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Abstract. Attribute selection is a data preprocessing step used tatityeat-
tributes relevant to the classification task. Recently, &y léechnique which
postpones the choice of attributes to the moment an instensebmitted to
classification was proposed. In the original lazy techniqueppsal, a measure
based on the entropy concept was presented to evaluate thigyopfdhe attri-
butes. In this work, we propose four new measures, based orchtksxjuare
statistic test, the Cramer coefficient, the Gini index andgaim ratio concept.
Experimental results show the relevance of this proposelesifor a large num-
ber of datasets, the best performance of the lazy seledtiategy was achieved
when the new measures were used.

Resumo. Sele@o de atributose uma etapa de prprocessamento que identi-
fica atributos relevantes para a tarefa de classifida¢ Recentemente, foi pro-
posta umaécnica lazy que adia a escolha dos atributos ao momento em que
uma inséinciaé submetida classificago. Na proposta daécnica lazy origi-

nal, uma medida baseada no conceito de entropia foi apradarnara avaliar

a qualidade dos atributos. Neste trabalho, pdem-se outras quatro medidas,
baseadas: no teste edtico chi-quadrado, no coeficiente de Cramerjmdice

Gini e no gain ratio. Experimentos evidenciam a impodia dessa proposta
uma vez que, para unumero significativo de bases de dados, o melhor desem-
penho da seld€p lazy foi obtido com a utiliza&p das novas medidas.

1. Introducao

Diversos estudos evidenciam que o desempenho deéggaratde classificap esa di-
retamente relacionado, entre outros fatoesjualidade dos dados da base de treina-
mento [Guyon et al. 2006, Liu and Motoda 2008]. Atributosurediantes e irrelevantes
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podem, @o somente prejudicar a aégia de um classificador, mas tornar o processo de
constru@o do modelo ou a execaig do algoritmo de classificag mais lento. &cnicas

de sele@o de atributos visam eliminar da base de treinamento #&islgue @&o contri-
buem ou mesmo prejudicam o desempenho de um classificadsse D®do, para bases
gue coném atributos redundantes ou irrelevantégnicas de sel@@ de atributosao
fundamentais para melhorar a qualidade dos dados gae stlizados pelo classificador.

Tradicionalmente, &cnicas de selép de atributos @ executadas na fase
de peé-processamento dos dados e suas desisho definitivas para a fase de
constru@o do modelo ou classificag propriamente dita. Pem, em [Pereira et al. 2008,
Pereira et al. 2011], foi proposta untchica de selé&p de atributos cuja caracistica
principalé adiar a seldép dos atributos relevantes — de forlaay— ao momento em que
uma inséinciaé submetida ao processo de classifitago ines de se fazer a sebsg
previamente — de formeager Essa proposta tem como bipse que o conhecimento dos
valores dos atributos da istcia a ser classificada pode contribuir para a identéizac
dos melhores atributos para aquelaansia em particular. Dessa forma, para diferentes
instancias a serem classificadas, subconjuntos distintositatas, e customizados para
cada inshncia, podeio ser selecionados. Nessa proposta, foi utilizado, contlidaele
qualidade dos valores dos atributos, o conceito de entdapiastribui@o de classes.

Neste trabalho, s@o propostas e avaliadas quatro novas medidas de quali-
dade de atributos para serem utilizadas com a aborddgeynde selego de atri-
butos. Essas novas medidaé®oshaseadas nos seguintes conceitos: testdséistat
chi-quadrado [Liu and Setiono 1995, Han and Kamber 2006]caediciente de Cramer
[Spiegel 1993], ndndice Gini [Breiman et al. 1984, Han and Kamber 2006] egam
ratio [Quinlan 1986, Han and Kamber 2006]. Cabe informar que a mtapbaseada
no teste estaético chi-quadrado evoluiu de uma v&eospreliminar apresentada em
[Menezes et al. 2009].

O principal objetivo deste traball@omostrar a impoéncia da utilizago de outras
medidas de rel@ncia de atributos, juni@abordagem de sekeglazy, diferentes daquela
baseada no conceito de entropia, definida em [Pereira €1@8, Pereira et al. 2011]. Os
experimentos permitem verificar que, considerando-seetifes bases de dados, com
caracteisticas variadas, cada uma das medidas avaliadas — a bagisajuatro novas —
pode levar, isoladamente,&chica de seléplazya atingir seu melhor desempenho.

O restante deste trabalho @strganizado da seguinte forma. Na &&@, realiza-
se uma revido sobre selémp de atributos e medidas de rélacia de atributos comumente
utilizadas. A sele@olazyde atributos e a adapfag do conceito de entropia para o con-
texto lazy sao revisadas na Sag 3. As quatro novas medidas para s&étel@azy sao
propostas na Sé@p 4. Na Sego 5, $0 analisados os experimentos computacionais e,
finalmente, na S&p 6, $i0 apresentadas as condles e direges para trabalhos futuros.

2. Sele@o de atributos

Estraggias de selép de atributos@o categorizadas como: embutidasapperou do
tipo filtro [Guyon et al. 2006, Liu and Motoda 2008].ed@nicas embutidas aparecem in-
corporadas ao algoritmo de classifiaag realizam a sel@g de atributos no seu processo
de treinamento. Um exempl@ptco si0 os algoritmos de ind&ag dearvores de deci®,
pois selecionam os atributos quedarparte darvore. Tecnicaswrapper e filtro pro-



curam pelo subconjunto de atributos mais adequado qaeutibrado pelo algoritmo de
classificago. No caso da selagwrapper, o proprio algoritmo de classificapé utilizado
para avaliar a qualidade dos atributog&ciiicas filtro 8o independentes do algoritmo de
classificago e avaliam a qualidade dos atributos por meio de medidasifsas.

Uma maneira de se medir a qualidade de um atributo parafatagdo &€ avaliar
0 seu grau de assoc#g com a classe. Para tanto, existem diversas medidas, rgue se
descritas a seguir. Considere que essas medidas sejam adggegn uma base de dados
D(Ay, A, ..., A,,C),n > 1, comn+1 atributos, ond€’ & o atributo classe, com dénio
{c1,¢a,...,cm }, m > 2. Assume-se que os valores dos atributos e da classeiscretos.

2.1. Entropia

O conceito de entropia tem origem@aa de teoria da informag e pode ser especificado
da seguinte forma. A entropia da distritiiicde classes em D, representada/pot(D)
€ dada por [Han and Kamber 2006]:

m

Ent(D) = = [pi x loga(pi)], (1)

=1

ondep;, 1 < ¢ < m, € a probabilidade de oc@mcia de cada valar, da class&”, dada
pela rado entre o imero de ingincias em que; ocorre e o imero total de indincias.

Seja A um atributo deD, com doninio {ay,as,...,ar},k > 1, e sejaD,, a
particao deD composta por todas as iascias cujo valor del € igual aa;. A entro-

pia da distribui@o de classes e, condicionada aos valores do atributprepresentada
por Ent(D, A), & definida por:

k

Ent(D,A) =) K%i

=1

) X Ent(Dai)} . (2)

Quanto mais informativo um atributé for em rela@oa classe”, menor set a
entropia condicionaknt(D, A).

2.2. Chi-quadrado

A medida Chi-quadrado (ow?) avalia a qualidade de um atributo de acordo com a
sua correlago com a classe por meio de um teste esttab 2. Para cada valo,

do atributoA (1 < ¢ < k) e para cada valor; da classeC’ (1 < j < m), existe
uma freq@ncia esperada quandd (= a;) e (C = ¢;), que pode ser calculada pela
formula [Han and Kamber 2006]:

e = count(A = a;) x count(C = Cj)’ -

n

onden & o rimero total de inéinciascount(A = a;) € o rtimero de ingincias em que
ocorre o valowr; do atributoA, e count(C = ¢;) & o rumero de insincias que pertencem
a classe;;. A partir da freqé@ncia esperada de todas as comtibeacgde valores e j,
pode-se calcular a medigd pela Hrmula:

k

=Yy [—(0“6; e’”’)} , @)

=1 j=1



ondeo;; & a freq@ncia observada da conjie(A = a;) A (C' = ¢;), ou seja, a reéao
entre o limero de instncias em que ocorre o valerdo atributoA simultaneamente com
o valor¢; da class&”, e o rumero total de in$incias da base. O teste esttito pode ser
aplicado para determinar se o atribut@ a class€' sdo independentes, usandolomero
de graus de liberdade dado gér— 1) x (m — 1), queé proporcional ao iimero de
ocoréncias distintas de valores demultiplicado pela cardinalidade da clasSe Se
essa hiptese puder ser rejeitada, de acordo com urelme signifi@ncia estastica pé-
determinado e uma distribi#Eo y 2, significa que o atributo & fortemente relacionado
classe C [Han and Kamber 2006].

2.3. Coeficiente d&Cramer

O valor calculado pela medida Chi-quadrad@etitetamente relacionado abmero de
instincias de uma baseaecardinalidade dos atributosa @ coeficiente d€ramernaoé
afetado pelo tamanho da amostra, sendo mitit@quando se suspeita que um aumento
significativo do Chi-quadrade resultante do grande tamanho da amostra, em vez de uma
relagio entre os atributos. Esse coeficiemteterpretado como uma medida da corratac
entre dois atributos e varia de 0 a 1. Quanto maiipro de 0, menor a correlag e,
guanto mais gximo de 1 maior a correl@p. O valor do coeficiente deramer (V) de

um atributoA & calculado peladirmula [Spiegel 1993]:

X2

n(qg—1)

ondey? é o valor de Chi-quadrado dg n o € total de insincias da basegé o nminimo
entre o timero de valores distintos do atributo e a cardinalidaddatse.

V= (5)

2.4. Indice Gini

O indiceGini € uma medida estfatica de desigualdade (ou impureza), comumente uti-
lizado para calcular a desigualdade de distridoige rendaE utilizado na seleio de
atributos no algoritmo CART [Breiman et al. 1984]@wores de decé, com o0 objetivo
de encontrar o atributo que cémt o melhor particionamento de valores. Essiceé
maximo (pior) quando as irghcias de uma determinada paatigesho igualmente dis-
tribuidas entre todas as classes,iadiceé minimo (melhor) quando todas as iastias
pertencem a umanica classe. GndiceGini de cada valor do atributd & dado por:
Gini(D, A, a;) = 1= (pji)*, (6)
j=1
ondem & o rumero de valores distintos da classg;g € a probabilidade da iréstcia
pertencer classe; (1 < j < m) quando ocorre o valar; em A, dada pela réo entre
o nimero de insincias da classg em queq; ocorre e o imero de oco&ncias dey;.

O indiceGini do atributoA & dado por [Breiman et al. 1984]:
k
Gini(D, A) = Zpl- x Gini(D, A, a;), (7
=1

ondek & o rumero de valores distintos do atributh p; (1 < i < k) a radio entre o
nimero de insincias da base em que ocorre o valgoara o atributo e oiimero total de
instincias &7ini(D, A, a;) € dado pela Equég 6.



2.5. Gainratio

A medidaGain ratio [Quinlan 1986]e baseada no conceito de entropia, mais especifica-
mente, no ganho de inform&g, ou seja, na diferenca entre a entropia da classe e a entro
pia da classe condicionada a determinado atributo. Natikentie rao priorizar atributos

gue &m muitos valores diferentes, a medida faz um tipo de norar@l, quet a divifo

do ganho de inform&@p peloSplitInfo(D, A), definido por [Han and Kamber 2006]:

SplitInfo(D, A) = — Zwi X loga(w;), (8)
k=1

ondew; pode ser descrito como o peso da padigue corém os valores; do atributo
A, dado pela ra&o entre fimero de oco@ncias deu; e o total de ingincias da base.

O Gain ratio pode ser obtido atré@s da brmula [Han and Kamber 2006]:

Ent(D) — Ent(D, A)
Splitinfo(D,A) ~’

GainRatio(D, A) = 9
ondeEnt(D) é a entropia da distribudp de classes e (Equa@o 1) eEnt(D, A) é a
entropia de classe em condicionada ao atributd (Equa@o 2).

3. Seleé@olazy de atributos

Estraégias convencionais de seh@cde atributos — que neste trabalhdsereferencia-

das como estragias de sel€ép eager— A0 executadas na etapa dé-processamento

e 0s atributos &0 selecionadosas descartados da base de dada@s, participando do
processo de classificadg. Proposta em [Pereira et al. 2008], a esyiat de seleqp de
atributoslazy baseia-se na hijjese de que o conhecimento dos valores dos atributos da
instancia a ser classificada pode contribuir para o processoctéhasdos atributos da
base mais adequados para a classi@icalzssa inahcia em particular. A selag de atri-
butos, para cada irtatcia,g, portanto, realizada apenas no momento da sua clasadicac
Para diferentes indhcias, subconjuntos distintos de atributos podem sesise&elos.

Essa proposta de selaglazy de atributos pode ser aplicada em conjunto com
gualquer classificador do tigazy, tais como o k-NN e o Naive Bayes, ou com qualquer
versio lazy de classificadores tradicionalmergager como por exemplo a&rvores de
decisfiolazy[Friedman et al. 1996].

O conceito definido na Equag 2 é usado pela esti&giaeagerde selego de
atributos conhecida conmoformation Gain Attribute Rankingang and Pedersen 1997]
para medir a capacidade de um atributo discriminar os \@ltaeclasse. Para a seleg
lazyde atributos, proposta em [Pereira et al. 2008, Pereira 204l], define-se, eao, a
entropia da distribu#o de classes e, restrita ao valor de; do atributoA, representada
por Ent(D, A, a;), da seguinte forma:

Ent(D, A, a;) = Ent(D;), (20)

onde a entropid&nt(D;) pode ser obtida atré¢ da Equ&dpo 1.

A Equag@o 10é usada pela estéggia de selegplazy para medir a capacidade de
um valor especifica;, de um atributo particulad, de discriminar as classes. Quanto



mais pbxima a entropiaknt(D, A, a;) € de zero, maioé a chance de o valor de do
atributo A determinar bem alguma classe.

Os paAmetros de entrada da eshgibilazy sao: uma base de dadds comn
atributos, uma inéincial = (v, vs, ..., v,) € um rumeror, 1 < r < n, que representa o
nimero de atributos a serem selecionados. Para selecionanekores atributos para
classificar a instncial, osn atributos &0 avaliados baseados na medaley proposta
em [Pereira et al. 2008, Pereira et al. 2011] (E&uatl) que estabelece que, para cada
atributo 4; (1 < 57 < n), se a capacidade discrimidat do valor espéfico v; de A,
(Ent(D, A;,v;)) € melhor que (menor que) a capacidade de discrirhimgeral do atri-
butoA; (Ent(D, A;)), enfio a primeira sérconsiderada como meditdezyde A;. Dessa
forma, a medida proposta para avaliar a qualidade de calatatd; &€ definida por:

EntLaZy(D7 Aj7 Uj) - MZTL(ETZt(D, Ajv Uj)u Ent(D7 Aj))? (11)

onde Min() retorna 0 menor entre seusgraetros.

Apos calcular o valoEnt..,(D, A;,v;) para cada atributd ;, a estre&gialazy
seleciona osr atributos que apresentemomenores valores dessa medida.

O desempenho dessa proposta foi avaliado quando utilizadabejunto com o
algoritmo de classificé&p k-NN [Dasarathy 1991]. A partir de uma base de dadps
uma inséncial/ e um valor dek, sendok > 1, basicamente, o algoritmieNN atribui a
I a classe majoidtria entre 0s seuselementos mais pximos. A disancia entrd e as
instancias deD é calculada a partir de uma fulggdefinida sobre os valores dos atributos
das respectivas irtscias. Dessa forma, a utiliZeg da selefo lazy de atributos, em
conjunto com o algoritmd&-NN, por exemplo, implica que oatculo da disincia entre
instancias podex ser realizado utilizando-se diferentes subconjuntostriteutos, para
diferentes insincias de entrada.

A sele@o de atributosazy baseada no conceito de entropia apresentou resulta-
dos interessantes, demonstrando ser @worita bastante promissora. Para permitir uma
avalia@o mais abrangente, tentando dar éwiclas de que &tnicalazypode ter um bom
desempenho independentemente do tipo de medida utilizaedie trabalho, pr@em-se
guatro novas medidas de redecia de atributos, que $&rapresentadas a seguir.

4. Novas medidas para selép lazy

As quatro novas medidas para s@eclazy de atributos, propostas neste
trabalho, e&to baseadas nos seguintes conceitos: teste istis@at chi-
quadrado [Liu and Setiono 1995, Han and Kamber 2006], o desfee de Cra-
mer [Spiegel 1993], dndice 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 sel@plazyde atributos, a medida chi-quadrado deve levar em congilera

a capacidade de cada valor da &amstia a ser classificada determinar o atributo classe.
Portanto faz-se necesta uma adaptép das Equdies 3 e 4 para que o valgf possa

ser utilizado tamém na abordagetazyde seleg@o de atributos. Neste trabalho, pdep

se a Equa&o 12 que avalia 0 quanto o valoy do atributoA; est correlacionado com o



atributo classe™": .
O — €
X2(DaAjvvj) :Z%v (12)

k=1
ondem € o rumero de valores distintos do atributo classe, & a freqé&ncia observada
do par{A; = v;, C' = ¢} ee; € a freq@ncia esperada do mesmo par. Quanto maior for
o valor dey?, maior a chance de;; ser um bom determinante de uma classe.

A frequéncia esperada do paa; = v;, C = ¢, } € definida na EqQua&p

count(A; = v;) x count(C = ¢
er = ( J ]) ( k>’ (13)
N
ondecount(A; = v;) € o rumero de ingincias em que ocorre o valoy do atributoA;,
count(C = ¢;) € o rumero de ingincias que pertenceanclasse; e N & o rimero total

de inséncias da base.

A sele@o dosr melhores atributos para classificar a amstia/ € realizada a
partir da avaliago dosn atributos pela medidgiw definida pela Equé@p 14, onde?
€ o valor dey? calculado para o atributd; (Equago 4) e Max()e a fun@o que retorna
0 maior valor entre seus ganetros:

2

2 X 2

XLazy(DvAj7Uj) = Mazx (n—aX <D>Ajavj)> ) (14)
J

onden; queé o rimero de valores distintos dg. Quanto maior o valor dg?,,.,, maior

a correla@o entre o valop; da inséncia a ser classificada e o atributo claSse

Como o valor dey? € obtido a partir do acumulo doeg valores do dorimio do
atributoA; e o valor dey?(D, A;, v;) & obtido por umdnica parcela desta soma (referente
ao valorv;), existe a necessidade de t@fos compaaveis. Para tanto, foi introduzido
o denominadom;. Apods calcular o valori,., para osn atributos, a estragialazy
selecionai osr atributos que apresentam-omaiores valores dg7,,.,.

4.2. Coeficiente deCramer lazy

A proposta de adaptag do coeficiente de Cramer para a abordalgeye representada

pela Equago 15 que avalia o quanto o valordo atributoA; esé correlacionado com o

atributo classé€:

X2(D, Aj, ;)
N(g—-1) ~

ondex?(D, A;,v;) € o valor calculado de Chi-quadrado para o valpdo atributoA;
dado pela Equdp 12,N o é total de insincias e; &€ o ninimo entre o imero de va-
lores distintos do atributdl; e a cardinalidade da clasée Quanto maior for o valor de
V (D, A;,v;), maior a chance de; ser um bom determinante de uma classe.

V(D,Aj,?)j) = (15)

A sele@o dos' melhores atributos para classificar a@mstia/ € realizada a partir
da avaliago dos: atributos de acordo com a medida, ., definida pela Equa&p 16, onde
x* € o valor dey? calculado para o atributd,; (Equa@o 4).

X?/n.
vLazy(DaAj7Uj> = MCLI ( ]\/v(q——Jl)’ V(D,Aj,?]j)) (16)



Quanto maior o valor d&,.,, maior correlago entre o valop; e o atributo classe’.

Houve a necessidade de introduzir o denominagara parcela referente ao va-
lor de V' obtido pela écnicaeagerpelo mesmo motivo apresentado no caso da medida
Chi-quadraddazy. Apo0s calcular o valoi,,., para osn atributos, a estragialazy
selecionaa osr atributos que apresentamomaiores valores dgj,,.,.

4.3. indice Gini lazy
A adaptad@olazyproposta neste trabalho paréndice Ginié definida por:

m
. 2
Gini(D, Aj,v;) = 1= (i), (17)
k=1
ondem & o rumero de valores distintos do atributo clagseé a ra&o entre 0 imero
de instincias da base que pertencamlasse:;, em que ocorre o valar;, e o rtimero de
ocortencias do valop; do atributoA;.

A sele@o dos' melhores atributos para classificar a@mstial € realizada a partir
da avaliagio dosn atributos de acordo com a medi@ani,., definida pela Equap 18,
ondeGini(D, A;) € oindiceGini calculado para o atributd; (Equa@o 7).

Ginirae.y (D, Aj,vj) = Min(Gini(D, A;), Gini(D, A;, v;)) (18)

Quanto menor o valor dé'ini,., menor a desigualdade na redagdos valores do atri-
butoA; com os da class€.

Apos calcular o valotGiniy,., para osn atributos, a estrégialazy selecionai
osr atributos que apresentam-omenores valores d&iniy ., .

4.4. Gain ratio lazy

No caso da estragialazy, a adapta§o proposta para aculo doSplitinfo(D, A;, v;)
e definida por:

SplitInfo(D, A;,v;) = —logs(w;), (19)
ondew; € definido pela ré&o entre amero de oco@ncias dev; no atributoA; e o total
de instncias da base.

A partir das definipes anteriores, pode-se calcular o valor de
GainRaito(D, A;,v;) a partir da Equéio:

_ Ent(D) — Ent(D, A, v;)

GainRatio(D, Aj,v;) = Split(D. A; v) (20)
s £15, Uy

A sele@o dos" melhores atributos para classificar a@mstia/ é realizada a partir
da avalia@o dosn atributos pela medidé&ainRatior,., definida pela Equap 21.

GainRatiorq., (D, A;j,v;) = Maz(GainRatio(D, A;), GainRatio(D, A;,v;)) (21)
Um maior valor deGainRatioy,., indica um aumento no ganho de inforraag
da base obtido pela escolha do atribdtoconsiderando o valar;.

Apos calcular o valotzaing,., para osn atributos, a estragialazy selecionaa
osr atributos que apresentam-omaiores valores d€ainy,.,.



5. Resultados Experimentais

Para realizar os experimentos computacionais, a egteatle selegolazyfoi implemen-
tada utilizando cada uma das medidas propostas e integfad@amenta Weka (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) [Waikato 2009]. O ¢dedla selego de atributos
foi avaliado utilizando-se o classificade/NN A sele@o ocorre quando o classificador
recebe uma nova iréscia a ser classificada. Uma vez que, para cada nozaaigt um
subconjunto distinto de atributos pode ser consideradogbassificador, os atributofo
selecionados pela estegialazypara uma dada irécia r&o €10 removidos do conjunto
de dados, mas somente desconsiderados pelo classificador.

Os experimentos foram realizados com 40 bases de dadospssigem uma am-
pla variedade de tamanho, complexidadaeas de aplicé&p. Essas bases foram reti-
radas do repogitio da UCI [Asuncion and Newman 2007]. O valor ausente de uim at
buto A em uma inddnciat foi substitido pela moda dos valores dédas inshncias
da classe de, no caso ded cate@rico, ou pela radia dos valores dd das insincias
da classe de, no caso ded coninuo. As medidas utilizadas para avaliar a qualidade
dos atributos necessitam de valores de atributos discr@msesse motivo foi adotado
um método supervisionado de discretiaachaseado em ganho de inforfdagproposto
em [Fayyad and Irani 1993], para discretizar os atributogicoos dessas bases. Sem
atributos corihuos, 1&o houve a necessidade do processo de normatizies atributos.

O algoritmo de classificép utilizado foi o k-NN, especificamente, a
implementago da ferramenta Weka conhecida colBk. Cabe ressaltar que @digo
do k-NN teve que ser adaptado para considerar,alouto da dishncia entre elementos,
apenas os atributos selecionados de fdang

Os resultados obtidos @st sumarizados na Tabela 1. A s@etazyde atributos
foi utilizada com o classificaddt-NN, com £ igual a 1, para as 40 bases de dados, em
conjunto com cada uma das cinco medidas: ENT (entropia), €Hlquadrado), CRV
(coeficiente de Cramer), GINndice Gini) e GRT @ain ratio). Na primeira coluna, edb
apresentados o nome da base de dados e, enémt@ses, respectivamente,omero de
atributos, o @mero de classes e @mero de insincias da base. Altima coluna repre-
senta a exec@p do classificador sem a exeaogda selego de atributos, ou seja, com
todos os atributos da base de dados. Para cada base de dawdspocomportamento
esh indicado por valores em negrito. Caso represente um meésantpenho obtido
isoladamente, o valor eséasublinhado.

Cada valor da tabela representa a melhor &warobtida pelo classificador,
guando utilizada a selaglazye a medida em quest, ao se variar o percentual de atribu-
tos selecionados de 10% a 90% do total de atributos, com uemmanto regular de 10%.
Cada valor de acaciaé obtido a partir da @dia das ac@cias resultantes do processo de
validag@o cruzada com dez paities [Han and Kamber 2006], na qual cada padifpi
obtida de maneira aléaia. A acuacia correspondente a cada exémudo classificador
€ uma nedia dos valores obtidos em cada pa@micAs mesmas parfies foram utilizadas
nas execuges com as diferentes medidas.

Inicialmente, observa-se a impanicia da selép de atributos: para apenas uma
base, gendigits o desempenho do classificador sem s@defpi 0 melhor obtido sem
gue nenhuma outra estegia tivesse levado ao mesmo valor. Para as outras 39 bases, a



Tabela 1. Comparativo entre medidas lazy usando 1-NN

| Base | ENT | CHl [ CRV [ GIN | GRT | Semsel|
anneal (38,5,898) 99,55 99,44 99,22 99,44 99,55 99,22
audiology (69,24,226) 76,99 | 7832 | 77,88 | 77,88 | 7876 | 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-flarel (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 brias 19 14 9 13 14 5

Num.Vit 6rias.Isoladas 6 5 0 4 6 1

sele@o de atributos com alguma das medidas obteve resultadongeligue sem seléo
em 35 bases, ou resultado igual ao do classificador sen@sedat quatro bases.

Na base da tabela, a linha com @ulo Num.Vibrias representa o imero de
vezes em que a medida em q@estevou o classificador a obter o melhor desempenho.
A linha Num.Vibrias.Isoladasrepresenta omero de vezes em que a medida levou o
classificador ao melhor desempenho isoladamenteg ijs&m que nenhuma outra medida



obtivesse 0 mesmo desempenho.

O objetivo principal deste trabalho era evidenciar que eggelde atributotazy
pode se beneficiar de outras medidas de &slela de atributo @m da medida ENT,
proposta originalmente. Observa-sed@ntjue a medida ENT, apesar de ter levado o
classificador a obter o melhor desempenho em 19 bases, levaelahor desempenho
isoladamente em apenas seis bases de dados. Para outrasg,lbraelhor desempenho
foi obtido isoladamente com a utilizag de uma dasés medidas: CHI (cinco bases),
GIN (quatro bases) ou GRT (seis bases). Verifica-se aindanueutras cinco bases
(breast-cancercredit-a horse-coli¢c spambase thyroid-sick duas ou mais das novas
medidas obtiveram resultado melhor do que a medida ENT. r@bse que apenas a
medida CRV @o foi capaz de obter um melhor desempenho de forma isolaatgriir
para a confirmego da impo@ncia da exigncia de medidas alternativa£NT.

Para algumas bases de dados, ad&ambtida por uma das medidas propostas foi
significativamente maior do que a obtida com a medida ENTeRemplo, as diferencas
absolutas entre as aé@agias obtidas pelas medidas GRT e ENT, para as lzaskslogy
flagse heart-hungariarforam, respectivamente: 1,77; 5,16 e 2,04.

Uma vez que se tenha uma base de treinamento sobre a quadaerada a tarefa
de classificago, a disponibilidade de um conjunto amplo de medidas pewui¢ se faca
uma avaliago, atraes de &cnicas como valid&p cruzada oleave-one-oytda medida
mais adequada base e, dessa forma, se obtenham melhorea@asmpreditivas.

Vale informar que experimentos tagt foram realizados utilizando-se o classi-
ficadork-NNcom os valores deigual a 3 e 5. P@m, como o desempenho BNNcom
k igual a 1 foi, de maneira geral, superior ao das outras duasnedrizages e essasiio
permitiram concluges adicionais, por economia de espaco, decidiu-se apaesgpenas
a aralise dos melhores resultados obtidos.

6. Conclusio

Neste trabalho, prds-se um novo conjunto de medidas para seléazy de atributos
baseadas no teste chi-quadrado, no coeficien€rdmer, no indice gini e na medida
gain ratio. O objetivo principal era disponibilizar diferentes mextidle relei&ncia que
pudessem ser adotadas pela abordagem deisédbery, alem da originalmente definida
em [Pereira et al. 2008, Pereira et al. 2011], baseada n@itonle entropia.

As avalia@es das novas medidas foram realizadas a partir de 40 badesiiéo
pUblico adotadas frequentemente em experimentos de mawede dados, obtidas do
reposibrio da UCI [Asuncion and Newman 2007].

Os resultados experimentais mostraram que, paralumero significativo de ba-
ses, as medidas propostas levaram o classificador a obtezllhsres acucias. Com
isso, 0 paradigma de sebegiazy de atributos conta agora com ummero maior de me-
didas de rele@ncia de atributos, permitindo que, para diferentes basdadbs, medidas
distintas e mais apropriadas sejam adotadas.

Pretende-se, mais adiante, adaptar, para o contexto @askley, medidas que
avaliam subconjuntos de atributos, tais comGarrelation-based FeaturgHall 2000]
e o Consistency-based Featujieiu and Setiono 1996], que medem a capacidade de um
determinado conjunto de atributos discriminar os valoceatdbuto classe.
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