútil quando se suspeita que um aumento
significativo do Chi-quadradóe resultante do grande tamanho da amostra, em vez de uma
relaç̃ao entre os atributos. Esse coeficienteé interpretado como uma medida da correlação
entre dois atributos e varia de 0 a 1. Quanto mais próximo de 0, menor a correlação e,
quanto mais pŕoximo de 1 maior a correlação. O valor do coeficiente deCramer(V) de
um atributoA é calculado pela fórmula [Spiegel 1993]:

V =

√

χ2

n(q − 1)
, (5)

ondeχ2 é o valor de Chi-quadrado deA, n o é total de inst̂ancias da base eq é o ḿınimo
entre o ńumero de valores distintos do atributo e a cardinalidade da classe.

2.4. Índice Gini
O ı́ndiceGini é uma medida estatı́stica de desigualdade (ou impureza), comumente uti-
lizado para calcular a desigualdade de distribuição de renda.É utilizado na seleç̃ao de
atributos no algoritmo CART [Breiman et al. 1984] deárvores de decisão, com o objetivo
de encontrar o atributo que contém o melhor particionamento de valores. Esseı́ndiceé
máximo (pior) quando as instâncias de uma determinada partição est̃ao igualmente dis-
tribúıdas entre todas as classes, e oı́ndiceé ḿınimo (melhor) quando todas as instâncias
pertencem a umáunica classe. ÓındiceGini de cada valor do atributoA é dado por:

Gini(D,A, ai) = 1−
m
∑

j=1

(pj|i)
2, (6)

ondem é o ńumero de valores distintos da classe epj|i é a probabilidade da instância
pertencer̀a classecj (1 ≤ j ≤ m) quando ocorre o valorai emA, dada pela raz̃ao entre
o número de inst̂ancias da classecj em queai ocorre e o ńumero de ocorr̂encias deai.

O ı́ndiceGini do atributoA é dado por [Breiman et al. 1984]:

Gini(D,A) =
k
∑

i=1

pi ×Gini(D,A, ai), (7)

ondek é o ńumero de valores distintos do atributoA, pi (1 ≤ i ≤ k) a raz̃ao entre o
número de inst̂ancias da base em que ocorre o valorai para o atributo e o ńumero total de
inst̂ancias eGini(D,A, ai) é dado pela Equação 6.



2.5. Gain ratio

A medidaGain ratio [Quinlan 1986]é baseada no conceito de entropia, mais especifica-
mente, no ganho de informação, ou seja, na diferença entre a entropia da classe e a entro-
pia da classe condicionada a determinado atributo. Na tentativa de ñao priorizar atributos
que t̂em muitos valores diferentes, a medida faz um tipo de normalizaç̃ao, quée a divis̃ao
do ganho de informação peloSplitInfo(D,A), definido por [Han and Kamber 2006]:

SplitInfo(D,A) = −

i
∑

k=1

wi × log2(wi), (8)

ondewi pode ser descrito como o peso da partição que cont́em os valoresai do atributo
A, dado pela raz̃ao entre ńumero de ocorr̂encias deai e o total de inst̂ancias da base.

O Gain ratiopode ser obtido através da f́ormula [Han and Kamber 2006]:

GainRatio(D,A) =
Ent(D)− Ent(D,A)

SplitInfo(D,A)
, (9)

ondeEnt(D) é a entropia da distribuição de classes emD (Equaç̃ao 1) eEnt(D,A) é a
entropia de classe emD condicionada ao atributoA (Equaç̃ao 2).

3. Seleç̃ao lazy de atributos

Estrat́egias convencionais de seleção de atributos – que neste trabalho serão referencia-
das como estratégias de seleção eager– s̃ao executadas na etapa de pré-processamento
e os atributos ñao selecionados são descartados da base de dados, não participando do
processo de classificação. Proposta em [Pereira et al. 2008], a estratégia de seleç̃ao de
atributoslazybaseia-se na hipótese de que o conhecimento dos valores dos atributos da
inst̂ancia a ser classificada pode contribuir para o processo de escolha dos atributos da
base mais adequados para a classificação dessa instância em particular. A seleção de atri-
butos, para cada instância,é, portanto, realizada apenas no momento da sua classificação.
Para diferentes instâncias, subconjuntos distintos de atributos podem ser selecionados.

Essa proposta de seleção lazy de atributos pode ser aplicada em conjunto com
qualquer classificador do tipolazy, tais como o k-NN e o Naive Bayes, ou com qualquer
vers̃ao lazy de classificadores tradicionalmenteeager, como por exemplo aśarvores de
decis̃ao lazy[Friedman et al. 1996].

O conceito definido na Equação 2 é usado pela estratégia eagerde seleç̃ao de
atributos conhecida comoInformation Gain Attribute Ranking[Yang and Pedersen 1997]
para medir a capacidade de um atributo discriminar os valores da classe. Para a seleção
lazyde atributos, proposta em [Pereira et al. 2008, Pereira et al. 2011], define-se, então, a
entropia da distribuiç̃ao de classes emD, restrita ao valor deai do atributoA, representada
porEnt(D,A, ai), da seguinte forma:

Ent(D,A, ai) = Ent(Di), (10)

onde a entropiaEnt(Di) pode ser obtida através da Equaç̃ao 1.

A Equaç̃ao 10é usada pela estratégia de seleç̃ao lazypara medir a capacidade de
um valor especificoai, de um atributo particularA, de discriminar as classes. Quanto



mais pŕoxima a entropiaEnt(D,A, ai) é de zero, maioŕe a chance de o valor deai do
atributoA determinar bem alguma classe.

Os par̂ametros de entrada da estratégia lazy são: uma base de dadosD com n
atributos, uma instânciaI = (v1, v2, ..., vn) e um ńumeror, 1 ≤ r ≤ n, que representa o
número de atributos a serem selecionados. Para selecionar osr melhores atributos para
classificar a inst̂anciaI, osn atributos s̃ao avaliados baseados na medidalazy proposta
em [Pereira et al. 2008, Pereira et al. 2011] (Equação 11) que estabelece que, para cada
atributoAj (1 ≤ j ≤ n), se a capacidade discriminatória do valor especı́fico vj deAj

(Ent(D,Aj, vj)) é melhor que (menor que) a capacidade de discriminação geral do atri-
butoAj (Ent(D,Aj)), ent̃ao a primeira será considerada como medidalazydeAj. Dessa
forma, a medida proposta para avaliar a qualidade de cada atributoAj é definida por:

EntLazy(D,Aj, vj) = Min(Ent(D,Aj, vj), Ent(D,Aj)), (11)

onde Min() retorna o menor entre seus parâmetros.

Após calcular o valorEntLazy(D,Aj, vj) para cada atributoAj, a estrat́egialazy
selecionaŕa osr atributos que apresentem osr menores valores dessa medida.

O desempenho dessa proposta foi avaliado quando utilizada em conjunto com o
algoritmo de classificação k-NN [Dasarathy 1991]. A partir de uma base de dadosD,
uma inst̂anciaI e um valor dek, sendok ≥ 1, basicamente, o algoritmok-NN atribui a
I a classe majoritária entre os seusk elementos mais próximos. A dist̂ancia entreI e as
inst̂ancias deD é calculada a partir de uma função definida sobre os valores dos atributos
das respectivas instâncias. Dessa forma, a utilização da seleç̃ao lazy de atributos, em
conjunto com o algoritmok-NN, por exemplo, implica que o cálculo da dist̂ancia entre
inst̂ancias poderá ser realizado utilizando-se diferentes subconjuntos de atributos, para
diferentes inst̂ancias de entrada.

A seleç̃ao de atributoslazy baseada no conceito de entropia apresentou resulta-
dos interessantes, demonstrando ser uma técnica bastante promissora. Para permitir uma
avaliaç̃ao mais abrangente, tentando dar evidências de que a técnicalazypode ter um bom
desempenho independentemente do tipo de medida utilizada,neste trabalho, propõem-se
quatro novas medidas de relevância de atributos, que serão apresentadas a seguir.

4. Novas medidas para seleção lazy

As quatro novas medidas para seleção lazy de atributos, propostas neste
trabalho, est̃ao baseadas nos seguintes conceitos: teste estatı́stico chi-
quadrado [Liu and Setiono 1995, Han and Kamber 2006], o coeficiente de Cra-
mer [Spiegel 1993], óındice Gini [Breiman et al. 1984, Han and Kamber 2006] e a
medida gain ratio [Quinlan 1986, Han and Kamber 2006].

4.1. Chi-quadradolazy

No caso da seleção lazyde atributos, a medida chi-quadrado deve levar em consideração
a capacidade de cada valor da instância a ser classificada determinar o atributo classe.
Portanto faz-se necessária uma adaptação das Equaç̃oes 3 e 4 para que o valorχ2 possa
ser utilizado tamb́em na abordagemlazyde seleç̃ao de atributos. Neste trabalho, propõe-
se a Equaç̃ao 12 que avalia o quanto o valoraji do atributoAj est́a correlacionado com o



atributo classeC:

χ2(D,Aj , vj) =
m
∑

k=1

(ok − ek)

ek
, (12)

ondem é o ńumero de valores distintos do atributo classeC, ok é a freqûencia observada
do par{Aj = vj, C = ck} e ek é a freqûencia esperada do mesmo par. Quanto maior for
o valor deχ2, maior a chance deaji ser um bom determinante de uma classe.

A frequência esperada do par{Aj = vj, C = ck} é definida na Equação

ek =
count(Aj = vj)× count(C = ck)

N
, (13)

ondecount(Aj = vj) é o ńumero de inst̂ancias em que ocorre o valorvj do atributoAj,
count(C = ck) é o ńumero de inst̂ancias que pertencem̀a classeck eN é o ńumero total
de inst̂ancias da base.

A seleç̃ao dosr melhores atributos para classificar a instânciaI é realizada a
partir da avaliaç̃ao dosn atributos pela medidaχ2

Lazy definida pela Equação 14, ondeχ2

é o valor deχ2 calculado para o atributoAj (Equaç̃ao 4) e Max()́e a funç̃ao que retorna
o maior valor entre seus parâmetros:

χ2

Lazy(D,Aj , vj) = Max

(

χ2

nj

, χ2(D,Aj , vj)

)

, (14)

ondenj queé o ńumero de valores distintos deAj. Quanto maior o valor deχ2

Lazy, maior
a correlaç̃ao entre o valorvj da inst̂ancia a ser classificada e o atributo classeC.

Como o valor deχ2 é obtido a partir do acumulo dosnj valores do doḿınio do
atributoAj e o valor deχ2(D,Aj, vj) é obtido por umáunica parcela desta soma (referente
ao valorvj), existe a necessidade de torná-los compaŕaveis. Para tanto, foi introduzido
o denominadornj. Após calcular o valorχ2

Lazy para osn atributos, a estratégia lazy
selecionaŕa osr atributos que apresentam osr maiores valores deχ2

Lazy.

4.2. Coeficiente deCramer lazy

A proposta de adaptação do coeficiente de Cramer para a abordagemlazy é representada
pela Equaç̃ao 15 que avalia o quanto o valorvj do atributoAj est́a correlacionado com o
atributo classeC:

V (D,Aj , vj) =

√

χ2(D,Aj , vj)

N(q − 1)
, (15)

ondeχ2(D,Aj , vj) é o valor calculado de Chi-quadrado para o valorvj do atributoAj

dado pela Equação 12,N o é total de inst̂ancias eq é o ḿınimo entre o ńumero de va-
lores distintos do atributoAj e a cardinalidade da classeC. Quanto maior for o valor de
V (D,Aj , vj), maior a chance devj ser um bom determinante de uma classe.

A seleç̃ao dosr melhores atributos para classificar a instânciaI é realizada a partir
da avaliaç̃ao dosn atributos de acordo com a medidaVLazy definida pela Equação 16, onde
χ2 é o valor deχ2 calculado para o atributoAj (Equaç̃ao 4).

VLazy(D,Aj , vj) = Max

(
√

χ2/nj

N(q − 1)
, V (D,Aj, vj)

)

(16)



Quanto maior o valor deVLazy, maior correlaç̃ao entre o valorvj e o atributo classeC.

Houve a necessidade de introduzir o denominadornj na parcela referente ao va-
lor deV obtido pela t́ecnicaeagerpelo mesmo motivo apresentado no caso da medida
Chi-quadradolazy. Após calcular o valorVLazy para osn atributos, a estratégia lazy
selecionaŕa osr atributos que apresentam osr maiores valores deVLazy.

4.3. Índice Gini lazy

A adaptaç̃ao lazyproposta neste trabalho para oı́ndice Ginié definida por:

Gini(D,Aj , vj) = 1−
m
∑

k=1

(pk)
2, (17)

ondem é o ńumero de valores distintos do atributo classe,pk é a raz̃ao entre o ńumero
de inst̂ancias da base que pertencemà classeck em que ocorre o valorvj, e o ńumero de
ocorr̂encias do valorvj do atributoAj.

A seleç̃ao dosr melhores atributos para classificar a instânciaI é realizada a partir
da avaliaç̃ao dosn atributos de acordo com a medidaGiniLazy definida pela Equação 18,
ondeGini(D,Aj) é oı́ndiceGini calculado para o atributoAj (Equaç̃ao 7).

GiniLazy(D,Aj , vj) = Min(Gini(D,Aj), Gini(D,Aj, vj)) (18)

Quanto menor o valor deGiniLazy menor a desigualdade na relação dos valores do atri-
butoAj com os da classeC.

Após calcular o valorGiniLazy para osn atributos, a estratégia lazy selecionaŕa
osr atributos que apresentam osr menores valores deGiniLazy.

4.4. Gain ratio lazy

No caso da estratégialazy, a adaptaç̃ao proposta para o cálculo doSplitInfo(D,Aj , vj)
é definida por:

SplitInfo(D,Aj , vj) = −log2(wj), (19)

ondewi é definido pela raz̃ao entre ńumero de ocorr̂encias devj no atributoAj e o total
de inst̂ancias da base.

A partir das definiç̃oes anteriores, pode-se calcular o valor de
GainRaito(D,Aj, vj) a partir da Equaç̃ao:

GainRatio(D,Aj, vj) =
Ent(D)− Ent(D,A, vj)

Split(D,Aj, vj)
. (20)

A seleç̃ao dosr melhores atributos para classificar a instânciaI é realizada a partir
da avaliaç̃ao dosn atributos pela medidaGainRatioLazy definida pela Equação 21.

GainRatioLazy(D,Aj, vj) = Max(GainRatio(D,Aj), GainRatio(D,Aj, vj)) (21)

Um maior valor deGainRatioLazy indica um aumento no ganho de informação
da base obtido pela escolha do atributoAj considerando o valorvj.

Após calcular o valorGainLazy para osn atributos, a estratégia lazyselecionaŕa
osr atributos que apresentam osr maiores valores deGainLazy.



5. Resultados Experimentais

Para realizar os experimentos computacionais, a estratégia de seleç̃ao lazy foi implemen-
tada utilizando cada uma das medidas propostas e integradaà ferramenta Weka (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) [Waikato 2009]. O efeito da seleç̃ao de atributos
foi avaliado utilizando-se o classificadork-NN. A seleç̃ao ocorre quando o classificador
recebe uma nova instância a ser classificada. Uma vez que, para cada nova instância, um
subconjunto distinto de atributos pode ser considerado pelo classificador, os atributos não
selecionados pela estratégialazypara uma dada instância ñao s̃ao removidos do conjunto
de dados, mas somente desconsiderados pelo classificador.

Os experimentos foram realizados com 40 bases de dados, que possuem uma am-
pla variedade de tamanho, complexidade eáreas de aplicação. Essas bases foram reti-
radas do repositório da UCI [Asuncion and Newman 2007]. O valor ausente de um atri-
buto A em uma inst̂anciat foi substitúıdo pela moda dos valores deA das inst̂ancias
da classe det, no caso deA cateǵorico, ou pela ḿedia dos valores deA das inst̂ancias
da classe det, no caso deA cont́ınuo. As medidas utilizadas para avaliar a qualidade
dos atributos necessitam de valores de atributos discretos. Por esse motivo foi adotado
um método supervisionado de discretização baseado em ganho de informação, proposto
em [Fayyad and Irani 1993], para discretizar os atributos cont́ınuos dessas bases. Sem
atributos cont́ınuos, ñao houve a necessidade do processo de normalização de atributos.

O algoritmo de classificação utilizado foi o k-NN, especificamente, a
implementaç̃ao da ferramenta Weka conhecida comoIBk. Cabe ressaltar que o código
do k-NN teve que ser adaptado para considerar, no cálculo da dist̂ancia entre elementos,
apenas os atributos selecionados de formalazy.

Os resultados obtidos estão sumarizados na Tabela 1. A seleção lazyde atributos
foi utilizada com o classificadork-NN, comk igual a 1, para as 40 bases de dados, em
conjunto com cada uma das cinco medidas: ENT (entropia), CHI (chi-quadrado), CRV
(coeficiente de Cramer), GIN (ı́ndice Gini) e GRT (gain ratio). Na primeira coluna, estão
apresentados o nome da base de dados e, entre parênteses, respectivamente, o número de
atributos, o ńumero de classes e o número de inst̂ancias da base. Áultima coluna repre-
senta a execução do classificador sem a execução da seleç̃ao de atributos, ou seja, com
todos os atributos da base de dados. Para cada base de dados, omelhor comportamento
est́a indicado por valores em negrito. Caso represente um melhor desempenho obtido
isoladamente, o valor estará sublinhado.

Cada valor da tabela representa a melhor acurácia obtida pelo classificador,
quando utilizada a seleçãolazye a medida em questão, ao se variar o percentual de atribu-
tos selecionados de 10% a 90% do total de atributos, com um incremento regular de 10%.
Cada valor de acuráciaé obtido a partir da ḿedia das acurácias resultantes do processo de
validaç̃ao cruzada com dez partições [Han and Kamber 2006], na qual cada partição foi
obtida de maneira aleatória. A acuŕacia correspondente a cada execução do classificador
é uma ḿedia dos valores obtidos em cada partição. As mesmas partições foram utilizadas
nas execuç̃oes com as diferentes medidas.

Inicialmente, observa-se a importância da seleç̃ao de atributos: para apenas uma
base, apendigits, o desempenho do classificador sem seleção foi o melhor obtido sem
que nenhuma outra estratégia tivesse levado ao mesmo valor. Para as outras 39 bases, a



Tabela 1. Comparativo entre medidas lazy usando 1-NN

Base ENT CHI CRV GIN GRT Sem sel.
anneal (38,5,898) 99,55 99,44 99,22 99,44 99,55 99,22
audiology (69,24,226) 76,99 78,32 77,88 77,88 78,76 76,11
autos (25,6,205) 87,32 89,27 86,83 87,80 88,78 85,85
breast-cancer (9,2,286) 74,13 75,52 75,52 73,08 73,43 69,93
breast-w (9,2,699) 97,14 97,14 97,14 97,00 95,99 97,14
chess-Kr-vs-Kp (36,2,3196) 96,81 96,50 96,50 96,75 96,21 96,56
credit-a (15,2,690) 85,51 86,38 86,38 85,22 86,23 82,32
diabetes (8,2,768) 77,99 74,61 74,61 68,49 73,05 76,43
flags (29,8,194) 60,82 60,82 61,34 61,34 65,98 59,79
glass (9,6,214) 77,10 77,10 77,10 77,10 77,10 77,10
heart-cleveland (13,2,303) 82,84 82,84 82,84 82,51 81,52 80,53
heart-hungarian (13,2,294) 81,63 82,65 82,65 81,63 83,67 80,27
hepatitis (19,2,155) 86,45 85,81 85,81 86,45 87,10 83,87
horse-colic (27,2,368) 83,70 84,78 84,78 84,24 84,78 78,53
hypo-thyroid (29,4,3772) 96,98 93,61 93,61 93,19 93,45 91,52
ionosphere (34,2,351) 94,59 93,45 93,45 94,30 93,16 92,59
labor (16,2,57) 100,00 98,25 98,25 100,00 100,00 96,49
letter-recog (16,26,20000) 91,93 92,09 90,06 91,95 91,86 91,87
lymph (18,4,148) 85,14 83,78 85,14 84,46 84,46 82,43
mol-bio-promot (57,2,106) 89,62 87,74 87,74 88,68 86,79 80,19
mol-bio-splice (60,3,3190) 90,72 88,21 88,21 87,49 90,88 73,32
mushroom (22,2,8124) 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
optdigits (64,10,5620) 94,84 94,73 94,73 94,86 94,52 94,25
pendigits (16,10,10992) 96,79 96,63 96,55 96,71 96,74 97,05
postoperative (8,3,90) 71,11 70,00 70,00 71,11 71,11 63,33
primary-tumor (17,21,339) 42,48 43,07 40,71 41,30 41,89 38,35
solar-flare1 (12,6,323) 71,52 70,90 70,28 72,14 70,59 65,94
solar-flare2 (12,6,1066) 76,27 75,89 74,95 76,27 75,05 73,45
sonar (60,2,208) 86,54 82,21 82,21 82,21 83,17 86,54
soybean-large (35,19,683) 93,41 91,80 92,09 93,27 91,51 92,24
spambase (57,2,4601) 93,68 93,61 93,61 93,72 93,72 92,98
statlog-heart (13,2,270) 85,19 84,07 84,07 85,19 84,07 84,07
statlog-segment (19,7,2310) 94,68 94,68 94,33 94,68 94,76 94,68
statlog-vehicle (18,4,846) 71,39 71,87 70,80 71,28 70,33 70,92
thyroid-sick (29,2,3772) 97,48 97,83 97,83 97,59 97,56 97,45
vote (16,2,465) 96,09 95,63 95,63 96,09 95,17 92,18
vowel (13,11,990) 89,80 89,80 88,18 89,90 89,80 89,80
waveform-5000 (40,3,5000) 75,52 75,54 75,54 76,34 75,86 73,82
wine (13,3,178) 98,88 98,88 97,75 98,88 98,88 98,31
zoo (17,7,101) 97,03 98,02 96,04 96,04 97,03 96,04

Num.Vit órias 19 14 9 13 14 5
Num.Vit órias.Isoladas 6 5 0 4 6 1

seleç̃ao de atributos com alguma das medidas obteve resultado melhor do que sem seleção
em 35 bases, ou resultado igual ao do classificador sem seleção em quatro bases.

Na base da tabela, a linha com o rótulo Num.Vit́orias representa o ńumero de
vezes em que a medida em questão levou o classificador a obter o melhor desempenho.
A linha Num.Vit́orias.Isoladasrepresenta o ńumero de vezes em que a medida levou o
classificador ao melhor desempenho isoladamente, istoé, sem que nenhuma outra medida



obtivesse o mesmo desempenho.

O objetivo principal deste trabalho era evidenciar que a seleç̃ao de atributoslazy
pode se beneficiar de outras medidas de relevância de atributo além da medida ENT,
proposta originalmente. Observa-se então que a medida ENT, apesar de ter levado o
classificador a obter o melhor desempenho em 19 bases, levou ao melhor desempenho
isoladamente em apenas seis bases de dados. Para outras 15 bases, o melhor desempenho
foi obtido isoladamente com a utilização de uma das três medidas: CHI (cinco bases),
GIN (quatro bases) ou GRT (seis bases). Verifica-se ainda queem outras cinco bases
(breast-cancer, credit-a, horse-colic, spambasee thyroid-sick) duas ou mais das novas
medidas obtiveram resultado melhor do que a medida ENT. Observa-se que apenas a
medida CRV ñao foi capaz de obter um melhor desempenho de forma isolada e contribuir
para a confirmaç̃ao da import̂ancia da exist̂encia de medidas alternativasà ENT.

Para algumas bases de dados, a acurácia obtida por uma das medidas propostas foi
significativamente maior do que a obtida com a medida ENT. Porexemplo, as diferenças
absolutas entre as acurácias obtidas pelas medidas GRT e ENT, para as basesaudiology,
flagseheart-hungarianforam, respectivamente: 1,77; 5,16 e 2,04.

Uma vez que se tenha uma base de treinamento sobre a qual será realizada a tarefa
de classificaç̃ao, a disponibilidade de um conjunto amplo de medidas permite que se faça
uma avaliaç̃ao, atrav́es de t́ecnicas como validação cruzada ouleave-one-out, da medida
mais adequadàa base e, dessa forma, se obtenham melhores acurácias preditivas.

Vale informar que experimentos também foram realizados utilizando-se o classi-
ficadork-NNcom os valores dek igual a 3 e 5. Poŕem, como o desempenho dok-NNcom
k igual a 1 foi, de maneira geral, superior ao das outras duas parametrizaç̃oes e essas não
permitiram conclus̃oes adicionais, por economia de espaço, decidiu-se apresentar apenas
a ańalise dos melhores resultados obtidos.

6. Conclus̃ao
Neste trabalho, prop̂os-se um novo conjunto de medidas para seleção lazy de atributos
baseadas no teste chi-quadrado, no coeficiente deCramer, no ı́ndicegini e na medida
gain ratio. O objetivo principal era disponibilizar diferentes medidas de relev̂ancia que
pudessem ser adotadas pela abordagem de seleção lazy, além da originalmente definida
em [Pereira et al. 2008, Pereira et al. 2011], baseada no conceito de entropia.

As avaliaç̃oes das novas medidas foram realizadas a partir de 40 bases dedoḿınio
público adotadas frequentemente em experimentos de minerac¸ão de dados, obtidas do
reposit́orio da UCI [Asuncion and Newman 2007].

Os resultados experimentais mostraram que, para um número significativo de ba-
ses, as medidas propostas levaram o classificador a obter as melhores acuŕacias. Com
isso, o paradigma de seleção lazyde atributos conta agora com um número maior de me-
didas de relev̂ancia de atributos, permitindo que, para diferentes bases de dados, medidas
distintas e mais apropriadas sejam adotadas.

Pretende-se, mais adiante, adaptar, para o contexto de seleção lazy, medidas que
avaliam subconjuntos de atributos, tais como oCorrelation-based Feature[Hall 2000]
e oConsistency-based Feature[Liu and Setiono 1996], que medem a capacidade de um
determinado conjunto de atributos discriminar os valores do atributo classe.
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