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Abstract. The occurrence of irrelevant and/or redundant features in Databases
can degrade the performance of computational processes for knowledge extrac-
tion, motivating the application of a Feature Selection process. Multi-objective
Genetic Algorithms can help identifying subsets of features which optimize com-
binations of possibly conflicting feature importance measures. This paper pre-
sents the use of Multi-objective Genetic Algorithms in Feature Selection, inves-
tigating the use of different combinations of feature importance criteria in both
labeled and unlabeled datasets.

Resumo. A ocorréncia de atributos irrelevantes e/ou redundantes em Bases de
Dados pode prejudicar o desempenho de processos computacionais de extra¢do
de conhecimento, o que motiva a aplicagdo da tarefa de Selegcdo de Atributos.
Os Algoritmos Genéticos Multi-objetivo podem contribuir para identificar sub-
conjuntos de atributos que otimizam combinagoes entre diferentes medidas ou
critérios de importdncia de atributos, eventualmente conflitantes. Este trabalho
apresenta o uso de Algoritmos Genéticos Multi-objetivo para a Selecdo de Atri-
butos, investigando o uso de distintas combinagoes de critérios de importancia
de atributos em dados rotulados e ndo-rotulados.

1. Introducao

O progresso tecnolégico tem possibilitado a constru¢do de conjuntos de dados cada vez
maiores, em distintas areas, sob a forma de Bases de Dados (BD). Processos como a
Mineracao de Dados (MD) podem ser aplicados nas BD para gerar modelos computacio-
nais que representem padroes presentes nos dados e auxiliem no processo de tomada de
decis@o [Han and Kamber 2006]. Esses modelos podem ser gerados pelo uso de técnicas
de Aprendizado de Mdquina (AM) [Mitchell 1997], em que um indutor, como um algo-
ritmo de classificacao ou agrupamento (clustering), constrdi inferéncias (hipoteses) sobre
os padrdes presentes nos dados.



A Selecao de Atributos (SA) € uma tarefa de pré-processamento dentro do pro-
cesso de MD. Ela abrange algoritmos para a identificacdo de subconjuntos de atribu-
tos que melhor representem os padrdes inerentes aos dados. Esses algoritmos podem
ser genericamente categorizados conforme a interacao que realizam com o algoritmo de
indugdo usado na extragdo de padrdes. A abordagem filtro considera propriedades ine-
rentes aos dados, como medidas estatisticas. Algoritmos da abordagem wrapper avaliam
a importancia de atributos com o auxilio do préprio algoritmo de indu¢do de modelos.

De modo geral, a SA pode ser vista como um processo de busca combinatorial
por subconjuntos de atributos importantes conforme um ou mais critérios, 0 que motiva
a aplicacdo de métodos heuristicos como os Algoritmos Genéticos mono-objetivo (AG)
e os Algoritmos Genéticos Multi-objetivo (AGM) neste processo. Os AGM possibilitam
definir compromissos entre distintas medidas de importincia e investigar se a combinagao
entre medidas, destacadas isoladamente, permite identificar atributos melhores.

Estudos na literatura recente envolvem a aplicagdo dos AGM ao problema de
SA [Bruzzone and Persello 2009, Santana et al. 2009, Wang and Huang 2009]. A par-
tir dos avangos do estado da arte correlato, apresenta-se neste trabalho um método ba-
seado na aplicacdo de AGM ao problema de SA, combinando diferentes critérios que
medem a importancia dos atributos considerando a abordagem filtro. O método imple-
mentado nesse trabalho apresenta flexibilidade para incorporar com facilidade distintas
medidas de avaliag¢do individual ou de subconjuntos de atributos e o suporte para otimi-
zar combinagOes entre essas medidas. Trés medidas sdo adaptadas para tratar também
atributos QL. Esses aspectos possibilitam realizar neste trabalho a SA em conjuntos
de dados com propriedades variadas, como a presenca ou auséncia do atributo-classe
e a ocorréncia de atributos Quantitativos (QT) ou Qualitativos (QL), diferentemente
de [Spolaodr et al. 2011, Wang and Huang 2009, Zaharie et al. 2007].

Este trabalho integra o projeto Anélise Inteligente de Dados [Spolaor et al. 2011,
Lee et al. 2006] (AID), o qual é desenvolvido por meio de uma parceria entre a UFABC, o
LABI/UNIOESTE, o LABIC/USP e o Servigo de Coloproctologia/UNICAMP. O trabalho
€ organizado do seguinte modo: na Secao 2 0 AGM para SA proposto € apresentado. Os
materiais e métodos usados na avaliacdo experimental desse algoritmo sdo apresentados
na Secdo 3. As avaliacOes experimentais realizadas, bem como os resultados alcancados,
sdo abordados na Secdo 4. A conclusdo é descrita na Se¢do 5.

2. Algoritmos Genéticos Multi-objetivo na Selecao de Atributos

A aplicacdo da SA parte usualmente da representacdo do conjunto de dados em uma
Tabela Atributo-Valor (TAV). Cada linha da TAV refere-se a um exemplo j, enquanto cada
coluna corresponde a um atributo ¢ de tipo QT (com valores exclusivamente numéricos)
ou QL (ndo numéricos) para j = {1,---,n}ei = {1,---,m}, em que n é a quantidade
de exemplos e m € a quantidade de atributos. O atributo-classe m + 1 contém a classe
dos exemplos se o conjunto de dados for rotulado. A identificacdo de um subconjunto S
com m’ atributos (1 < m’ < m) pela SA permite definir uma projecdo da TAV original
em que os exemplos sdo descritos apenas pelos atributos selecionados em S.

A tarefa de SA pode ser formulada como um processo de busca por um subcon-
junto de atributos importantes, em termos de relevancia e/ou nao-redundéancia, que auxilie
na identificacdo de padrdes inerentes aos dados. A importancia de subconjuntos de atri-



butos pode ser definida a partir de diferentes critérios [Liu and Motoda 1998], possivel-
mente conflitantes. Neste trabalho propde-se a aplicacdo de AGM para SA, otimizando
simultaneamente diferentes medidas de importancia de atributos.

2.1. Medidas de Importancia de Atributos

As medidas de importancia de atributos existentes podem ser divididas em categorias
conforme o tipo de propriedade que investigam [Liu and Motoda 2008]. Medidas de con-
sisténcia podem reduzir a ocorréncia de exemplos com valores similares nos atributos e
distintos no atributo-classe. Critérios de dependéncia enfatizam a identificacao de atribu-
tos correlacionados. Medidas de distancia valorizam atributos que destacam propriedades
espaciais dos dados. Critérios de informagao buscam amenizar a incerteza presente nos
dados. Por fim, a categoria de precisdo considera alguma medida de desempenho do
algoritmo de indugdo para estimar a importancia dos atributos, sendo em geral associa-
das a abordagem wrapper. Neste trabalho foca-se no estudo e na aplicagdo das medidas
descritas a seguir conforme a abordagem filtro.

Medida de Consisténcia: a medida Pares de exemplos Inconsistentes (PI) possi-
bilita estimar o grau de consisténcia inerente a uma projecao correspondente ao subcon-
junto de atributos investigado [Arauzo-Azofra et al. 2008]. Esse grau € dado pela razao
da quantidade de PI para a quantidade total de pares de exemplos da TAV. Essa medida
pode ser utilizada para atributos QT e QL por meio de adaptacdes simples.

Medidas de Dependéncia: a Correlagdo Atributo-classe (CC) tem por intuito
a investigacdo das mudancas nos valores dos atributos e das diferencas nos rotulos de
classe [Zaharie et al. 2007]. A medida original é apresentada na Equagéo 1, sendo z; (i) o
valor do atributo 7 no exemplo 7, ||.|| a fungdo médulo e C' (7) uma formulagdo que destaca
atributos com valores divergentes em classes distintas. Para dados QL, essa formulagdo
utiliza overlap(z;; (i) ,x;2 (7)) no lugar da diferenga x;; (1) — ;2 (7). A distancia over-
lap retorna diferenca 1 ou 0, respectivamente, entre atributos com valores distintos ou
iguais [Wilson and Martinez 1997]. O peso w; assume o valor 1 ou 0, respectivamente,
se ¢ é ou nao € selecionado e ¢ (.,.) = 1 se j; e jo pertencem a classes diferentes ou
¢ (.,.) =-0,05 caso contrdrio.

cC = (Y wc @)/ (> w) (1)
i T (1) — 22 ()| @ (21,252)
n(n—1)/2

em que C (i) =

O critério Intra-Correlagdo (IC) avalia a correlagido de Pearson c, existente entre
os atributos de um subconjunto S [Wang and Huang 2009]. Na Equagao 2 a correlagao
global do subconjunto S é normalizada considerando C' (m/,2) como a quantidade total de
combinagdes entre os m/’ atributos selecionados em S tomados dois a dois. Essa medida
pode ser aplicada tanto a conjuntos de dados rotulados quanto nao-rotulados.

N 4 .
IszZ > lep (@ (ia) @ (42))] 2)
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Medidas de distancia: a Distancia Inter-Classe (IE) mensura, por meio da
Equacdo 3, a separabilidade existente entre b classes por meio da distancia média en-
tre: (1) o centréide de cada classe ¢, isto €, o exemplo obtido pela média aritmética dos
exemplos de ¢; e (2) o centréide dos dados ¢ [Zaharie et al. 2007]. Nessa equagao, d(.,.)
denota uma medida de distancia e ¢, e n., representam, respectivamente, o centréide e a
quantidade de exemplos em c;. Para dados com atributos QT e QL empregou-se, respec-
tivamente, a distancia Euclidiana e a overlap.

1 b
IE ==Y ngd(c,0) 3)
n

c=1

O Laplacian Score (LS) inspira-se no fato de que os exemplos da mesma classe
em geral situam-se relativamente préximos uns aos outros. O poder de preservacdo de
localidade pode ser explorado nesses casos para a SA [He et al. 2005]. A medida LS
propde identificar atributos que melhor atendem a estrutura geométrica local dos dados,
modelada em um grafo de vizinhos mais proximos conforme a Equacdo 4. Nessa equagao,
Z(i) =[x () w2 (3), a0 ()]', 1 =[1,---,1]" e a matriz D e o grafo Laplaciano L
sdo definidos como D = diag (G1) e L = D — G. Nessas formulagdes, a fungio diag(.)
extrai a diagonal de uma matriz e G corresponde a matriz de pesos das arestas do grafo.

“)

A definicao de vizinhanga de cada exemplo pode ser realizada entre &k vizinhos
mais proximos ou entre todos os exemplos de sua classe. O primeiro tipo de vizinhanca
€ aplicdvel tanto em dados rotulados quanto nao-rotulados pois ndo requer a informagao
fornecida pelo atributo-classe.

Medida de Informacao: a medida Representation Entropy (RE), apresen-
tada na Equacdo 5, mensura a redundancia de atributos de um subconjunto S com
auxilio de formulacdes envolvendo os auto-valores extraidos de uma matriz de co-
variancia [Yan 2007]. Esta matriz € construida a partir da proje¢do do conjunto de da-
dos investigada sem utilizar o atributo-classe, o que agrega a esta medida a aplicabilidade
a dados nao-rotulados. A informacao é distribuida uniformemente na projecdo corres-
pondente a S e hd pouca redundancia nos dados quando todos os auto-valores obtidos
sdo iguais. O atributo 7 pode representar toda a informagdo dessa projecdo se apenas o
auto-valor \; for diferente de 0.

)

2N

em que i =

2.2. Algoritmos Genético Multi-objetivo

Os AGM vém sendo considerados como uma alternativa para tratar o problema de SA.
Neste processo, busca-se subconjuntos de atributos que otimizem um ou mais critérios



de importancia. Uma grande parte dos trabalhos encontrados na literatura usam alguma
medida de precisdo dos modelos obtidos com o uso de atributos selecionados, confi-
gurando uma abordagem wrapper. Este trabalho apresenta como principal diferencial
a investigacao de multiplas combinacdes multi-objetivo de medidas de importancia de
atributos conforme a abordagem filtro. Também diferentemente de trabalhos correla-
tos [Spoladr et al. 2011, Wang and Huang 2009, Zaharie et al. 2007], foram analisados
conjuntos de dados, rotulados e nao-rotulados, com presenca de atributos QT e QL. A
adaptacdo das medidas PI, CC e IE para tratar atributos QL também contribui na flexibi-
lidade do método. Esses fatores evidenciam a generalidade do método apresentado frente
a diferentes tipos de dados e andlises.

Utilizou-se para a otimiza¢ao multi-objetivo o AGM Non-Dominated Sorting Ge-
netic Algorithm (NSGA-II) [Deb et al. 2000], o qual se baseia na teoria de Pareto. Os
individuos das popula¢des do AGM sao iniciados randomicamente e representam distin-
tos subconjuntos de atributos, por meio da codifica¢do bindria. Cada subconjunto corres-
ponde portanto a um cromossomo binario com m genes, de modo que um valor 1 no gene
¢ indica a selecao do atributo ¢ e um valor 0 no mesmo gene implica que este atributo ndo
¢ selecionado. Os operadores genéticos utilizados foram o cruzamento de um ponto e a
mutacgdo por bit flip. O procedimento de selecdo realizado foi o torneio bindrio.

O NSGA-II identifica um conjunto de solugdes equivalentemente 6timas ao final
do processo evolutivo, ou seja, diferentes subconjuntos de atributos representando dis-
tintos compromissos entre as medidas de importancia combinadas. Para selecionar um
unico subconjunto de atributos entre eles, empregou-se a técnica relativamente simples
Compromise Programming [Zeleny 1973], que propde a selecao do individuo que possui
a menor distancia para uma solucao ideal.

Conforme apresentado na sec@o anterior, foram selecionadas seis medidas de im-
portancia de atributos para serem investigadas como objetivos a serem otimizados. A
escolha dessas medidas foi realizada de maneira a se ter a0 menos um representante de
cada categoria de importancia de atributos, com excecao da de precisao. Todas sdo dire-
tamente aplicdveis a dados rotulados com atributos QT. Trés delas (PI, CC e IE) foram
adaptadas para lidar também com atributos QL. E as medidas IC, LS e RE sdo aplicaveis
a conjuntos de dados nao-rotulados. Nota-se também que as medidas RE e IC oferecem
suporte para a analise de redundancia de atributos durante a SA, enquanto medidas como
PI e IE permitem investigar a relevancia dos atributos em relacao a classe.

Todas as medidas, exceto a LS, medem a importancia de subconjuntos de atribu-
tos. A medida LS avalia cada atributo individualmente. Optou-se entdo em aplicar esta
medida para cada atributo e utilizar o valor médio obtido como o valor final para um
determinado subconjunto de atributos.

Convém ressaltar que a otimizacdo das medidas PI, IC e LS envolve a minimizagao
dos valores objetivo correspondentes, enquanto que os critérios CC, IE e RE devem
ser maximizados por defini¢do. Transformou-se os trés problemas de maximizacdo em
minimizacdes equivalentes, de maneira a obter uma uniformidade do método.

O método utilizado suporta atualmente a otimizacdo de combinac¢des multi-
objetivo tomadas dois a dois e trés a trés entre os critérios mencionados na Secdo 2.1.
A sua flexibilidade também permite adicionar novas medidas e gerar combinagdes consi-



derando mais objetivos com simplicidade. Desse modo, torna-se possivel a investigacao
experimental de complementaridades variadas entre esses critérios de importancia.

3. Materiais e Métodos

Um conjunto de experimentos foi realizado para avaliar o AGM implementado na tarefa
de SA. A seguir sdo apresentados os materiais € métodos empregados neste processo.

3.1. Conjuntos de Dados

Selecionou-se conjuntos de dados investigados em trabalhos correlatos [Spoladr 2010] do
repositério UCI [Asuncion and Newman 2007]: Australian (A), Crx (C), Dermatology
(D), German (G), lonosphere (1), Lung cancer (L), Promoter (P), Sonar (S), Soybean
small (Y), Vehicle' (V), Wisconsin Breast cancer (B) e Wine (W). As informagdes sobre
cada um desses conjuntos, apresentadas na Tabela 1, incluem a quantidade de atributos
QT e QL e de classes (b) e o Erro da Classe Majoritaria aproximado (ECM).

Tabela 1. Informacoes dos conjuntos de dados utilizados nos experimentos.

Al C| D G I/ L P S/ Y| V Bl W
n 690 | 653 | 358 | 1000 | 351 | 32 | 106 | 208 | 47 | 846 | 569 | 178
m 14 15| 34 20| 34|56| 57| 60 35| 18| 30| 13
QT 14 6| 34 71 34156 0] 60|35 18| 30| 13
QL 0 9 0 13 0] 0| 57 0] 0O 0 0 0
b 2 2 6 2 21 3 2 21 4 4 2 3
ECM (%) | 45| 45| 69 30| 36[59| 50| 47 64| 74| 37| 60

Os conjuntos de dados foram divididos conforme a Validagdo Cruzada Estratifi-
cada (VCE) [Han and Kamber 2006], com 10 particoes.

3.2. Método Experimental

Para avaliacao dos subconjuntos de atributos selecionados pelos AGM, foram induzidos
modelos preditivos (de classificagdo) e descritivos (de agrupamento) com técnicas de AM
nas projecoes obtidas. Verificou-se em seguida possiveis ganhos de desempenho dos mo-
delos derivados dos AGM frente aqueles gerados com o uso de todos os atributos. A SA
foi aplicada apenas as particoes de treinamento dos conjuntos de dados, reservando as
particOes de teste para uso na construcdo e avaliagdo dos modelos. Sendo os AGM es-
tocasticos, eles foram aplicados cinco vezes em cada parti¢do de treinamento, resultando
em cinco subconjuntos de atributos por configuracdo multi-objetivo.

Os modelos de classificacdo foram induzidos com os métodos J482, Support Vec-
tor Machines (SVM), k-Nearest Neighbour (NN) com k = 1 e Naive Bayes (NB). Foram
utilizados varios algoritmos com o intuito de minimizar a influéncia que um deles pode-
ria ter nos resultados [Witten and Frank 2005]. A constru¢do de modelos descritivos foi
realizada com o popular método de agrupamento K-Means (KM) [Jain and Dubes 1988].

Cada algoritmo para SA ¢ avaliado por: (1) desempenho dos modelos derivados
e (2) Porcentagens médias de Reducdo na quantidade original de atributos (PR). Para os

Com apoio do Instituto Turing de Glasgow, Escécia.
2A SA embutida do J48, uma implementagio do método C4.5, ndo foi investigada neste trabalho.



modelos de classificacdo, a medida de desempenho verificada € a taxa de acerto média
no procedimento de VCE, em conjunto com seu desvio-padrdo. Os modelos descritivos
gerados foram avaliados por meio dos métodos de comparacdo Validacdo Cruzada Nao-
supervisionada (VCN) [Filho 2003] e Analise de Replicagdo (AR) [Morey et al. 1983]
nas parti¢cdes definidas pela VCE. Obteve-se em ambos os casos os valores médios do
indice de validagdo Rand Corrigido (RC) [Jain and Dubes 1988]. O RC indica uma per-
feita concordancia entre agrupamentos pelo valor 1 e uma concordancia gerada pelo acaso
por valores negativos. Salienta-se que os rotulos nao sdo utilizados para a SA e para a
construcao dos agrupamentos, apenas para a VCN.

A AR busca aferir a replicabilidade de um algoritmo de agrupamento por meio
da técnica nearest centroid, a qual utiliza os centroides dos grupos identificados pelo al-
goritmo em cada particdo de treinamento para agrupar os exemplos da particdo de teste
correspondente. Os grupos assim construidos sdo comparados aos que sdo gerados con-
vencionalmente pelo algoritmo na particdo de teste. A VCN utiliza o nearest centroid
inicialmente e entdo compara os grupos obtidos em uma particao de teste com as classes
dos exemplos nele.

3.3. Ferramentas e Configuracoes Adicionais

Os AGM sao aplicados com os parametros: (1) tamanho da populacdo = 50 in-
dividuos; (2) probabilidade de cruzamento = 0,8; (3) probabilidade de mutacdo =
0,01; (4) critério de parada = 50 geragoes; (5) quantidade de pais e de filhos apds
alteragdo = 50 individuos. Esses valores foram selecionados a partir da literatura cor-
relata [Spolaor et al. 2011, Spoladr 2010, Wang and Huang 2009]. A implementacdo do
método baseou-se em modulos da ferramenta PISA [Bleuler et al. 2003]. Um desses
modulos, originalmente proposto para um problema especifico de otimizacdo, foi adap-
tado neste trabalho para abstrair as medidas de importancia de atributos como os objetivos
a serem otimizados pelo AGM. A medida RE foi implementada com o apoio da GSL>.

Os modelos preditivos foram gerados no trabalho com o auxilio da ferramenta
Weka [Witten and Frank 2005], com valores de parametros como default. O KM utilizado
foi o fornecido na ferramenta R* com valores dos pardmetros mantidos como default, com
excecdo da quantidade de grupos K. Esse parimetro foi definido como K = b, isto é, K
assume valor equivalente a quantidade de classes b no emprego do KM nos conjuntos de
dados A, I, S,B,W,De V.

Em cada conjunto de dados, o desempenho dos modelos gerados por um deter-
minado classificador, obtidos antes e apds a realizagdo da SA, foi comparado pelo teste
nao-paramétrico de Kruskal-Wallis (KW) [Kruskal and Wallis 1952] a 95% de confianga.
Ao todo, esse teste foi aplicado aos 12 conjuntos de dados rotulados da Tabela 1 e aos
sete nao-rotulados mencionados anteriormente. Foi utilizado um dnico controle, corres-
pondente aos modelos construidos com todos os atributos (c,), em cada avaliagdo para
amenizar o efeito da multiplicidade [Salzberg 1997].

3http://www.gnu.org/software/gsl
“http://www.r-project.org



4. Resultados Experimentais

Os experimentos descritos a seguir foram organizados de acordo com o tipo de andlise
efetuada, ou seja, se sobre dados rotulados ou ndo-rotulados.

4.1. Selecao de Atributos em Dados Rotulados

Inicialmente, realizou-se um estudo acerca das medidas individuais e combinagdes de
objetivos em duplas e triplas, envolvendo conjuntos de dados com atributos Quantitati-
vos [Spoladr 2010]. As combinagdes que se destacaram nesses experimentos foram entao
investigadas em um ndmero maior de conjuntos de dados. Neste trabalho sdao apresenta-
dos os resultados das combinagdes IE+CC e IE+PI em conjuntos de dados com atributos
QT e QL. Especificamente para dados com presenga de atributos QL utilizam-se as me-
didas adaptadas PI, CC e IE.

A quantidade de modelos derivados de AGM com desempenho estatisticamente
ndo inferior, isto €, superior (entre parénteses) ou equivalente, segundo o teste de KW,
aos modelos construidos com todos os atributos é exibida na Tabela 2. Na Tabela 3
sdo apresentados, para cada modelo baseado no NN derivado de cada algoritmo de SA,
as médias e os desvios-padrdo, entre parénteses, das taxas de acerto (linha superior) e
da PR (linha inferior), respectivamente. O valor médio e desvio-padrdo das taxas de
acerto e PR para todos os conjuntos de dados também € considerado no fim da tabela.
A escolha por esse classificador justifica-se pela sensibilidade que apresenta a presenca
de muitos atributos (maldicdo da dimensionalidade) [Han and Kamber 2006] e pela sua
relativa simplicidade. Os resultados correspondentes a outros algoritmos de classificacao
estao descritos em [Spoladr 2010].

Tabela 2. Quantidade de modelos derivados de AGM para SA em dados rotulados
com desempenho estatisticamente equivalente ou superior (entre parénteses)
aos modelos c,.

TE+CC | IE+PI | Total
748 10(D) | 12(0) | 22 (1)
SVM | 8(0) | 12(0) | 20 (0)
NB 9() | 12(0) | 21 (D)
NN 9(0) | 11 (0) | 20 (0)
Total | 36 (2) | 47 (0) | 83 (1)

4.2. Discussao

Na Tabela 2, 87,5% dos 96 modelos (12 conjuntos de dados x 2 AGM x 4 indutores)
derivados dos AGM apresentam qualidade estatisticamente nao inferior a atingida pelos
modelos gerados com todos os atributos. Desse modo, nota-se a manutencdo do desem-
penho com uma reducao na quantidade de atributos e, consequentemente, no custo com-
putacional envolvido na construcdo dos modelos.

A competitividade dos modelos derivados dos dois AGM em termos de desem-
penho preditivo ocorre ndo apenas em relacdo a c,, como indicado anteriormente, mas
também para modelos derivados de algoritmos filtro como Correlation-based Feature
Subset Selection, Consistency Subset Eval e AG otimizando cada medida de importancia
descrita na Secao 2.1 [Spoladr et al. 2011, Spoladr 2010].



Tabela 3. Taxas médias de acerto e desvio-padrao (entre parénteses) dos mode-
los NN derivados e PR média e desvio-padrao dos algoritmos de SA, em cada

conjunto e entre todos os conjuntos de dados.

IE+CC TE+PI Ca
A 81,01 (3,73) | 80,00(4,08) | 80,00 (4,26)
57,14 (0,45) 0,00 ( 0,00) 0,00 ( 0,00)
C 70,45 (6,50) | 81,94 (450) | 81,32(3,40)
60,00 ( 0,00 ) 9,07 (0,69) 0,00 ( 0,00)
D 9326 (3,50) | 94.42(2,16) | 9442(226)
22,94 ( 1,46) 0,00 ( 0,00) 0,00 (0,00)
G 61,16 (5,19) | 70,72 (4,46) | 71,90 (4,38)
89,90 (0,14) 8,10 (1,21) 0,00 (0,00)
I 87,69 (3,84) | 87,75(4.49) | 87,75 (4,68)
32,59 (1,40) 1,41 (0,50) 0,00 (0,00)

L 52,17 (26,82 ) | 46,67 (25,86) | 46,67 (26,99)
35,36 (1,96) 1,04 (0,73) 0,00 ( 0,00)
P 71,64 (1091) | 73,75(9,08) | 79.27(7,30)
24,60 (2,63) | 11,68(222) 0,00 ( 0,00)
S 8505(8,69) | 8561(8,92) | 86,98(7.96)
56,47 (2,46) 5,73 (1,70) 0,00 (0,00)
Y 100,00 (0,00) | 100,00 (0,00) | 100,00 (0,00)
59,60 (0,50 ) 20,4 (1,65) 0,00 ( 0,00)
v 68,95 (3,04) | 69,74(299) | 69,74(3,12)
744 (0,72) 0,00 ( 0,00) 0,00 (0,00)
B 93,46 (3,54) | 9525(3,18) | 95.25(3,32)
69,40 (0,44 ) 0,00 ( 0,00) 0,00 (0,00)
W 9556 (4,89) | 9497 (4.67) | 94,97 (4.87)
37,69 (0,95) 0,00 ( 0,00) 0,00 (0,00)
Média | 80,03 (15,07) | 79,54 (16,83) | 84,81 (9,05)
46,09 (2321) | 4,16(6,40) 0,00 ( 0,00)

Em termos de PR, nota-se na Tabela 3 que o AGM IE+CC obteve reducao média
entre todos os conjuntos de dados superior a 45%. Assim, esse algoritmo permitiu obter
varios modelos com desempenho compardvel a ¢, € um custo computacional menor para
a geracao de modelos preditivos, pois menos atributos sdo utilizados durante a indugao.
O destaque geral da combinagdo IE+CC € compativel com o observado em relagdo ao uso
de outros AGM em dados QT e QL [Spoladr 2010].

Contudo, 0 AGM relacionado a IE+PI apresentou PR média proxima a 4%. Esse
aspecto motiva estudos futuros sobre mecanismos que estimulem a identificacdo de sub-
conjuntos com menos atributos nessa combinacdo, como a minimizacao explicita da quan-
tidade de atributos em um objetivo adicional.

Em geral, o uso de algoritmos de classificacao distintos pouco influencia na quan-
tidade total de modelos estatisticamente nao inferiores, obtida em cada classificador. A
nao interferéncia direta do classificador durante a SA, caracteristica da abordagem filtro,
pode auxiliar a justificar esse comportamento.

4.3. Selecao de Atributos em Dados Nao-rotulados

Na Tabela 4 sdo quantificados os modelos derivados dos AGM que obtiveram indice RC
estatisticamente nao inferior, segundo o teste de KW, ao atingido por c, nos métodos
VCN e AR. Na Tabela 5 sdo apresentados, para cada modelo baseado no KM derivado de



cada algoritmo de SA e avaliado pelo método VCN, as médias e os desvios-padrao, entre
parénteses, dos indices RC (linha superior) e da PR (linha inferior), respectivamente. Os
resultados correspondentes para o método AR estdo descritos em [Spoladr 2010].

Tabela 4. Quantidade de modelos derivados de AGM para SA em dados QT
nao-rotulados com desempenho estatisticamente equivalente ou superior (entre
parénteses) ao modelo c,,.

IC+LS | RE+IC | RE+LS | Total
VCN | 2(D) | 1@ 12) | 405
AR 2() | 40| 40 [10(D)
Total | 4(2) | 52)| 5@2) | 14(6)

Tabela 5. Taxas médias de RC e desvio-padrao (entre parénteses) dos mode-
los KM derivados e PR média e desvio-padrao dos algoritmos de SA, em cada
conjunto e entre todos os conjuntos de dados, avaliados pelo método VCN.

IC+LS RE+IC RE+LS Ca
A 0,00 (0,00) | 0,19(021) | 020(0,17) | 0,00(0,00)
85,71 (0,00) | 58,86 (0,82) | 64,29(0,00) | 0,00(0,00)
D 0,03(0,04) | 058(0,12) | 059(0,13) | 0,04(0,04)
94,12 (0,00) | 66,35 (0,54) | 58,88(0,59) | 0,00(0,00)
I 0,07(0,10) | 0,14(0,20) | 005(0,13) | 0,17(0,11)
94,06 (0,14) | 36,94 (0,64) | 31,12(0,54) | 0,00(0,00)
S 0,05(0,15) | 0,00(0,07) | 001(0,07) |-0,01(0,06)
92,97 (1,66) | 42,40 (1,63) | 34,97 (2,13) | 0,00(0,00)
Y 0,02(0,02) | 0,02(0,03) | 002(0,02) | 0,12(0,05)
88,89 (0,00) | 88,89 (0,00) | 88,89 (0,00) | 0,00(0,00)
B 0,20(0,11) | 0,00(0,03) | 000(0,03) | 048(0,10)
93,33(0,00) | 73,33(0,29) | 56,73(0,25) | 0,00(0,00)
W 0,22(0,15) | 023(0,15) | 0,17(0,12) | 0,36(0,15)
84,62 (0,00) | 76,92 (0,00) | 62,31(0,30) | 0,00(0,00)
Média | 0,10(0,10) | 0,17(0,19) | 0,15(0,19) | 0,19(0,19)
89,79 (4,32) | 65,08 (17,98) | 57,44 (18,06) | 0,00 (0,00)

4.4. Discussao

Na Tabela 4, 47,62% dos 42 agrupamentos ([7 conjuntos de dados x 3 AGM para VCN] +
[7 conjuntos de dados x 3 AGM para AR]) derivados de AGM apresentam nivel de con-
cordancia estatisticamente nao inferior a c,. Esses agrupamentos estao bem distribuidos
entre os algoritmos de SA, mas o método VCN concentra os modelos com RC superior.

Observa-se na Tabela 5 que todos os algoritmos obtiveram uma PR média, entre
todos os conjuntos de dados, superior a 55%. A agressividade na PR e o desempenho
razoavel dos modelos derivados, relacionados aos AGM RE+IC e RE+LS, também ha-
viam sido observados anteriormente na SA supervisionada [Spoladr 2010]. Experimen-
tos complementares envolvendo mais algoritmos de SA e de agrupamento possibilitariam
reforcar a competitividade desses AGM em relagcdo a mais baselines.

Parte dos agrupamentos obtidos apds a aplicacdo do AGM IC+LS atingiram taxas
de concordancia aproximadamente equivalentes as obtidas por ¢, para ambos os métodos
de comparag@o, apesar da PR ser superior a 85%. Assim, subconjuntos com poucos atri-
butos podem contribuir para a geragdo de bons modelos, o que nio ocorreu em relagdo a
SA supervisionada [Spolaor et al. 2011, Spoladr 2010].



5. Conclusao

Neste trabalho apresentou-se um estudo da influéncia de combinacdes de medidas de
importancia de atributos em AGM conforme a abordagem filtro em dados QT e QL.
O desempenho de modelos preditivos e descritivos derivados de AGM ¢é comparado a
qualidade dos modelos gerados com todos os atributos. A Porcentagem de Reduc¢do na
quantidade de atributos obtida pela SA também € considerada.

Em geral, uma grande parte dos modelos construidos apds a SA foram considera-
dos competitivos em termos de desempenho, enquanto a PR variou conforme o AGM utili-
zado. Assim, a adaptagdo dos critérios para tratar dados com atributos QL e a aplicacdo de
medidas para dados nao-rotulados foram relativamente bem-sucedidas. O método imple-
mentado neste trabalho demonstrou flexibilidade para incorporar distintas medidas para
SA em dados com propriedades distintas e suporte para estudar combinacdes entre elas.

O uso dos AGM para SA em dados artificiais e reais com mais atributos esta
em andamento. Para dados artificiais, pretende-se realizar andlise de relevancia e de re-
dundancia dos atributos. Trabalhos futuros incluem uma andlise ampla da complementa-
ridade entre medidas de importancia envolvendo, por exemplo, a intensidade de conflito
entre os critérios, e a inclusdo de algoritmos wrapper e outras heuristicas como baselines.
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