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RESUMO

Aprendizado de méquina é uma drea da ciéncia da computagdo que estuda maneiras
pelas quais uma mdaquina pode encontrar ou reconhecer padrdes em conjuntos de dados a fim
de generalizar o conhecimento sobre os dados e poder tomar decisdes sobre novas amostras de
dados. Este trabalho se propde a descrever como um dos mais utilizados pacotes de algoritmos
de aprendizado de mdquina, o WEKA, pode ser estendida para a inser¢do de novos algoritmos
de classificacdo supervisionada; assim como propde-se a descrever o algoritmo LAD (Logical

Analysis of Data) e uma implementacdo particular deste algoritmo dentro do WEKA.

Palavras-chaves: Aprendizado de Mdaquina, Classificador, WEKA, Logical Analysis of Data.



ABSTRACT

Machine learning is a field within computer science that studies ways of how to program
a machine to identify patterns within a labelled training set in order to infer a function that can
predict the label of new instances. This document describes how to include a new classifier
within WEKA, a free open source program that contains several machine learning algorithms.
In addition to that, this document describes a version of LAD (Logical Analysis of Data)
algorithm, a supervised learning classifier algorithm, and shows its implementation within

WEKA.

Palavras-chaves: Machine Learning, Classifier, WEKA, Logical Analysis of Data.
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1 INTRODUCAO

Aprendizado de maquina € uma érea da ciéncia da computagdo que estuda maneiras pelas
quais uma maquina pode encontrar ou reconhecer padrdoes em conjuntos de dados. Dentre as
formas do aprendizado de méaquina existe a classificacao supervisionada. O objetivo principal é
extrair informacdes de dados previamente separados em grupos, e, a partir destas informacoes,
poder identificar a qual grupo uma nova amostra de dados pertence.

Algumas aplicagdes disponibilizam algoritmos de aprendizado de maquina. Estas ferramen-
tas, em geral, sdo gerenciadas por grupos experientes de pesquisadores e programadores. Ainda,
estas aplicagdes sao bastante usadas por outros pesquisadores que desejam aplicar os algoritmos
de aprendizado em problemas de cunho reais ou produzidos artificialmente para fins de estu-
dos. Software que disponibilizam algoritmo de aprendizado de mdquina também sdo desejaveis
quando nao se quer estudar e implementar todos os algoritmos necessitam em uma pesquisa.
O pacote WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), disponibiliza vérios algo-
ritmos de aprendizado de mdquina e ferramentas que possibilitam testes e comparacdes entre
algoritmos. O WEKA caracteriza-se por possuir codigo aberto e licenga GNU. Isto permite que
qualquer um insira e/ou modifique os algoritmos da aplicacdo e distribua-os livremente.

O LAD (Logical Analysis of Data) € um algoritmo de classificagdo supervisionada que ainda
ndo possui uma implementacao dentro do pacote oficial de algoritmos do WEKA. Este algo-
ritmo, que surgiu no final da década de 80 (Boros et al., 1997), combina elementos de funcdes
booleanas, otimizacdo e andlise combinatdria. O algoritmo ja foi aplicado com sucesso a pro-
blemas nas areas da medicina (Alexe et al., 2006), da economia (Hammer et al., 2006) e business
(Hammer et al., 1999), etc. Este algoritmo possui poucas implementagdes publicas. Assim, a
distribui¢do publica deste algoritmo pode ajudar a pesquisadores interessados na utilizagdo e/ou
no estudo do algoritmo. Em especial, a distribuicdo deste algoritmo dentro do WEKA possui
vantagem sobre distribui¢des standalone do algoritmo, uma vez que se herda todas as demais

vantagens e praticidades que o WEKA disponibiliza.

1.1 OBJETIVOS

Este trabalho propde-se a descrever como se inserir um algoritmo de classificagao dentro
do WEKA a partir da constru¢do de um classificador supervisionado simples e como exportar
uma versao modificada do WEKA, e também propde-se a descrever uma versao do algoritmo
LAD com uma implementacao particular da fase de identificagdo de padrdes. Por ultimo, como
a unido dos objetivos citados o0 documento mostra uma versao do WEKA contendo o algoritmo

descrito.
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1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O Capitulo 2 descreve uma versdao do LAD e mostra os principais conceitos do algoritmo.
O Capitulo 3 descreve como se pode construir um classificador dentro do WEKA e, posterior-
mente, exportar uma versao modificada do WEKA. O Capitulo 4 exibe uma introduc¢ao ao uso
do LAD dentro do WEKA e realiza um conjunto de testes comparativos com alguns algoritmos
presentes na ferramenta. Por dltimo, o Capitulo 5 traz as consideracdes finais sobre o que foi

apresentado neste documento.
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2 ANALISE LOGICA DE DADOS

O algoritmo LAD (Logical Analysis of Data), ou em portugués, ALD (Andlise Logica de
Dados), € um algoritmo de classificacdo supervisionada, baseado em regras. Tipicamente, al-
goritmos de classificacio supervisionada utilizam amostras de dados para encontrar padrdes e
usé-los para classificar novas amostras de dados (Witten e Frank, 2005). O algoritmo surgiu em
1986, publicado por Peter L. Hammer, da Rutgers University, e foi, mais tarde, estudado e es-
tendido por Hammer e outros co-autores (incluindo Alex Kogan, Endre Boros, Gabriela Alexe,
Sorin Alexe, Tibérius Bonates e Toshihide Ibaraki).

O algoritmo LAD € composto de algumas etapas, a saber: binarizagdo, selecdo de atributos
e identificagdo de padroes. Resumidamente, a fase de binariza¢do recebe amostras de dados (ou,
simplesmente, dados) e realiza um mapeamento do dominio original dos dados para um formato
bindrio. A fase de selecdo de atributos encarrega-se de simplificar o mapeamento da fase de
binarizacdo, tentando reduzir o nimero de atributos bindrios gerados. A fase de identifica¢do
de padrdes € a responsdvel por procurar padroes nos dados e gerar regras de classificagdo.

Este capitulo tem o intuito de explicar o funcionamento das etapas do algoritmo LAD. A
Secado contém conceitos bdsicos para o entendimento do algoritmo, juntamente com 0s
modelos matematicos que serdo utilizados no decorrer do capitulo. As demais secdes contém o

detalhamento das fases do algoritmo LAD.

2.1 PRINCIPAIS CONCEITOS

z

Seja D = {(x',y"),(x*,5?),...,(x%,y?)} um conjunto de dados rotulados, onde x' € R" &
um vetor que corresponde a uma instancia dos dados, e y' € {—1,+1} corresponde a classe (ou
rétulo) a qual x’ pertence. Cada uma das n posi¢des de x' sio chamadas de atributos. As coor-
denadas dos atributos sdo denotados por Xi,X>, ..., X,, onde X; representa o atributo localizado
na j-ésima posicdo do vetor x'. Os valores dos atributos sdo denotados por x{,x2,...,x,, onde
x; € o valor do atributo X; de uma instancia Xl

Também seja D™ o subconjunto de todas as instancias de D que possuem o valor de y = +1;
e seja D~ o subconjunto de todas as instincias de D que possuem y = —1. Diz-se que D' é o
conjunto das instancias positivas € D~ € o conjunto das instancias negativas.

Anidlogo a D define-se B = {(x!,y!), (x?,?),..., (x¢,y)} um conjunto de dados rotulados,
onde x' € {0,1}™ é um vetor bindrio que corresponde a uma instancia binaria, e y' € {—1,+1}
corresponde A classe a qual x’ pertence. Também se define BT e B~ nos mesmos moldes de
D' e D™. Nas secdes seguintes, sera mostrado que B € obtido a partir de D pelo processo de

binarizagao.
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2.1.1 Outros conceitos e terminologias

D e B podem ser facilmente representado por uma matriz, onde cada par (x',y') representa
uma linha da matriz. A matriz é composta por n+ 1 colunas, isto é, n colunas de atributos
(derivados do vetor x) e uma coluna de classe (representando y).

Os atributos de um conjunto de dados podem ser de varios tipos como real, bindrio, nominal
(por exemplo, A = {prédio, casa, tenda}), etc. Ainda, é possivel que um ou mais valores dos
atributos, para uma ou mais instancias, estejam faltantes, ou seja, ndo possuam valor. Isso pode
acontecer, por exemplo, quando houver erro na coleta de uma dada instancia. Muitos classi-
ficadores procuram nao descartar uma instancia de valores faltantes, uma vez que estes ainda
podem usar as demais informag¢des contidas nos outros atributos da instancia. O classificador
LAD pode ser definido de forma a lidar com valores faltantes, mas, por questao de simplicidade,
tais detalhes nao serdo discutidos neste trabalho.

A classe representa o rétulo de cada instancia dos dados. Dai o termo “dados rotulados”,
bastante encontrado em artigos sobre aprendizado de maquina. A classe tem a fun¢do de infor-
mar a qual grupo de dados a instancia pertence. Por exemplo, para um conjunto de dados de
cancer de mama, cada nédulo mamario observado é uma instancia, seus atributos podem ser o
tamanho do nédulo, a consisténcia, etc. As classes ou grupos possiveis para este conjunto de
dados podem ser “sim”ou “ndo”, isto €, se o0 nddulo é ou ndo cancerigeno.

Os dados servem tanto para o aprendizado quanto para testar o classificador. Os dados
usados para o aprendizado sdo chamados de dados de treinamento ou conjunto de treinamento.
Enquanto os dados usados para testar o classificador sao chamados de dados de teste ou conjunto

de teste.

2.2 BINARIZACAO

Internamente, o algoritmo LAD trabalha com dados binarios (0 ou 1). A binariza¢do € uma
fase de pré-processamento dos dados. Esta técnica, essencialmente, mapeia atributos numéricos
para atributos bindrios e faz com que apenas as variagdes mais significantes dos dados sejam
levadas em consideragdo, além de facilitar o processamento interno das demais etapas do algo-
ritmo.

Esta preparacdo dos dados € uma fase importante do algoritmo LAD, pois dados numéricos
costumam estar sujeitos a imprecisoes. Esta fragilidade dos dados pode conduzir o algoritmo
a capturar minucias ou detalhes que podem ter origem em imprecisdes geradas na coleta dos
dados. Ao se discretizar os dados desta forma, retém-se apenas as caracteristicas mais proemi-
nentes dos dados (Boros et al., 2000).

Para o entendimento desta secdo e das demais, um conjunto de dados padrao serd usado na
demonstragdo dos resultados das aplicagdes das etapas do algoritmo LAD. A Figura [2.1] exibe
o conjunto de dados de duas classes composto por seis instancias, onde cada instancia contém

trés atributos numéricos (atributos A, B e C). Nao existem atributos com valores faltantes neste
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conjunto de dados.

Figura 2.1: Conjunto de dados padrdo (original).

A B c Classe
3,5 3,8 2,8 Sim
2,6 16 5,2 Sim
2.3 2,1 1,0 Néo
1,0 2,1 3,8 Sim
3,5 1,6 3,8 Ngo
4,2 1,8 2,0 Nio

Fonte: autoria propria.

Na Figura a classe denominada por Sim recebera valor +1 e a classe denominada por
Nao recebera valor -1. Estas classes serdo chamadas, respectivamente, de classe positiva e
classe negativa. Esta substituicdo de valores poderia se dar de diferentes maneiras, contanto
que uma classe receba um valor diferente da outra. Também, as instancias foram separadas,
propositalmente, em grupos de acordo com seus valores classes, e numeradas para auxilio nos

exemplos futuros. O resultado pode ser visto na Figura[2.2]

Figura 2.2: Conjunto de dados padriao (modificado).

Ne A B o Classe

1 3.5 3,8 2,8 1

2 2,6 1,6 5,2 1 D*
3 1,0 2,1 3,8 1

4 23 2,1 1,0 -1

L 3.5 1,6 3,8 -1 D
6 4,2 1,8 2,0 -1

Fonte: autoria propria.

2.2.1 Encontrando os pontos de corte

O processo de binarizacdo apdia-se no conceito de pontos de corte. Os pontos de corte sao
usados para converter os valores numéricos dos atributos em valores bindrios, ou, melhor di-
zendo, os pontos de corte transformam os atributos numéricos em um ou mais atributos bindrios.

Cada ponto de corte relaciona um atributo X; a um valor v; que consegue dividir parci-
almente instancias de classes diferentes. Isto €, observando a caracteristica X; de todas as
instancias de um conjunto de dados D, o valor v; separa a0 menos duas instancias de clas-

ses diferentes (no nosso caso, de classes positiva e negativa). Ou seja, se vy € um ponto de
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corte para o atributo X;, entio existe pelo menos um par de observagdes x* € Dt e x> € D,

satisfazendo exatamente um dos seguintes casos:

i. o valor do atributo X; em x“ € menor que v; e o valor do atributo X; em xP

¢ maior que
Vi ou

b

ii. o valor do atributo X; em x* ¢ maior que v; e o valor do atributo X; em x” é menor que

Vk.

Logo, o valor v pode ser utilizado para distinguir entre as instancias x* e x”.

O processo para encontrar os pontos de corte inicia-se por ordenar os vetores de valores de
cada um dos atributos, separadamente. Para cada valor de cada vetor de valores de atributos
pode-se determinar se aquele valor acontece em instancia(s) de classe positiva e/ou de classe

negativa. No exemplo da Figura[2.2] para o atributo A tem-se o seguinte vetor ordenado:
Agrg = {1,009:2,3(7):2 6(+):3 5(+:7):4 20 2.1)

Os valores 1,0 e 2,6 do vetor ordenado pertencem a instancias de classe positiva. O valor
2,3 pertence a uma instincia de classe negativa. O valor 3,5 pode ser encontrado em instincias
de ambas as classes e, finalmente, o valor 4,2 pertence a uma instancia de classe negativa.

Os pontos de corte sdo encontrados nos pontos de transicao de classe, isto €, para dois
valores consecutivos A, € Ap, no vetor ordenado A,,4, 0 ponto de corte existe se A, acontece em
uma instancia de uma classe diferente de A,. No exemplo do vetor ordenado [2.1]existem quatro
pontos de transi¢cdo de classe. Um ponto de transi¢c@o entre 1,00t) ¢ 2,35). Outro ponto entre
2, 3-)e 2,6(+). Outro entre 2,6(+) e 3,5(*) (uma vez que o valor 3,5 estd presente nas duas
classes). Também existe um ponto de transicdo entre 3,5(+) e 4,2(-).

Por defini¢do, o ponto de corte poderia ser qualquer valor entre os valores consecutivos A, e
Ay, pois, para estes valores, vy seria maior que A, € menor que A,. Contudo, para este processo

de binarizac¢ao definiremos o valor do ponto de corte em:

V= A‘1+Ab. (2.2)
Aplicando-se o método para o vetor A,,4:
b= B2y 6s (2.32)
vy = (2,3+2,6) ; 26) _ 545 (2.3b)
vy = (2’62;3’5) =3.05 (2.3¢c)
vy = M = 3.85. (2.3d)

2
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O processo deve ser repetido para cada um dos atributos. A lista de pontos de cortes gerados

para os atributos A, B e C é mostrada na Figura[2.3]

Figura 2.3: Pontos de corte dos atributos A, B e C.

A B c
Vq (1,0+2,3)/2 = 1,65 Vg (1,6+1,8)/2 =170 Vg (2,0+2,8)/2 =2,40
Vs (2,3+2,6)/2=2,45 Vg (1,8+2,1)/2 =195 Vg (2,8+3,8)/2 =3,30
V3 (2,6+3,5)/2 =3,05 Vg (2,1+3,8)/2=2,95 Vg (3,8+5,2)/2 =4,50
ve | (35+4,2)/2 =385

Fonte: autoria propria.

Vale observar que no vetor ordenado do atributo C o primeiro elemento € o 1, 0(-) seguido
de 2,00-). Estes valores ndo formam uma transicao de classe, portanto ndo geram ponto de

corte.

2.2.2 Binarizando os dados

A binarizacdo de um tnico valor numérico consiste na comparagao deste valor com o valor
de um ou mais pontos de corte. Em outras palavras, um valor numérico x; deve ser comparado
a todos os pontos de corte v, encontrados no vetor ordenado de valores de um atributo X;. Cada
par formado por um valor numérico x; e um ponto de corte v gera um valor bindrio b(x;,vy) tal
que:

b(vk,xi) = 1’ Se i S Yk (2.4)
0, se x; > vy.

A Figura mostra a binarizacdo da instincia x' (de acordo com a numeragio da Figura
2.2). A relagdo entre o valor numérico de cada atributo com os pontos de corte encontrados
para o conjunto de dados, assim como os respectivos valores bindrios derivados da relacdo, sao
exibidos na figura.

Por fim, a Figura[2.3]exibe o conjunto de dados binarizado.

Nao se devem confundir os conceitos de ponto de corte e atributo bindrio, embora estes
estejam bastante ligados. O ponto de corte € o valor de um ponto de transi¢do de classes,
enquanto um atributo binério € o valor que indica se o valor de um atributo numérico esta antes
ou depois da transicao de classe, isto é, se o valor do atributo numérico é maior ou menor/igual
ao valor de um ponto de corte. Por sua vez, denotaremos as posi¢cdes dos atributos bindrios por
X1,X0,.... X
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Figura 2.4: Mapeamento da instancia 1 da Figura

Atributo Numéricos A B C

Valor numérico 3,5 3,8 2,8

Pontos de Corte | 1,65 | 2,45 | 3,05 | 3,85 | 1,85 | 2,95 | 2,40 | 3,30 | 4,50

1%
1%

Relaggo > > > < > > >

Valor Binario 0 0 0 1 0 0 0 1 4.

Atributo Binario bﬁ.l bA2 bAB bM ij_ bB'l hc1 bcz bca

Fonte: autoria propria.

Figura 2.5: Conjunto de dados binarizado.

Ne bﬁ.l b.o'f\.? bﬁ& bM bBl bBZ’ bCl b-CE bCB

1 0 0 0 1 |o|o 0 1 1

2 0 0 1 1 1 | 1 1 1 o | B*
3 1 1 1 1 o | 1 0 0 1

4 0 1 1 1 o | 1 1 1 1

5 0 0 1 1 1 | 1 0 0 1 | B
6 0 0 0 0 B 1 1 1

Fonte: autoria propria.

2.3 SELECAO DE ATRIBUTOS

Alguns pontos de cortes gerados na binarizacdo podem ser entendidos como irrelevantes ou
até mesmo redundantes. Por definicdo, um ponto de corte ja diferencia a0 menos um par de
instancias de classes diferentes, visto que o ponto de corte é gerado em um ponto de transi¢ao
de classe. Neste contexto, dizer que um ponto de corte € irrelevante ou redundante significa
dizer que se este ponto de corte for desconsiderado (removido da lista de pontos de corte) ainda
serd possivel diferenciar todos os pares x* e x” de instincias de classes diferentes.

Na fase de selecdo de atributos, o algoritmo LAD procura encontrar um conjunto reduzido
de pontos de corte que permita diferenciar todos os pares de instancias. Isto €, para cada par
de instancias x* e x” de classes diferentes, deve-se selecionar pelo menos um ponto de corte
que permita distinguir entre x* e x”. Para que fique claro, um ponto de corte distingue duas
instancias bindrias se para uma das instancias o valor bindrio, gerado a partir daquele ponto de
corte, for igual a zero, enquanto o valor binario da outra instancia, gerado pelo mesmo ponto de
corte, for igual a um.

Ter um conjunto reduzido de pontos de corte significa simplificar/reduzir o esfor¢co compu-



18

tacional na fase de identificacdo de padrdes. No entanto, € necessario que esta reducdo ainda
mantenha um conjunto de pontos de corte que permita montar regras capazes de distinguir
instancias de classes diferentes. Portanto, busca-se simplificar sem perder informagao essen-
cial. A tarefa de encontrar um conjunto reduzido de pontos de corte é uma aplicacdo direta do
Problema Nao-ponderado do Problema de Recobrimento de Conjuntos (PNPRC).

As proximas subse¢Oes mostram o Problema de Recobrimento de Conjuntos (Secao [2.3.1)),
juntamente com heuristica para a solugdo do problema (Segdo [2.3.2). A Secdo 2.3.3 mostra
como o algoritmo LAD monta o problema do recobrimento a partir dos dados binarizados. Por

fim, a Secao 2.3.4 mostra a soluc¢ao para o problema montado.

2.3.1 O problema do recobrimento de conjuntos (PRC)

O Problema de Recobrimento de Conjuntos (PRC), ou simplesmente o Problema de Re-

cobrimento, pode ser descrito da seguinte forma. Seja E = {ej,ez,...,e,} um conjunto de
elementos, S = {S1,52,...,S,} uma familia de subconjuntos de E satisfazendo
E = U S;, (2.5)
S;eS

e ¢ : S — R uma func¢io de custo definida sobre S.

O Problema de Recobrimento consiste em selecionar F C {S},S,,...,S,}, de custo total

minimo
Ctotal — Z C(Si)> (2.6)
S;eF
satisfazendo:
E= ]S 2.7
S;eF

Na Figura 2.6, um exemplo (em representacao geométrica) do problema € exibido (os pontos
pretos representam os elementos de E).

Este problema possui inimeras aplicacdes, incluindo cenérios de planejamento de operacoes,
tais como a localizag@o 6tima de centros de distribui¢do (denotado por S;), cada um atendendo
a certo conjunto de localidades (denotadas por ¢;). O problema da Figura 2.6 serd resolvido por

meio do algoritmo descrito na préxima secao.

2.3.2 Heuristica gulosa para o problema do recobrimento

A Figura 2.7 mostra um pseudocddigo do algoritmo guloso cldssico para a solucdo do
problema de recobrimento. O algoritmo é uma estratégia gulosa descrita por V. Chvatal em
(Chvital, 1979). E vélido lembrar que, por ser uma heuristica, o algoritmo de Chvital nio ga-
rante a solucdo 6tima para o problema. Contudo, em tarefas de aprendizado de maquina, nem

sempre o que se busca € o 6timo porque existe um risco de que o processo de aprendizagem
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Figura 2.6: Exemplo do PRC.

Fonte: autoria propria.

memorize varias peculiaridades do conjunto de treinamento (fendmeno conhecido como supe-
raprendizado) (Deitterich, 1995). Assim sendo, mesmo que a solu¢do produzida pelo algoritmo
de Chvétal nao seja 6tima, seu uso € recomendado, haja vista que tal solu¢do estaria associada
a um conjunto reduzido de pontos de corte.

O algoritmo da Figura 2.7 inicia com um conjunto F' = () e prossegue adicionando a F
o subconjunto de S que é mais atrativo em cada iteracdo até que F' componha uma solugdo
completa para o problema.

A atratividade de um subconjunto S; € dada por f, uma funcio que calcula a relagdo custo-
beneficio de um subconjunto. A funcdo calcula a razao entre o custo associado a S; € o nimero
de elementos de E pertencentes a S; que ndo pertencem a nenhum dos subconjuntos em F. Isto
significa que estamos medindo a quantidade de custo adicional para cada novo item do conjunto
E que € coberto por ocasido da inser¢do de S; a solugdo atual. A funcdo f pode ser denotada

por:
PR CON (2.8)

Si\(USj)

SjGF

A cada iteracdo do algoritmo, os valores de custo-beneficio sdo recalculados, tendo em
vista que alguns dos elementos de E podem ter sido cobertos (passaram a pertencer a algum dos
subconjuntos de F) na iteracdo passada. Para a versao Nao-Ponderada do Problema do Reco-
brimento de Conjuntos (PNPRC), o custo ¢(S;) = 1,VS; € S. Isto significa que o subconjunto S;
mais atrativo ou de melhor custo beneficio serd aquele que possuir menos elementos cobertos.

Para que a execugdo do algoritmo fique mais clara, o exemplo da Figura [2.6 serd resol-

vido com o algoritmo da Figura 2.7. O algoritmo inicia adicionando S| a F (porque S; é o
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Figura 2.7: Pseudocddigo do algoritmo guloso para o problema de recobrimento.

ALGORITMO GULOSO PARA O PROBLEMA DE RECOBRIMENTO
ENTRADA: Conjunto E = {ej,ez,...,e,},
familia . = {S1,82,...,Sm}-
SAIDA: Familia F de custo minimo.

1. F=0
2. while (| Si#E)
S;eF
3. Seja §; o subconjunto com menor “relagdo custo-beneficio™:

f(S;) < f(8),¥Si €8
4. S:=S\{S;}
s. F 2:FU{SJ'}
6. end

Fonte: autoria prépria.

subconjunto que contém o maior nimero de elementos de E que nao pertencem a algum dos
subconjuntos de F'). Em seguida, o algoritmo pode adicionar S3 ou S4, pois ambos t€m 0 mesmo
custo-beneficio, isto é, trés elementos que ainda ndo pertencem a nenhum dos subconjuntos de
F. O proximo conjunto a ser adicionado serd o subconjunto S5 ou S>, dependendo de qual
subconjunto foi adicionado a F na itera¢@o anterior. Por fim, F = {S},53,Ss} € suficiente para

cobrir todos os elementos de E.

2.3.3 Montando o PRC

No algoritmo LAD, o problema de recobrimento é montado a partir do conjunto de dados
binarizados. Cada subconjunto de S representa um atributo binario X;. O que significa que o
numero de subconjuntos de S € igual ao nimero de atributos binarios do conjunto de dados.
Cada um dos elementos de E sdo representados por um par de instancias de classes diferentes.

O algoritmo de montagem do PRC verifica os valores dos atributos de cada par de instancias
de classes diferentes para determinar a quais conjuntos de S o elemento de E, representado pelo
par de instincias, faz parte. Em outras palavras, para um par de instincias x* e x” de classes

diferentes, se o valor de um atributo X; segue um dos seguintes casos:

i. o valor do atributo X; em x% é 1 e o valor do atributo X; em x? é 0; ou

ii. o valor do atributo X; em x4 é 0 e o valor do atributo X; em x” a 1

diz-se que o elemento representado pelo par de instancias x, € x; pertence ao conjunto S;.

O algoritmo de montagem do PRC pode ser visto na Figura Perceba que as condi¢oes
(i) e (i1) sdo representadas pela condi¢ao da linha 9 do algoritmo.

O PRC montado pode ser representado por uma matriz, como mostra a Figura[2.9] Cada

coluna representa um dos conjuntos de S que, por sua vez, representam os atributos bindrios.
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Figura 2.8: Pseudocédigo do algoritmo para montagem do PRC.

ALGORITMO PARA MONTAGEM DO PRC
ENTRADA: Conjunto de dados binarios B.
SAIDA: Instancia S do PRC.

1. Seja B* e B, respectivamente, o conjunto de instincias
bindrias positivas e negativas de B.

2. Seja m o numero de atributos bindarios de B.
3. SejaS:={So,...,Sm} afamilia de conjuntos dos elementos de B
4. foreach (p € BT)
5. foreach (n € B™)
6. Seja e; um novo elemento.
8. for (i := 1 to m)
9. if (p,' 7A I’l,’)
10. S; = S,-U{ej}
11. end
12. end
13. end
14. end

Fonte: autoria prépria.

Cada linha da matriz indica a quais conjuntos cada um dos elementos de E pertencem. Se o
cruzamento de uma linha (elemento) com uma coluna (conjunto) contém o valor zero diz-se que
o elemento em questdo ndo pertence ao conjunto relacionado, e diz-se que o elemento pertence
ao conjunto se o valor for um. No exemplo da Figura [2.9] o elemento e; representa o par de

1

instancias x! e x* da Figura 2.5. Este elemento pertence aos conjuntos S», S3, Se € S7.

Figura 2.9: PRC montado a partir do conjunto binarizado da Figura 2.5.

S| S | s | S ss | s |s | s | S
e, 0 1 1 0 0 1 1 0 0
e 0 0 1 0 1 1 0 1 0
es 0 0 0 1 1 1 1 0 0
=N 0 1 0 0 1 0 0 0 1
ec 0 0 0 0 0 0 1 1 1
= 0 0 1 1 0 0 0 0 1
= s | 0 0 0 0 0 1 1 0
eg 1 1 0 0 1 0 0 0 0
eg 1 1 1 1 1 0 1 1 0

Fonte: autoria prépria.
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2.3.4 Solucionando o PRC

Uma visualizagdo geométrica do problema montado na Figura 2.9 pode ser vista na Figura
[2.10] Os elementos sdo os pontos pretos, e os conjuntos possuem cores diferentes e seus nomes

estdo exibidos na imagem.

Figura 2.10: PRC dos dados binarizados (representacdo geométrica da Figura .

Fonte: autoria prépria.

A aplicagdo do algoritmo de Chvital para o problema da Figura[2.9](observando que o algo-
ritmo implementado seleciona o subconjunto com o maior niimero de elementos ndo cobertos e

que a busca € feita na ordem crescente dos indices dos subconjuntos) retorna:
F ={Ss,57,53}. (2.9)

Os subconjunto contidos em F representam, respectivamente, os atributos bindrios bgy, bcg
e bas. Os trés atributos sdo suficientes para diferenciar todas as instancias do conjunto de
dados, como se pode observar na Figura 2.11] Perceba que o conjunto de dados foi bastante

simplificado.

2.4 IDENTIFICACAO DE PADROES

Os padrdes sao tendéncias encontradas nos dados de treinamento. Encontrar estas tendéncias
e poder expressi-las em alguma estrutura é a missdo desta fase. O LAD é um algoritmo que
guarda padroes em formato de regras de decisdo. Assim, torna-se interessante que entendamos
sobre regras.

Esta se¢do foi dividida em duas subsecdes, uma sobre conceitos relacionados a regras (Secao
[2.4.T), e outra sobre o algoritmo de geracdo de regras (Secdo [2.4.2)).



23

Figura 2.11: Selec@o dos conjunto S3, S5 e S7 da Figura 2.5.

Ne by | bay bey

1 0 0 0

2 1 1 1 B*
3 1 0 0

4 1 0 1

5 1 1 0 B
-] 0 1 1

Fonte: autoria prépria.

2.4.1 Entendendo regras

A tarefa de um classificador € aprender (inferir) uma fungdo que possa separar os dados por
suas classes (Deitterich, 1995). A funcao a ser aprendida serd representada por um conjunto de
regras pelo algoritmo LAD. A Figura [2.12]exibe um conjunto de dados definido em espago de
duas dimensdes. As letras “x”em azul representam as instancias de classe positiva, enquanto as
letras “o0”’em vermelho representam as instancias de classe negativa. Os retangulos representam
regras (regras positivas em azul e regras negativas em vermelho). O intuito do algoritmo LAD
¢ utilizar um conjunto de regras para criar uma fun¢do similar as fung¢des f; e f>, mostradas na
figura.

Uma regra é um conjunto de condicoes sobre os valores de um subconjunto de atributos
que restringe uma parte do espaco onde o conjunto de dados estd definido. Cada regra possui
uma cobertura, uma classe e um grau de pureza relacionado a por¢ao dos dados que pertence a
regido do espaco definida pela regra.

A cobertura de uma regra € o valor referente a0 nimero de instancias do conjunto de
dados cobertas pela regra. Diz-se que uma regra cobre uma instancia, ou que uma instancia €
coberta por uma regra, se a instancia se encontra dentro da por¢ao do espaco restringida pela
regra. Em outras palavras, uma instincia é coberta por uma regra se, e somente se, todas as
condicdes contidas na regra forem verdadeiras para os valores contidos na instancia (o conceito
de condigdo de regra serd descrito nesta se¢ao). Também se pode dizer que a instancia satisfaz
aregra ou que a regra ¢ satisfeita pela instincia.

Uma regra pode ser dita de classe positiva ou negativa de acordo com a classe majoritaria
dentre as instancias do conjunto de dados que sdo cobertas pela regra. Isto €, se na por¢cdo
do espaco restringida pela regra existem mais instancias de classe positiva, a regra serd dita

positiva, e negativa se existirem mais instancias de classe negativa.
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Figura 2.12: Exemplo de conjunto de dados numérico.
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Fonte: autoria prépria.

A regra também possui um grau de pureza. O grau de pureza de uma regra é dado por:

N¢

<@(r‘):ﬁt7

(2.10)
onde N, € o nimero de instancias que a regra r cobre e que sao da mesma classe da regra, e N;
é o nimero total de instancias que a regra cobre. Na Figura[2.12] as regras em vermelho e em
azul sdo ditas puras, isto é, s6 cobrem elementos de uma cor (classe). Uma regra pura é aquela
que tem grau de pureza igual a um, em outras palavras, uma regra é pura se N, = Nj.

Como mencionado, a regra € composta por um conjunto de condi¢des de regra. Uma vez
que, neste ponto, trabalha-se com um conjunto de dados bindrios, as condi¢des de regra serao
sobre tais valores bindrios. Assim, para um atributo bindrio, existem duas condi¢des possiveis:
se o seu valor do atributo € “1” ou se € “0”. Em modelo matematico, cada teste contido em uma
regra verifica se o valor de um atributo X; é igual av € {0,1}.

Por sua vez, uma regra pode conter varias condi¢cdes, uma para cada atributo bindrio. Convém
lembrar que nao haveria sentido se a regra possuisse duas condi¢cdes sobre o0 mesmo atributo. Se
duas condi¢des comparam o mesmo valor v para 0 mesmo atributo, estas condi¢gdes sao iguais,
nao acrescentam informagao a regra. Se as duas condi¢des comparam os dois valores possiveis
de v ndo haveria como a instincia satisfazer a regra.

Quanto menos condi¢Oes a regra tiver, mais geral, ou relaxada esta serd. De modo que se

uma regra possuir m condi¢des e m for igual ao nimero de atributos, esta regra, no maximo
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cobrird uma instancia do conjunto de dados (assumindo que ndo existam instancias repetidas).

Por exemplo, para o conjunto de dados da Figura|2.11] uma regra:

ry = {(bA3 = 1),(]?31 :0)>(bC1 = l)}, (2.11)

cobriria somente a uma instincia do conjunto de dados (a instdncia x*). Enquanto uma regra

com menos restri¢des, como:
ry={(baz = 1)}, (2.12)

cobriria quatro instancias do conjunto de dados. Para este exemplo, cobrir uma dnica instancia
significa cobrir 12,5% do conjunto de dados, o que, dependendo do conjunto de dados, pode
representar uma taxa alta de cobertura. Em geral, ndo se tem conjunto de dados tdo pequenos,
entdo uma regra que sO cobre uma instancia pode ser indesejavel.

Adicionalmente, ¢ vdlido observar que apesar de todas as regras da Figura[2.12]serem forma-
das por quatro condi¢des (visualmente, cada um dos lados do retangulo), ndo necessariamente,
uma regra, para este exemplo, teria que possuir quatro condi¢des. Por exemplo, uma regra para
o espaco definido pelo conjunto de dados, poderia ser representada por uma reta. Poder-se-ia
tracar uma reta em x = -0,75, paralela ao eixo y, e assumir que todos os valores que estiverem a
esquerda da reta serdo ditos positivos.

Por ultimo, € importante destacar uma caracteristica vantajosa dos algoritmos que trabalham
com regras: a classificacdo de uma instancia pode ser plenamente justificada, pois € baseada em
informacdes estruturadas, extraidas do conjunto de treinamento, na forma de condi¢des sobre

caracteristicas individuais (Gomes e Bonates, 2011).

2.4.2 Geracao de regras

Existem diferentes algoritmos para a geracdo de regras a partir de conjuntos de dados
bindrios. Por exemplo, T. Bonates em (Bonates et al., 2008) expde duas maneiras de se gerar
regras de decisdo. Neste trabalho, propomos um algoritmo de geracdo de regras desenvolvido
com base nos métodos de geracdo de regras descritos em (Bonates et al., 2008), e introduzindo
conceitos de Subespacos Aleatdrios de (Ho, 1998). Ambos os conceitos sdao discussdes exten-
sas. Neste trabalho, estes conceitos ndo serdo expostos. Ainda assim, ndo havera perda quanto
ao entendimento do algoritmo a ser descrito.

O algoritmo a ser exposto € chamado de Random Rule Generator (RRG) (“Gerador de Re-
gras Aleatdrias”, em portugués). Com um método aleatdrio de geracdo de regras e observando
pequenas regides do espago de regras (conceito a ser discutido nas proximas subsecoes), €
possivel se executar o algoritmo varias vezes, com cada execucao sendo realizada em um curto
intervalo de tempo. Esta € uma caracteristica presente em algoritmos de estado-da-arte nas areas
de aprendizado de maquina (Breiman, 2001), otimizagdo (Holland, 1992) e teste de proprieda-

des (Ron, 2010). Também, pelo RRG ser um algoritmo aleatério, cada uma das suas execugoes
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tém a possibilidade de fazer escolhas bem diferentes (sem a necessidade de intervencao hu-
mana), que levam o algoritmo a explorar diferentes regides do espago de regras possiveis para
o conjunto de dados em questao.

As subsecdes seguintes exibem o algoritmo RRG e detalham os seus parametros e funcdes

internas. Por dltimo, um exemplo de geracdo de regras € exibido.

2.4.2.1 Parametros do algoritmo RRG

O RRG possui varios parametros que controlam seu comportamento. Nesta se¢do, os
parametros serdo exibidos de forma breve. Isto €, sem maiores discussdes sobre os seus usos.
Logo apds a exibicao do algoritmo, detalhes sobre os parametros serdo discutidos. Os pardmetros
do RRG sio:

A classe da regra;

e A pureza minima desejada da regra;

A cobertura minima sobre os elementos da classe da regra;

O ndmero de atributos aleatérios a cada iteragao;

Uma semente para o gerador de valores aleatorios.

O parametro da classe da regra indica, ao gerador de regras, a classe da regra que o algoritmo
construird. Este parametro modifica os calculos da pureza e cobertura da regra (descritos mais
a frente), uma vez que € necessdria a informacao de classe da regra para realizar tais calculos.

O parametro da pureza da regra, como foi discutido na Se¢do [2.4.1] indica ao gerador que
grau de pureza a regra deve possuir para que esta seja uma regra aceitavel. Este parametro
funciona como um limiar, onde somente regras com aquele grau de pureza (ou maior) podem
fazer parte da lista de regras do classificador. Se nao for possivel a regra passar neste teste,
entdo a regra ndo serd aceita.

O parametro de cobertura minima sobre os elementos da classe da regra €, assim como
a pureza da regra, um limiar que indica se a regra deve ser rejeitada ou ndo. Por sua vez, a

cobertura sobre os elementos da classe da regra pode ser dada por:

A1) =R

(2.13)
onde N, € o nimero de instancias que a regra r cobre e que sdo da mesma classe da regra, e
Nic € o nimero de instancias do conjunto de dados que sdo da mesma classe da regra.

O parametro do nimero de atributos pseudoaleatérios em cada iteracdo remete ao conceito
de subespacos aleatérios. Este indica a dimensao dos subespacos aleatérios no qual o algoritmo

trabalhard. Este parametro serd discutido mais a frente.
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O parametro da semente serve para ajustar o gerador de valores aleatérios, que, por sua
vez, é responsavel por fazer o algoritmo executar diferentemente, mesmo com todos os outros

parametros mantendo os mesmos valores.

2.4.2.2 Algoritmo para geracao de regras aleatdrias

O algoritmo RRG ¢ visto na Figura Este sera dividido em dois momentos/fases para
facilitar a compreens@o. O primeiro momento € a escolha de uma condi¢@o de regra para ser
adicionada a regra em constru¢do. O segundo momento, € a verificacao da pureza e da cobertura
da regra montada para decidir se a regra estd apta a fazer parte da lista de regras do classificador.

Para a primeira fase, alguns pontos devem ser observados (a numeracdo de linha utilizada é

referente ao algoritmo da Figura [2.13)):

e Linha 5: Gera-se ¢, uma copia de r.

e Linha 7: T € um subconjunto de, no maximo, f elementos de S. Neste momento acontece

a selecdo da dimensao e da regido do espaco onde o algoritmo ird trabalhar.

e Linhas 10: Uma nova condi¢do ~ € montada. A condicao € formada por um indice de

atributo 7 e por um valor v € {0,1}.

e Linha 11: Uma regra s é gerada a partir da unido das condi¢des da regra r com a condi¢ao
h.

e Linha 12: Depois de gerada a nova regra s, esta € comparada com a regra corrente q.
Por sua vez, s € considerada melhor que g se o grau de pureza de s for maior que o grau

de pureza de g. A férmula do cédlculo do grau de pureza de uma regra foi definida na
Equagao[2.10]

e Linhas 13 e 14: Se o teste da linha 12 for positivo, a regra recém gerada s € armazenada

em ¢ e t, usado para montar a condi¢do A, € armazenado em U.

Primeiramente, deve-se observar que a acdo da linha 7 estd ligada ao parametro f do al-
goritmo. A acdo seleciona aleatoriamente, no maximo, f elementos do vetor de indices S.
Como mencionado anteriormente, € neste momento que acontece a selecao da regiao do espago
onde o algoritmo ird trabalhar. Em uma anélise rdpida, para um conjunto de dados definido em
um espaco de n dimensdes, onde n € o nlimero de atributos do conjunto de dados, faz-se uma
selecdo de m componentes, onde m < n, a fim de se ter uma representacdo em menor dimensao
(ou igual) do espaco. Permitimos aqui a igualdade entre m e n por uma questao de completude,
mas a vantagem desta abordagem, naturalmente, s6 existe quando m € menor que n, preferenci-
almente bem menor que n. Em seguida, dentro do lago da linha 8, cada um dos indices t € T,
juntamente com um dos valores de v, geram um nova condic¢do de regra (representada por i). A
cada iteragdo do lago, verifica-se se a regra s := rU{h} é mais pura que a regra q. O lago busca
uma condicdo & que gere uma regra s melhor que r. T representa a regido que o algoritmo vai

explorar.
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Figura 2.13: Pseudocddigo do algoritmo aleatério de geragao de um conjunto de regras bindrias.

ALGORITMO ALEATORIO DE GERA(;AO DE UM CONJUNTO DE REGRAS BINARIAS

ENTRADA: Conjunto de dados binarios B de duas classes,
A classe ¢ da regra a ser gerada,
A pureza minima p aceitavel,
A cobertura minima aceitdvel m da prépria classe,
O namero f de indices de atributos a cada iteracao.
SAIDA:  Um conjunto R de regras.
1. Seja R := 0 um conjunto de regras.
2. Sejar:= 0 uma regra de classe c.
3. SejaS:={1,2,...,k} o conjunto dos indices dos atributos de B
4. while (S#0)
// Fase 1
S. q:=r
6. Seja U = () um indices de atributo.
7. SejaT C S, |T| < f, um subconjunto de f elementos de S
selecionados aleatoriamente.
8. foreach (1 € T)
9. Sejav € {0, 1}, selecionado aleatoriamente, o valor
de comparagao da nova condigao.
10. Seja h := g(v,t) uma condi¢do de regra.
11. Seja s := r U {h} uma regra de classe c.
12. if (Z(s) > Z2(q))
13. q:=s
14. U:=t
15. end
16. end
// Fase 2
17. if(U=0 or .#(q) <m)
18. break
19. else
20. r:=q
21. S:=8S\{U}
22. if (A (r)>m and Z(r) > p)
23. R:=RU{r}
1—P2(r
w020
25. end
26. end
27. end

Fonte: autoria prépria.

Outro detalhe desta primeira parte do algoritmo, € o laco da linha 4. Este lago falha quando

ndo houver mais conjuntos em S. Isto significa que a regra gerada possui todas as condicdes
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possiveis. Mesmo que este comportamento possa ndo parecer desejavel, pode ser que o usudrio,
propositalmente, configure o algoritmo de forma a obter tal resultado.

Sobre a segunda fase do algoritmo, podemos destacar os seguintes pontos:

e Linha 17: Neste momento, verifica-se se algum indice de atributo foi armazenado em
U e, dependendo do resultado deste primeiro teste, se a cobertura .# (q) é menor que
a requerida pelo parametro m. Se algum dos testes for positivo, o algoritmo finaliza a

geracdo de regras.
e Linhas 20 e 21: A regra g é armazenada em r e o indice de atributo U é removido de S.
e Linha 22: Verifica-se se .# (r) e & (r) sdo aceitdveis.

e Linhas 23 e 24: A regra r € adicionada a lista de regras R e a pureza € incrementada.

As duas fases do algoritmo encontram-se dentro de um lago (linha 4) e t€m a capacidade de
serem repetidas vdrias vezes. A cada iteragdo do lago, a primeira fase gera uma regra derivada
de r, enquanto, a segunda fase é responsavel por adicionar ou ndo esta regra a lista de regras
R (de acordo com as condi¢des das linhas 17 e 22). O algoritmo deve ser executado diversas
vezes. O parametro de classe deve ser alternado para que se gerem regras de ambas as classes.

Perceba que o algoritmo de geracdo de regra, descrito nesta se¢io, pode retornar mais de
uma regra (ndo necessariamente uma unica regra, como outros tipos de algoritmos (Bonates et
al., 2008)), assim como pode retornar um conjunto vazio. A possibilidade do algoritmo retornar
uma ou mais regras depende dos valores dos parametros e, obviamente, do conjunto de dados e

da semente. Sendo assim, diz-se que o algoritmo tentara gerar um conjunto de regras.

2.4.2.3 Outras consideragdes

-

E interessante observar a diferenca entre o grau de pureza e de cobertura de uma regra.
Enquanto a pureza pode variar subindo ou descendo o seu valor, a cobertura da regra sobre os
elementos da mesma classe da regra tende somente a decresce seu valor.

De fato, a pureza de uma regra pode aumentar ou diminuir ao se adicionar uma nova
condicdo a regra. A regra pode passar a cobrir menos instancias por causa da nova condig¢do,
e assim a propor¢do entre seu N, e Ny muda. Ja a cobertura da regra sempre vai diminuir,
ou manter-se a mesma, pois, a medida que uma nova condicao é adicionada a regra, o valor
de N, da regra s6 pode manter-se ou diminuir, enquanto N, sempre serd o mesmo valor. Por
exemplo, seja D um conjunto de dados com 100 instancias, sendo 60 instancias positivas e 40
negativas. Também seja r uma regra positiva que cobre 30 instancias positivas e 10 negativas.
Assim, a pureza de r é Z2(r) = 0,75. A cobertura sobre os elementos da prépria classe de r é
A (r) =0,5. Por meio de adi¢do de novas condi¢des a regra r, pode-se criar dois cendrios. No
primeiro cendrio adiciona-se uma condi¢do a regra e esta passa a cobrir 9 instancias negativas e
15 instancias positivas, assim #(r) = 0,63 e .# (r) = 0,25. No segundo cendrio, a regra passa

a cobrir 4 instincias negativas e 15 instincias positivas, assim & (r) = 0,79 e .# (r) = 0,25.
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Outra consideragdo interessante € que as possiveis regras geradas a partir de uma tnica
execucao do algoritmo sdo variagdes uma das outras. Pode ser que uma ou mais condi¢des
sejam adicionadas a regra r antes que esta consiga passar no teste da linha 22. Logo, € possivel
que se gere um conjunto de regras R = {ry,r2,...,ri}, onde |rj| < |riy1|, i < k. Em outras
palavras, r; é formada por menos condi¢des que r;1 1. Nao necessariamente r; terd uma tnica
condicdo a menos que r; 1, mas, certamente, r; terd a0 menos uma condicao a menos.

Ainda, a pureza minima aceitdvel para uma regra é sempre incrementada quando uma nova
regra € adicionada a R. Ou seja, para que uma versao nova da regra seja adicionada ao conjunto
de regras R, esta nova versao deve ser mais pura que a anterior. A férmula do incremento da
pureza vista na linha 24 do algoritmo, faz incrementos de acordo com o valor da pureza da

regra que foi recentemente adicionada.

2.4.2.4 Exemplo de geracdo de regras

Nesta subsecdo, um exemplo de geracdo de regras é exibido (verificar Figura 2.14). O
conjunto de dados utilizado € o mesmo exibido na Figura Para este exemplo, os indices
dos atributos bas, bg; € bcy serdo representados por 1, 2 e 3, respectivamente. O exemplo serd

exibido mostrando apenas algumas informagdes dos passos do algoritmo.

2.4.3 Regras numéricas

Como foi dito na Sec¢@o[2.4.2] as regras geradas tém suas condi¢des em formato bindrio. Este
formato ndo € bastante amigavel quanto a sua apresentacdo, pois € necessario que se rastreie o
ponto de corte que gerou cada condi¢do da regra. Uma vez que os dados eram, originalmente,
numéricos, as instancias que estardo no conjunto de teste estdo em formato numérico. Assim,
regras numéricas se tornam um formato mais adequado para a exibicao das regras geradas.

O processo de transformacao de regras bindrias em regras numéricas da-se pelo rastreamento
do atributo bindrio da condi¢@o da regra e do valor de v (v € {0,1}) que a condigdo usa para
comparacdo. Com o rastreio do atributo binério da condicdo € possivel descobrir qual atributo
numérico gerou o atributo bindario, e qual o valor do ponto de corte que gerou tal atributo bindrio.
A partir do valor de v da condi¢@o descobre-se qual a relacdo de comparagao que serd usada na
transformacdo da condi¢do numérica. De modo que a relagdo numérica Re € dada por:

>,sev=0

Re = 2.14
<,sev=1 ( )

Assim, a regra bindria exibida na Equacio teria o seguinte formato numérico:
ri={(A <3,05),(B>1,70),(C < 2,40)}. (2.15)

Como resultado, observa-se que, assim como a regra bindria da Equagdo [2.11} a regra



Figura 2.14: Exemplo de execuc¢do do RRG

EXEMPLO DO RRG

PARAMETROS: ¢ = 0 (classe negativa),
p=0.95,
m=0,01,
f=2
// Fase 1
1. 7:={1,3}
2. t:=1,v:=0,h:=(ba3 =0)
3. s:=rU{n}={(ba3=0)}
4. P(s)=1/2=0,5>P(q) =
5. qg:=s5,U:=t
6. t:=3,vi=1,h:=(bc;=1)
7. s:=rU{h}={(bci=1)}
8. P(s)=0/1=0< P(q)=0.5
// Fase 2
9. #(q)=1/3=0,3333>m
10. :q,S—S\{U} {2,3}
11. 2(r) <
// Fase 1
12. T:={2,3}
13. t:=2,v:i=1,h:=(bg; =1)
14. s:=rU{h} ={(ba3=0),(bg; =1)}
15. Z(s5)=1/1=1> P(q)=0,5.
16. q:=s,U:=t
17. t:=3,v:=0,h:=(bc; =0)
18. s:=rU{h}={(baz=0),(bg;=1),(bc; =0)}
19. 2(s)=0/0=0< P(q) =
// Fase 2
20. #(q)=1/3=0,3333>m
21. r:=¢q,8S:=S\{U}={3}
22. P(r)>p
23. R:=RU{r},p:=1
// Fase 1
24. T:={3}
25. t:=3,v:=0,h:=(bc; =0)
26. s:=rU{h}={(ba3=0),(bg; =1),(bc; =0)}
27. P(s5)=0/0=0< P(q) =
28. U=0

numeérica mostrada acima cobre a instancia x™.

Fonte: autoria propria.
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2.4.4 Atribuindo pesos as regras

Esta Secgdo e a Secao[2.5] que apresenta a maneira que as regras sdo usadas na classificacao,
estdo bastante interligadas. De fato, a classificacdo é feita a partir dos valores de pesos atribuidos
as regras nesta fase. Contudo, a classificacdo € uma fase posterior a esta e, por isso, esta fase €
discutida primeiro.

Seja R o conjunto de regras obtido ao final da fase de geracdo de regras. R=RTUR™, onde
R € o subconjunto das regras de classe positiva de R, e R~ é o subconjunto de regras de classe
negativa de R. Deve-se considerar que, ndo necessariamente, o conjunto de regras R contém
regras de ambas as classes, porque o algoritmo ndo garante isso. Também, deve-se considerar
que os subconjuntos R ¢ R~ nio possuem o mesmo niimero de regras. Em outras palavras
IRT| >0, |R"|>0¢e|R"|# |R|. Para as defini¢des a seguir, assumiremos que |[R™| > 0 e que
|[R™| > 0. Os casos em que um destes subconjuntos, ou ambos, s30 vazios sdo casos especiais
que ndo serdo descritos neste trabalho.

Seja w(r) uma fungio que retorna o peso de uma regra. Incialmente:

1 +
ﬁ’ ser R
wir)=14 " (2.16)
—,8erE€ER".
L

Desta forma, as regras de um subconjunto de regras possuirdo 0 mesmo peso € o somatorio de
todos estes pesos serd igual a 1. Assim, os conjuntos tornam-se equivalentes em peso. Contudo,
a versdo do algoritmo LAD implementada busca “premiar’as melhores regras dando a estas
melhores pesos para que estas se destaquem entre as outras do mesmo conjunto, isto é, para que
tais regras tenham maior influéncia no processo de classificacao, como ficard evidente na Sec¢ao
2.5

A premiacgdo foi desenvolvida apenas para ajustar levemente os pesos das regras, ndo
para procurar o melhor conjunto de pesos de acordo com algum critério especifico. Uma vez
que o processo de premiacdo usa o conjunto de treinamento e posteriormente as regras serao
usadas em um conjunto de testes, provavelmente diferente do conjunto de treinamento, buscar
algum processo de atribui¢do de pesos 6timos poderia levar o algoritmo ao superaprendizado
(Deitterich, 1995).

O processo de premiacdo usa o conjunto de regras R para estimar a classe de cada instincia
do conjunto de treinamento e entdo compara o resultado da classificacdo (ver Se¢do para
detalhes sobre o processo de classificacdo) com o valor real da classe da instancia. A cada
instancia testada, as regras que cobriram a instancia sdo guardadas em um conjunto de regras
satisfeitas por aquela instancia. Dentre as regras satisfeitas por uma instancia podem existir
regras de ambas as classes, o que evidencia, por exemplo, que uma ou mais regras positivas
estdo afirmando que uma instancia negativa é positiva. A premiacdo acontece incrementando

o peso de cada regra que acertou a classificagdo da instincia e decrementando o peso de cada
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regra que errou a classificagdo. O valor do incremento e decremento € um valor pequeno, como,
por exemplo, 0,01. Se, em algum momento, a regra tiver seu peso decrementado e este tornar-se
negativo, o valor zero serd atribuido ao peso da regra.

Apos o processo de premiagdo os pesos das regras sdo normalizados. O cdlculo utiliza os

pesos que foram atribuidos as regras pelo processo de premiagdo. Para facilitar a notacao, seja:

=Y w(r), (2.17)

reRt

o somatdrio dos pesos das regras do conjunto de regras positivas. Analogamente, define-se # .
O valores finais dos pesos das regras sdo calculados da seguinte maneira:

w(r

Q ser € RT

W(r) = e (2.18)

%, sere R .

Novamente, os conjuntos tornam-se equivalentes em peso, mas agora, devido ao processo

de premiacdo, algumas regras possivelmente tiveram seus pesos modificados.

2.5 CLASSIFICACAO

Classificar uma instancia € predizer com base no aprendizado a qual classe aquela instincia
pertence. A classificacdo é um processo bastante simples se comparado as outras fases e, como
jé foi mencionado, esta ligada aos valores dos pesos das regras.

Seja R =RT UR™ um conjuno de regras, onde RT = {P,P,... ,P|R+|} € subconjunto das
regras positivas de R, e R~ = {N,N,, ... P R-‘} € o subconjunto das regras negativas de R. A

classificacdo de uma instancia numérica x usa A : R” — R especificado da seguinte maneira:

Alx) =Y W(P)P(x)— Y W(N)Ni(x), (2.19)

P.€R* N;€ER™

onde:
1, se x é coberto por P;

P(x) = { (2.20)

0, caso contrario.

O valor de N;(x) é definido de forma similar. Perceba que se o valor do peso de uma regra for
0, esta regra nao influencia no valor de A(x).

A classifica¢do de uma instincia numérica x é dada por % : R"” — {+1,—1} a seguir:

Y (x) = +1,se A(x) >0 (221)
] —LseAx) <0. '

Se A(x) = 0, a instancia poderia ser considerada como sendo de qualquer uma das classes. Esta
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versdo do algoritmo LAD verifica qual foi a classe mais frequente no conjunto de dados de
treinamento e utiliza esta informacdo para predizer a classe da instancia.

Deve-se entender que a classificagao baseia-se no conjunto de regras encontradas para um
dado conjunto de treinamento, por isso ndo se pode afirmar que o conjunto de regras encontradas
representa a funcdo de separacdo dos dados com exatiddao. Logo, assim como qualquer outro
algoritmo de classificacdo existente, quando o classificador LAD prediz que uma instancia €
positiva ou negativa, significa dizer que, de acordo com o que foi possivel aprender, a instancia

¢ considerada positiva ou considerada negativa.
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3 IMPLEMENTANDO UM CLASSIFICADOR NO WEKA

O pacote WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é uma colecao de algorit-
mos de aprendizado de maquina usados para mineracao de dados (Hall et al., 2009). Dentre es-
tes, encontram-se algoritmos de classificacdo, regressdo, preprocessamento de dados e sele¢dao
de caracteristicas. O software foi desenvolvido por um grupo de aprendizado de maquina na
Universidade de Waikato, Nova Zelandia. O WEKA ¢ bastante utilizado em pesquisas por
permitir testes comparativos entre seus algoritmos de aprendizado e por sua facilidade de uso.

O WEKA foi desenvolvido em Java e €, portanto, multiplataforma. O WEKA possui codigo
aberto e esta registrado sobre a licenca GNU (GNU'’s Not Unix) (GNU, 2007); logo, pode-se
modificar seu cddigo original e distribui-lo livremente. O WEKA € um projeto maduro de cerca
de 20 anos, mas que ainda estd em evolugdo. Isto é, novos algoritmos sao introduzidos como
parte do pacote oficial de versdo para versao.

WEKA € uma sigla, portanto serd sempre vista neste trabaho escrita em letras maiudsculas.
Contudo, os criadores do software preferem usar “Weka” nas janelas da aplica¢do. O formato
pode ter sido escolhido por fatores preferenciais, estéticos, ou para referenciar a ave de mesmo
nome que € o simbolo do programa. De todo modo, para que ndo haja confusdao quanto a escrita,
este trabalho sempre usard o formato “WEKA” quando se referir a ferramenta.

Este capitulo tem um tom proposital de tutorial. Neste capitulo mostra como criar um
projeto Java a partir do cédigo-fonte do WEKA, como criar um classificador dentro do WEKA,
quais os principais métodos a serem implementados e com quais classes um classificador deve
se relacionar, como funcionam os principais arquivos de configuracdo do WEKA, e, por fim,

como exportar o projeto do WEKA.

3.1 ESCRITOS SOBRE O WEKA

Um dos poucos artigos escritos sobre 0 WEKA, em portugués, ¢ o WEKA na Munheca
(Santos, 2005). Este é citado aqui como forma de reconhecimento de tal trabalho, que foi
pioneiro e tornou-se referéncia. Contudo, o artigo foi escrito como guia para uma disciplina
de p6s-graduacdo do INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais), nao aborda a adi¢do de
novos elementos a0 WEKA. Logo, ele ndo detalha os itens que este capitulo abordara.

Em inglés, artigos sobre como implementar um novo classificador dentro do WEKA, sao
poucos. Os artigos disponiveis na Wikispace do WEKA (WEKA Wikispaces, 2014b) (a fonte
principal de divulgacdo sobre o funcionamento interno da aplicacio) sdo confusos e ndo pro-
veem detalhes suficientes sobre alguns dos pontos que serdo abordados aqui.

Diante da situacdo, é valido afirmar que este capitulo por si s6 ja € uma contribui¢do consi-
derdvel a comunidade cientifica. O que foi escrito € fruto de estudos pessoais, busca em foruns

de discussdes, e observagdes dos codigos ja existentes dentro do WEKA.
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3.2 FERRAMENTAS

Neste trabalho, o Eclipse 4.2.1 (Eclipse, 2012) foi o IDE (Integrated Development Environ-
ment) utilizado para criar um projeto Java e posteriormente importar o codigo-fonte do WEKA.
A versdo a ser utilizada do WEKA sera a 3.7.10 (Hall et al., 2013), facilmente encontrada no
site oficial da aplica¢do. Esta € uma versdo para desenvolvedores e encontra-se no topo das
versdes no momento em que este trabalho estd sendo escrito. Contudo, os procedimentos des-
critos a seguir podem ser repetidos, com algumas poucas modificacdes, em versoes passadas da
aplicagao.

Uma outra opcao para a obtengao do coédigo-fonte do WEKA € verificar na pasta de instalacdo
do WEKA, se este estiver instalado em uma maquina. O enderego default para o Microsoft Win-
dows 7 e 8 é \Program Files\Weka-3-6. Neste endereco, é possivel encontrar um arquivo
chamado “weka-src.jar” que pode ser utilizado nos procedimentos a seguir (a versao 3.6.x, ci-
tada, € a dltima versdo disponibilizada a usudrios comuns, porém este trabalho se propde ao uso
da versdo 3.7.10 para os estudos).

Também € necessario que se possua o Java Development Kit (JDK) instalada na maquina.
A versao a ser utilizada € a 1.7.0 17 (Oracle, 2013).

As proximas subse¢des mostram como configurar o projeto Java no Eclipse, sua estrutura
de construgdo e a importacao de algumas bibliotecas necessarias para trabalhar com os c6digos
do WEKA.

3.3 CRIANDO UM NOVO PROJETO NO ECLIPSE

Para criar um projeto no Eclipse deve-se seguir pelos menus File > New > Java Project.
Na janela New Java Project, exibida na Figura [3.15] deve-se escolher um nome para o projeto
(WEKAModificado, por exemplo), e, opcionalmente, um caminho para a localizacdo do cédigo-
fonte. Ao clicar no botdo Finish, um novo projeto Java sera criado e exibido na guia Package

Explorer do Eclipse.

3.4 IMPORTANDO O CODIGO-FONTE DO WEKA

Um vez construido um projeto Java, deve-se importar o codigo-fonte do WEKA. Deve-
se seguir pelos menus File > Import. Na janela Import, exibida na Figura [3.16] deve-se
selecionar a op¢cdo General > Archive File e clicar em Next.

No passo seguinte, no campo Into folder, deve-se escolher o nome do projeto que recebera
o codigo-fonte do WEKA, e no campo From archive file deve-se procurar pelo arquivo weka-
src.java. O arquivo weka-src.java € encontrado no repositério do WEKA no site da aplicacao
ou dentro da pasta de instalacio do WEKA, como mencionado na Se¢do A Figura (3.17

mostra como configurar a importa¢ao do codigo.
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Figura 3.15: Edi¢ao das configuragdes do novo projeto Java.

Create a Java Project

Create a Java project in the workspace or in an external location,

Project name: | WEKAMeodificado

[[] Use default location

Location: | C:\Users\Vaux Gomes\Workspace\ WEKAModificado

IRE
(®) Use an execution environment JRE: | JavaSE-1.7
() Use a project specific JRE: jrel

() Use default JRE (currently 'jre8") Configure JREs...

Project layout

() Use project folder as root for sources and class files

®) Create separate folders for sources and class files Configure default...

Working sets

[[] Add project to working sets

(1) The default compiler compliance level for the current workspace is 1.6. The new
project will use a project specific compiler compliance level of 1.7,

Fonte: autoria prépria.

Ap6s encontrar o arquivo de codigo-fonte do WEKA e escolher qual projeto recebera o
codigo basta clicar no botao Finish e o Eclipse copiara as classes para dentro do projeto. Con-
tudo, ainda ndo é o bastante para que se tenha um projeto executdvel. O projeto WEKA ainda
precisa de bibliotecas adicionais e de um Build Path especifico. Para efetuar tais mudancgas
deve-se ir a guia Package Explorer, e clicar com o botao direito sobre o nome do projeto e entdo
clicar na opcdo Properties. Uma janela chamada Properties for WEKAModificado contendo
uma série de submenus que possibilitam configurar o projeto, serd mostrada.

Sob o submenu Java Build Path, na parte direita da janela encontram-se quadro abas (Source,
Projects, Libraries € Order and Export). Primeiramente, deve-se selecionar a aba Source e
entdo remover todos os itens exibidos no quadro Source folders on build path (a aba Source
pode ser visualizada na Figura [3.19). Em seguida, deve-se clicar no botdo Add Folder e adici-
onar os caminhos src > main > javae src > test > java como exibido na Figura[3.1§]
O resultado desta operagdo deve ser igual ao exibido na Figura[3.19]

Na aba Libraries deve-se clicar no botao Add JARs, selecionar todas as bibliotecas encon-
tradas na pasta /ib do projeto WEKA, como mostrado na Figura [3.20] e clicar no botdo OK.
O resultado desta operacdo deve ser igual ao exibido na Figura[3.21] A janela Properties for
WEKAModificado pode ser fechada.



Figura 3.16: Janela de importagdo 1.

Select

Import resources from an archive file into an existing project.

Select an import source:

| type filter text

4 == General
1= Existing Projects into Workspace
[, File System
=, Preferences
b = CVS
B = Git
i [ Install
& [ Plug-in Development
& [ Run/Debug
4 [= SVN
';‘;f Checkout Projects from SVMN
[ (= Tasks
B = Team

Fonte: autoria prépria.

Figura 3.17: Janela de importagdo 2.

Archive file
Import the contents of an archive file in zip or tar format from the local file system.

From archive file: | ChUsers\Vaux Gomes\Downloads\weka-src jar

=| .classpath.default
[£ .project.default
#build xml
parsers.xml
porm.xml

b W=/

| Filter Types... || SelectAll | | Deselect Al

Into folder | WEKAModificado

[] Overwrite existing resources without warning

@

Fonte: autoria prépria.
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Figura 3.18: Adic¢ao dos novos caminhos de construcao.

Select the source folder:

4 [|i=) WEKAMOodificado
 []E bin
¢ & lib
» [ & META-INF
i [] = resources
4 [|= src
4 [ |[= main
b [ = java
4 [|= test
[ = java

Create New Folder... |

| | Cancel

Fonte: autoria prépria.

Figura 3.19: Resultado da adi¢do dos novos caminhos de construgao.

Java Build Path G
1> Resource e —
Builders ( Source |k§ Projectsl = L\brarla! ¥ Order and Exporti
Java Build Path Source folders on build path:

1> Java Code Style

4 [ WEKAModificado/src/main/java
1 Java Compiler

¥ Included: (All)

i Badd Folder.

b Jowa:beitor 5 Excluded: (None) | e |
J“a_d‘)[ Location ﬂ“‘? Native library location: (None)
PiDject Reftentes 5% |gnore optional compile problems: No Edit...

RunfDebug. Settings a [ WEKAModificado/src/test/java T
1> Task Repaository :‘%? Included: (All) | Remove |
- Excluded: (None)
S Native library location: (None)
5% Ignore optional compile problems: No

[ Allow output folders for source folders

Default cutput folder:
| WEKAModificadolbin || Browse... |

Fonte: autoria prépria.

Ao fim deste processo, o projeto pode ser compilado e executado. A classe que contém
o método main € a classe weka.gui.GUIChooser. A classe GUIChooser mostra a primeira

janela do WEKA, onde se tem a chance de escolher qual médulo do WEKA se deseja usar.



Figura 3.20: Adi¢@o dos arquivos JAR ao projeto.

LChoose the archives to be added to the build path:

| type filter text

4 (22 WEKAModificado
b = bin
4 = lib
L java-cup.jar
| JFlex.jar
junit.jar
£:| packageManager,jar
META-INF

FTESOUICE:

srC

.classpath
.classpath.default
project
.project.default
& buildaml

5@ parsersxml

m M @ G

Fonte: autoria prépria.

Figura 3.21: Resultado da adi¢c@o dos arquivos JAR ao projeto.

type filter text Java Build Path L=t s =Tk g
1> Resource - 5
Builders (# Source | = Projects = Libraries | %; Orderand Export
Java Build Path JARs and class folders on the build path:

=

-

Java Code Style o java-cup jar - WEKAModificado/lib | Add JARs...
davd Campiler JFlexjar - WEKAModificado/lib |
junitjar - WEKAModificado/lib | Add External JARS...
pack.ageMan.ager.}af - WEKAModr{:cadofllbl Add Variable..
JRE System Library [jre8] ]
Run/Debug Settings
5 Add Library...

Task Repository

Add Class Folder...

Add External Class Folder...

Edit...

Remove

Migrate JAR File...

Java Editor

=

lavadoc Location

53
3
4
3
'3

Project References

M EjEyElE

-

Fonte: autoria prépria.
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3.5 CRIANDO UM CLASSIFICADOR SIMPLES

Antes de comecar a codificar o classificador, deve-se conhecer um pouco da estrutura do
WEKA. As préxima subsec¢des mostrardo como o WEKA recebe, entende e estrutura os dados
dentro de si. Em seguida, este documento mostra a constru¢do de um classificador simples e de

alguns detalhes relacionados a iteracao do classificador com a interface do WEKA.

3.5.1 O tipo ARFF e as classes Instances, Instance e Attribute

O WEKA trabalha, principalmente, com um formato de dados especifico chamado ARFF
(Attribute-Relation File Format), usado para padronizar a entrada de dados. Informagdes sobre
o formato ARFF podem ser encontradas em (WEKA Wikispaces, 2014b), mas, para que este
trabalho nao tenha muita dependéncia com fontes externas, o formato ARFF sera discutido a

seguir. A Figura[3.22] exibe um exemplo de um arquivo ARFF.

Figura 3.22: Exemplo de um arquivo ARFF.

1 @relation example

3 Rattribute attl numeric

@attribute att? numeric
5 Rattribute att3 numeric
& @attribute att4 numeric
7 Rattribute class {0, 1}

3 Rdata
10 e [ Bt e
11 iR SR b e b B

Fonte: autoria propria.

Resumidamente, o padrao ARFF possui trés tokens, ou se¢des, principais: relation,
attribute e data. Os tokens sdo denotados pelo simbolo ‘@’ seguidos do seu devido nome e
de seus valores. O token relation usa o formato @relation <dataset name> e referencia
o nome do conjunto de dados. O foken attribute usa o formato @attribute <att name>
<att type> e referencia o nome e o tipo de cada atributo. No caso da Figura [3.22] todos os
atributos sdo numéricos, mas eles podem ser de tipo inteiro, real, nominal, string, etc.

Conjuntos de dados para aprendizado supervisionado, obrigatoriamente, t€ém o valor de

classe para cada uma das instancias. Para 0o WEKA, como visto na Figura[3.22] a classe também
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¢ um atributo. Na figura, o atributo de classe recebe o nome de class (“classe”, em portugués).
Nao necessariamente este atributo, por receber este nome, seria o atributo que referencia a
classe. No WEKA, por definicao, o tltimo atributo da lista de atributos do ARFF serd o atributo
de classe (WEKA Wikispaces, 2014a). Adicionalmente, em conjuntos de dados de problemas
de classificacdo supervisionada a classe deve ser nominal. Por este motivo, o atributo class
apresenta seus valores no formato nominal ({classe;, classe;, ..., classe,}).

Por ultimo, o foken data usa o formato @data seguido de i linhas, cada uma represen-
tando uma instancia, no formato <att value;, att valuej, ..., att value;>, sendo j
o numero de atributos descritos pelos fokens @attribute.

Apesar do formato ARFF organizar e estruturar dos dados, € importante ressaltar que, in-
ternamente, 0 WEKA usa uma estrutura bem diferente, mas que estd relacionada aos tokens
presentes no formato. As classes Attribute, Instance e Instances do pacote weka.core
s@o as classes responsaveis por representar, respectivamente, um atributo, uma instancia com
todos os valores dos seus atributos, e o conjunto total de instdncias contidas no conjunto de
dados.

3.5.2 Inserindo um novo classificador

Ao criar um novo classificador, primeiramente deve-se escolher o endereco do classificador
dentro do WEKA e o seu nome. Estas informacdes foram fixadas para o intuito deste trabalho
€ para que a escrita torne-se mais clara.

Para os passos seguintes, deve-se estar certo que se estd trabalhando no diretério de monta-
gem src/main/ java, que € o diretdrio principal de algoritmos do WEKA, e ndo no src/test
/java. O WEKA possui sua prépria pasta de classificadores, referenciada pelo pacote weka.
classifiers, encontrada em ambos diretérios de montagem do projeto.

A partir dos menus File > New > Package deve-se adicionar um novo pacote weka.
classifiers.classificadorSimples ao projeto. Ainda, deve-se seguir pelos menus File
> New > Class para se adicionar a classe do novo classificador, no endereco que acabou de ser
de criado. Para o exemplo deste capitulo, esta classe serd chamada ClassificadorSimples.

O nome e a localiza¢do da classe nao s@o importantes neste momento, embora estas informa-
coes sejam necessdrias mais a frente para que o WEKA possa carregar a classe, e o classificador
possa aparecer na interface junto dos demais classificadores.

ApOs a criacdo da classe do classificador, deve-se identificd-la como sendo do tipo classifi-
cador do WEKA. Para isto, 0 WEKA possui uma interface chamada Classifier, localizada
no pacote weka.classifiers, possui todos os métodos essenciais usados por um classificador
no WEKA, mas, por praticidade, usaremos a classe abstrata AbstractClassifier (localizada
no mesmo pacote) que € uma classe que implementa alguns dos métodos de Classifier. Esta
classe deriva todos os demais classificadores do WEKA na versao 3.7.10.

A classe AbstractClassifier existe na versao 3.7.10 do WEKA, mas a versao 3.6.10

nao a possui. Contudo, 0s passos que seriam necessarios aplicar para AbstractClassifier
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podem ser replicados para a Classifier na versdo 3.6.10. Como observacdo, Classifier é
uma classe, ndo uma interface, na versao 3.6.10.

As subsecOes seguintes abordam os principais métodos da classe AbstractClassifier.
Estes métodos sdo o método buildClassifier, onde treina-se o classificador, os métodos
classifyInstance e distributionForInstance, onde classificam-se as instancias. Ainda
discutiremos outro método que compde AbstractClassifier para que se tenha um maior
entendimento de um classificador do WEKA.

Ao modificar a classe ClassificadorSimples para um tipo classificador do WEKA, usando
extends e fazendo referencia a classe AbstractClassifier, o Eclipse requisita a sobrecarga
de apenas um dos métodos citados anteriormente, isto €, 0 método buildClassifier. Serd ne-
cessario que também se sobrescreva o método classifyInstance ou do métododistribution

ForInstance. Estes métodos sdo vistos em mais detalhes nas se¢des seguintes.

3.5.3 Implementando Serializable

Existe a necessidade de que o classificador implemente a inferface Serializable. Esta
interface serve para que o WEKA possa transformar os objetos em conjuntos de bytes de uma
forma padronizada.

A classe AbstractClassifier ja implementa esta interface. Assim, deve-se apenas sele-
cionar o serialVersionUID para a classe do classificador. Esta varidvel indica a versao da
classe. O valor padrdo para esta varidvel é 1L, mas o proprio Eclipse pode ajudar a gerar um
identificador aleatdrio. Basta clicar no warning ao lado esquerdo da linha que define o nome
da classe do classificador e requisitar um valor aleatério para o identificador de versao desta
classe (opcdo add generated serial version). A Figura [3.23] mostra o exemplo de como gerar
um identificador aleatdrio. O valor do serialVersionUID torna-se importante quando se tem

varias versoes da mesma classe.

Figura 3.23: Selecionando o serialVersionUID.

rﬂ ClassificadorSimplesjava 22

package weka.classifiers.classificadorSimples;

import weka.classifiers.AbstractClassifier;
import weka.core.Instances;

public class [WECEFRERETIUET MY extends AbstractClassifier {

\Adds a default serial version ID to the selected type.

=~ Add default serial version ID

- . <+ Add generated serial version ID Use this option to add a user-defined ID in combination with
@0verride I Rename in file (Cirl+2, R) custom serialization code if the type did undergo structural
publ:il.c vo 3 Rename in workspace (Alt=Shift+R changes since its first release.

' @ Add @SuppressWarnings 'serial’ to 'ClassificadorSimples’

Press ‘Tab' from proposal table or click for focus|

Fonte: autoria prépria.
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3.5.4 Treinamento

O treinamento de um classificador acontece no método buildClassifier. Cada classifi-
cador tem a sua maneira de aprender, e, portanto, tem implementacgao particular. A fim de evitar
uma grande discussao a respeito da técnica e da codificagdo de um classificador mais complexo,
este trabalho opta por construir um classificador bem simples conhecido como Zero. O préprio
WEKA ja implementa este classificador e o chama de ZeroR. O algoritmo Zero apenas busca a
classe mais frequente no conjunto de treinamento, guarda o seu valor e o usa como saida para
qualquer instincia a ser classificada.

Existem varias maneiras de se implementar o Zero. Um exemplo de implementagao ¢ man-
ter uma varidvel interna que indica qual foi a classe mais frequente nos dados de treinamento.
Assim, uma passagem simples (dentro do método buildClassifier) por todas as instancias
do conjunto de treinamento e uma contagem das frequéncias das classes seria suficiente para re-
alizar o aprendizado. Na Figura [3.24] um método especificos da classe Instances foi utilizado
pra fazer a contagem dos valores, e a varidvel chamada MFC foi usada para armazenar o indice

da classe mais frequente.

3.5.5 Classificando instancias

A classificagdo de uma instancia por qualquer classificador segue um mesmo formato, visto
que a saida da classificacdao é padronizada pelo WEKA. Tal classificacdo se da através de
as ambas funcdes distributionForInstance ou classifyInstance. De fato, uma breve
observacao no cédigo-fonte da classe AbstractClassifier mostra que um método faz mengao
ao outro (veja no cddigo do projeto em construgdo). Assim, faz-se necessaria a reimplementacdo
de apenas um dos métodos.

A diferenca entre os dois métodos €, basicamente, seu parametro de retorno. Um double
para classifyInstance e um vetor de double para distributionForInstance. O método
distributionForInstance, por vez, € um pouco mais detalhista. Cada posi¢do do vetor de
double informaria ao programa a probabilidade que a classe de indice i tem de ser a classe da
instancia que esta sendo classificada. Isto é, se o vetor retornado pela fun¢@o for {0,6; 0,4; 0}
significa dizer que, de acordo com o algoritmo, as classes de indice 0, 1 e 2 t€m, respectivamente
60, 40 e 0 porcento de chance de ser a classe da instancia em processo de classificagdo. Ja o
método classifyInstance retorna o valor indice da classe de maior probabilidade, ou seja,
esta funcdo simplesmente retornaria o valor 0 para o exemplo citado neste pardgrafo. Vale
lembrar que os indices das classes estdo relacionados ao vetor de classes denotado no arquivo
ARFFE.

Por praticidade, o método classifyInstance foi implementado no exemplo da classe
ClassificadorSimples. O método apenas retorna o valor do indice guardado na fase de
treinamento, isto €, o valor de MFC. Neste ponto, a implementagdo da classe aparenta-se com o

que é mostrado na Figura[3.24]
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3.5.6 Parametros da interface

Alguns classificadores possibilitam ao usuério final o ajuste do valor de um ou mais dos seus
parametros. Esta é uma funcao util, pois é uma forma do usudrio modificar o funcionamento do
algoritmo para tentar fazer com que o algoritmo se adeque melhor aos dados. Tais ajustes s@o
baseados na crenca que o usudario tem de que os dados seguem certo formato. Um exemplo da
janela de ajuste dos parametros pode ser vista na Figura

O WEKA fornece uma maneira para que o classificador especifique quais parametros dis-
ponibilizar na interface visual. Ao carregar as classes, O WEKA procura no cédigo-fonte por
métodos especificos relacionados a exibi¢ao de parametros na interface de usudrio. Sdo estes

os métodos get, set e tipText. Os métodos devem seguir um padrdo como a seguir:

e <tipo do pardmetro> get<nome do pardmetro>(),
e set<nome do pardmetro>(<tipo do pardmetro> var),

e String <nome do pardmetro>tipText().

Obrigatoriamente, os métodos get e set devem ser implementados para que, através da
interface, os parametros possam ser modificados. Estes métodos sdo responsédveis por salvar e
buscar o valor do parametro. Se um destes dois métodos ndo existir na classe do classificador,
o parametro nao sera mostrado na interface do WEKA.

Por dltimo, o método tipText € responsdvel por exibir uma mensagem na tela quando o
mouse € posicionado sobre a caixa de texto relacionada ao parametro. Este método € apenas um
método complementar que pode dar ao usudrio alguma ideia da utilizacdo do parametro.

Como exemplo, a Figura [3.25] mostra o resultado final da implementagdo (vista na Figura
dos trés métodos para a varidvel MFC gerada na Secdo [3.5.4 O pardmetro debug, que

aparece na imagem, € derivado da classe AbstractClassifier.

3.5.7 Habilitando as capacidades do classificador

O WEKA permite que cada classificador especifique suas capacidades/habilidades, isto é,
com que tipo de dados este classificador pode trabalhar. Se por acaso um classificador nao pode
trabalhar com instincias que possuam valores faltantes, basta que este desative tal habilidade.
O efeito de desativar uma habilidade de um classificador faz com que o WEKA impossibilite
o classificador de executar (treinar e testar) um certo conjunto de dados, visto que o proprio
classificador avisou que nao poderia trabalhar com dados que possuem uma certa caracteristica
em particular.

A classe AbstractClassifier implementa a interface CapabilitiesHandler que possui
o método getCapabilities, onde deve-se listar as habilidades do classificador. A Figura
mostra a implementacdo deste método pela classe AbstractClassifier. O método foi

implementado de forma a aceitar dados com quaisquer caracteristicas.
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Figura 3.24: Cédigo resumido do classificador simples.

[J] ClassificadorSimplesjava &2
package weka.classifiers.classificadorsimples;

#import weka.classifiers.BAbstractClassifier;[]
public class ClassificadorSimples extends AbstractClassifier {

/** SERIRL ID */
private static final long serialVersionUID = B015782592491444533L;

private int MFC = 0; // Most Frequent Class

/** Training */
public veid buildClassifier(Instances data) throws Exception {
for (int 1 = 0; i < data.classAttribute().numvValues(); i++)
if (data.attributeStats(data.classIndex()).nominalCounts[MFC] < data
.attributestats(data.classIndex () ) .nominalCounts[i])
MFC = i;
}

/** Testing */

public double classifyInstance(Instance instance) throws Exception {
return MFC;

}

public int getMFC() {
return MFC;

}

public wveid setMFC(int mFC) {
MEC = mFC;
}

public String MFCTipText() {
return "MFC tip text example®;

}

Fonte: autoria prépria.

Figura 3.25: Adicdo de parametro a interface do classificador.

weka,dassifiers, dassificadorSimples. ClassificadorSimples

MFC o

deng ek IMFC tip text example

Cpen... 0K Cancel

Fonte: autoria prépria.

O método getCapabilities € importante dentro do WEKA e € utilizado para evitar er-
ros em tempo de execugdo por parte dos classificadores, mas, para o classificador construido
neste capitulo, este método nao serd modificado. Um outro exemplo de como ativar algumas
habilidades que um classificador consegue especificar pode ser vista na Figura[3.27]
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Figura 3.26: Métodos getCapabilities default.

)] AbstractClassifierjava 7

4 = public Capabilities getCapabilities() {
Capabilities result = new Capabilities(this);
result.enableAll();

return result;

¥

Fonte: autoria prépria.
Figura 3.27: Método getCapabilities.

'ﬂ AbstractClassifierjava 3

public Capabilities getCapabilities() {
Capabilities result = new Capabilities(this);

[/ attributes

result.enable(Capability.NOMINAL ATTRIBUTES);
result.enable(Capability.NUMERIC ATTRIBUTES);
result.enable(Capability.DATE ATTRIBUTES});
result.enable(Capability.MISSING VALUES);

// class
result.enable(Capability.NOMINAL CLASS);
result.enable(Capability.MISSING CLASS VALUES);

return result;

Fonte: autoria propria.

3.6 ARQUIVOS PROPS

Para que o classificador possa aparecer na interface visual do WEKA, € necessario modi-
ficar alguns dos arquivos de configura¢do do programa. O WEKA utiliza vérios arquivos de
configuracio do tipo Props. Assim como os arquivos do tipo ARFF, os arquivos Props sdo ar-
quivos de texto que seguem um padrao especifico. Ambos os arquivos, a serem modificados,
encontram-se no pacote weka.gui do projeto.

O primeiro arquivo a ser modificado é o arquivo GenericPropertiesCreator.props.
Este arquivo, dentre outras coisas, € responsdvel por avisar a0 WEKA onde (em que diretdrios)
procurar por objetos que sdo subclasses da classe Classifier. O segundo arquivo a ser modi-
ficado € o arquivo GenericObjectEditor.props. Este, dentre outras coisas, avisa a0 WEKA
quais classificadores devem ser exibidos na interface.

As modificagdes seguem o exemplo do nome da classe e do diretério escolhidos na Secao
3.52] A Figura [3.28] mostra as modifica¢des para o arquivo GenericPropertiesCreator,
enquanto a Figura[3.29]exibe as modificagdes para o arquivo GenericObjectEditor (destaque

em azul claro).
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Figura 3.28: GenericPropertiesCreator.props modificado.

2] GenericPropertiesCreator.props 52

# Lists the Classifiers-Packages I want to choose from
weka.classifiers.Classifier=\

weka.

weka

weka.
weka.
weka.
weka.

weka

weka.

weka

weka.
weka.

classifiers.classificadorsimples,?

.classifiers.bayes,\

classifiers.functions,\
classifiers.lazy,\
classifiers.meta,’\
classifiers.meta.nestedDichotomies,\

.classifiers.mi,\

classifiers.misc,\

.classifiers.scripting,\

classifiers.trees,\
classifiers.rules

# Lists the AbstractClassificationOutput-packages I want to choose from
weka.classifiers.evaluation.output.prediction.AbstractOutput="
weka.classifiers.evaluation.output.prediction

# Lists the Filters-Packages I want to choose from
weka.filters.Filter= \

weka.filters,

Fonte: autoria propria.

Figura 3.29: GenericObjectEditor.props modificado.

[l GenericObjectEditor.props &2

# Lists the Classifiers I want to choose from
weka.classifiers.Classifier=)

weka.
weka.
weka.
weka.
weka.
weka.
weka.
weka.
weka.
weka.
weka.
weka.
weka.
weka.
weka.
weka.
weka.
weka.
weka.

classifiers
classifiers
classifiers

classifiers
classifiers
classifiers

.classificadorSimples.ClassificadorSimples,\
.bayes . ADDE,\,

.bayes.AODDEsr,\

classifiers.
classifiers.
classifiers.
classifiers.
classifiers.
classifiers.
classifiers.

bayes.BayesianLogisticRegression,?
bayes.BayesNet,\
bayes.ComplementNaiveBayes,\
bayes.DMNBtext,\

bayes .HNB,\

bayes.NaiveBayes,\
bayes.NaiveBayesMultinomial,\

.bayes.NaiveBayesMultinomialUpdateable,®\
.bayes.NaiveBayesSimple,\
.bayes.NaiveBayesUpdateable,\
classifiers.
classifiers.
classifiers.
classifiers.
classifiers.
classifiers.

bayes .WAODE,
functions.GaussianProcesses,\
functions.IsctonicRegression,\
functions.LeastMedSq, Y
functions.LibLINEAR,\
functions.LibSVM,\

Fonte: autoria prépria.

3.7 EXPORTANDO O WEKA MODIFICADO

Para finalizar a primeira parte do trabalho, o cédigo do projeto WEKAModificado deve

ser exportado em formato JAR. O Eclipse facilita um pouco o processo, mas ha ainda alguns

detalhes que devem ser discutidos.

Para iniciar o processo, deve-se seguir pelos menus File > Export. Na janela Export,

deve-se expandir a pasta Java, selecionar a op¢ao Runnable JAR file, como exibido na Figura
[3.30] e clicar em Next.

Na janela Runnable JAR File Export é necessario usar a caixa de selecdo do submenu

Launch configuration para escolher a classe principal do projeto a ser exportado. Deve-se pro-

curar pela classe weka.gui.GUIChooser do projeto. Algumas vezes, a classe principal do
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Figura 3.30: Selecionando modo de exportacao.

Select

Export all resources required te run an application into a JAR file on I E 5 I
the local file system.

Select an export destination:
type filter text

s == General

[ = Install

4 = Java
[0 AR file
&1 Javadoc

.. Runnable JAR file

> [ Plug-in Development
> (= Run/Debug

s (= Tasks

i = Team

Finish

Fonte: autoria prépria.

projeto que se quer ndo aparece na caixa de selecao, isto pode acontecer se o projeto nunca tiver
sido executado. Se isto acontecer, basta abrir o projeto e executar a classe GUIChooser.

No submenu Export destination, deve-se selecionar o diretorio de destino e o nome do ar-
quivo a ser exportado. Em seguida, deve-se selecionar Extract required libraries into generated
JAR no submenu Library handling. Este Gltimo passo permite exportar o projeto em apenas um
arquivo que pode ser utilizado para substituir o arquivo de execu¢do do WEKA instalado em
uma méquina. Para exportar o arquivo deve-se clicar no botdo Finish. A Figura [3.31] mostra
detalhes da janela Runnable JAR file.

3.8 INSTALACAO DO WEKA MODIFICADO

A instalacao do WEKA modificado consiste da substituicao do arquivo “weka.jar” do di-
retério de instalagdo do WEKA (por exemplo, o endereco descrito na Se¢do [3.2) pelo WEKA
modificado exportado pelo Eclipse.

Como observacao, € interessante manter a versao original do arquivo “weka.jar” para uso
futuro (se necessario). A substitui¢do pode ser vista na Figura[3.32] A imagem exibe o arquivo
“weka - original.jar” (arquivo do WEKA que foi originalmente instalado e agora renomeado) e
o arquivo “weka.jar” (arquivo WEKA exportado pelo Eclipse).

Com apenas este procedimento € possivel executar o WEKA modificado normalmente como

se ele fosse o arquivo originalmente instalado, bem como € possivel desfazer o processo e



Figura 3.31: Exportando o projeto.

Runnable JAR File Specification

Select a Java Application' launch configuration to use to create a runnable
JAR.

Launch configuration:

‘ GUIChooser - WEKAModificado

Export destination:

‘ CUsers\Vaux Gomes\Desktoph\WEKAModificado jar v| |

Library handling:
(®)iExtract required libraries into generated JAR:

() Package required libraries into generated JAR
(") Copy required libraries into a sub-folder next to the generated JAR

[]Save as ANT script

AMT script location: | G\Users\Vaux Gomes\Dropbox\Workspace

Browse.

&
%
=
.

Finish | ‘

Cancel

Fonte: autoria prépria.

Figura 3.32: Substituindo instalagdo original do WEKA.

Inicio Compartilhar Exibir A
™ X Recortar x @ | @' @]Abw = EH seledionar tudo
I_ [8=] Copiar caminho l —;‘j' i_;‘Editar 5 Selecionar nenhum

Copiar Colar __ Mover Copiar  Excluir Renomear MNova Propriedades
[2] Colar atalho para~ para~ - pasta - 5 Historico Eg\nverter selecdo
Area de Transferénda Organizar Movo Abrir Selecionar
@ + 1 | « Discolocal (T:) » Arquivos de Programas + Weka-3-6 » v & Pesquisar Weka-3-6 pel
3 Bibliotecas MNome ‘ Data de modificag... Tipo Tamanho
.. changelogs 30/06/2014 13:57 Pasta de arquivos
#% Grupo doméstico . data 30/06/2014 13:57 Pasta de arquivos
J doc 30/06/2014 13:57 Pasta de arquivos
1M Computador | COPYING 02/05/2014 20:54 Arquivo 18 KB
;L documentation.css 02/05/2014 20:54 Documento de fol... 1KB
“! Rede |=| documentation.html 02/05/2014 20:54 Arquivo HTML 2KB
| README 02/05/2014 20:34 Arquivo 13KB
@J remoteExperimentServer.jar 02/05/2014 20:54 Executable Jar File 33KB
RunWeka.bat 02/05/2014 20:54 Arquivo em Lotes .., 1KB
|| RunWeka.class 02/05/2014 20:54 Arquivo CLASS 5KB
| RunWeka.ini 02/05/2014 20:54 Pardmetros de co... 3KB
3 uninstall.exe 30/06/2014 13:57 Aplicativo 56 KB
|@| weka - original jar 02/05/2014 20:54 Executable Jar File 6336 KB
@ Weka 3.6 (with console) 30/06/2014 13:57 Atalho 2KB
) Weka 3.6 30/06/2014 13:57 Atalho 2KB
gl weka.gif 02/05/2014 20:54 Arquivo GIF 30KB
o weka.ico 02/05/2014 20:54 lcone 351KB
|{£| weka.jar 02/05/2014 20:54 Executable Jar File 6336 KB
L wekaexarnples.zip 02/05/2014 20:54 Pasta compactada 1.378KB
IL;I ‘WekaManual.pdf 02/05/2014 20:54 Foxit Reader PDF ... 4287 KB
@ weka-src jar 02/05/2014 20:54 Executable Jar File 6.567 KB
21litens 2 itens selecionados 12,3 MB

Fonte: autoria propria.

facilmente recuperar a versao original do WEKA.
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4 LAD-WEKA

Este capitulo representa a soma dos conhecimentos exibidos nos Capitulos 1.2 e 2.5. O
classificador LAD foi implementado dentro do WEKA, dando origem a uma versao do WEKA
que chamamos de LAD-WEKA. O LAD-WEKA ndo ganha crédito pela implementacdo da
ferramenta WEKA como um todo. Por isso, o LAD-WEKA preserva a interface original do
WEKA. Deste modo, espera-se que o LAD-WEKA possa ser facilmente aceito por usudrios do
pacote WEKA oficial, e o classificador LAD seja incorporado a uma versao futura do WEKA.

O LAD-WEKA foi desenvolvido para ser publico e de c6digo aberto. Toda a implementagdo
foi estruturada em moddulos, de modo que é possivel identificar as fases do algoritmo LAD e
adicionar ou modificar os codigos existentes de cada fase separadamente.

A saber, este capitulo descreve como configurar os parametros da implementa¢do do algo-
ritmo LAD dentro do WEKA, como as regras sdo exibidas ao usudrio, além de realizar alguns
testes de comparacdo com alguns algoritmos ja existentes no WEKA. Todo o capitulo é um
mini-tutorial que visa passar conhecimentos sobre o uso da ferramenta. Por sua vez, detalhes
avancados sobre o uso da ferramenta ou o c6digo do algoritmo descrito no Capitulo 1.2 ndo
serdo exibidos. Tais detalhes ndo fazem parte do escopo deste documento, mas serdo assunto

de outra publicacdo preparada em paralelo a este trabalho.

4.1 AMBIENTE WEKA

Antes de estudar os parametros do classificador LAD implementado, deve-se familiarizar
com 0 modulo do WEKA em que os estudos serdo realizados. O WEKA possui quatro médulos:
Explore, Experimenter, KnowledgeFlow e SimpleCLI. Estes modulos podem ser acessados pe-
los botdes da janela inicial do WEKA, observado na Figura [@ Dentre os modulos citados,
somente 0 modulo Explorer serad descrito com um pouco mais de detalhes. O objetivo é mostrar
como a ferramenta funciona, e exemplificar o acesso e a configurag@o do classificador LAD.

A janela inicial do LAD-WEKA (veja a Figura .33)) apresenta uma mengdo a versdo do
LAD-WEKA implementado e da revisdo do repositério de controle de versao do cédigo. Tais
modificacdes sao apenas estéticas, ndo influenciam no funcionamento do programa.

Todo o cdédigo interno do LAD-WEKA estd em ingl€s, assim como a sua interface externa.
Esta ¢ uma medida considerada necessdria para que o LAD-WEKA possa ser mais facilmente
aceito entre os usudrios do WEKA, e porque se espera que a versdao implementada do classifi-
cador LAD torne-se parte do pacote oficial de classificadores em um futuro préoximo.

As préximas subsecOes mostram como selecionar um classificador e acessar a sua janela de

configuracio de parametro usando o médulo Explorer.
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Figura 4.33: Janela Weka GUI Chooser.

Program  Yisualization Tools Help

Applications

Explarer

The University
of Waikato Experimenter

Waiksto Environment for Knowledge Anahysis KnowledgeFlow
Version 3.7.10 (LAD-WEKA 1.0 rev 125)

(c) 1553 - 2013

The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, Mew Faaland

Fonte: autoria prépria.

4.1.1 Médulo Explorer

A partir do médulo Explorer, visto na Figura4.34] pode-se acessar muitos dos algoritmos
do WEKA, incluindo os algoritmos de classificagdo (dentre os quais, encontra-se o LAD). O
modulo necessita que um conjunto de dados seja carregado na aba Preprocess para que as
demais abas tornem-se ativas. O botdo Open file permite abrir uma janela de exploragdo para
a busca do conjunto de dados (preferencialmente a janela procura por arquivos do tipo ARFF,
mas € possivel abrir arquivos em véarios formatos).

Para o exemplo deste capitulo, o conjunto de dados BCW (Breast Cancer Wisconsin) foi
utilizado (Wolberg et al., 1995). O conjunto de dados foi transformado em ARFF. Todas as
instancias que possuiam valores faltantes foram excluidas. O conjunto de dados utilizado possui
684 instancias e dez atributos (contando com o valor de classe). Este conjunto de dados possui
somente duas classes. Ao carregar o arquivo, a janela exibe na tela todas as informagdes do

conjunto de dados carregado e as outras abas podem ser acessadas, como mostrado na Figura

434l

4.1.2 Selecionando um classificador

Os classificadores podem ser acessados pela aba Classify (veja a Figura f.35). Esta aba
permite a execugdo de um algoritmo de classificagdo por vez, e também permite escolher entre
algumas modalidades de teste e de treinamento. Para acessar os classificadores basta clicar
no botdo Choose, como mostrado na Figura 4.35] O classificador LAD foi configurado para
aparecer dentro da pasta rules (“regras”, em portugués) uma vez que este ¢ um classificador
baseado em regras de decisao.

Depois de selecionado o algoritmo de classificagdo, o WEKA modifica um pouco a sua in-
terface, como mostra a Figura[4.36] Ao lado do botdo Chooser aparece uma série de tokens e

parametros de configuragdo do LAD. Este mesmo cddigo pode ser usado quando se deseja uti-
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Figura 4.34: Janela Weka Explorer - BCW.

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |

| Open file... | | Open URL... | | Open CE... | | Generate...

Filter
| Choose giNone ” Apply |

Current relation Selected attribute
Relation: bow Attributes: 10 MName: dass Type: Nominal
Instances: 699 Sum of weights: 639 Missing: 0 {0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)

Attributes Mo. Label Count Weight
1o |48 |458.0
2[1 [241 [241.0

Mone | | Invert | | Pattern

|Class: dass (Nom) W || Visualize All

458

w oo ||| e ral e

H Hml 0
3

=1
o
it
i

&

Remove

Fonte: autoria prépria.

Figura 4.35: Janela Weka Explorer - Aba Classify.

Prepracess| Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize |
Classifier

L weka
- Jy dassifiers
1 - bayes
. functions
) lazy
- |, meta
-\ misc
- L0 rules
# DedsionTable
# IRip

« 15
-

# OneR

# PART

& ZeroR
) trees

Fonte: autoria propria.

lizar o algoritmo a partir do médulo SimpleCLI. Este médulo permite acessar os classificadores

por linhas de comandos.
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Figura 4.36: Aba Classify - Classificador LAD.

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select atiributes | Visualize

Classifier

AD -T 0.0 -F "GreedySetCover -fsl 1" -P 0,95 -G "RandomRuleGenerator -nft 10 -nrd 250 -rgs 1 -mc 0.01" -4 False

Test options Classifier output

() Use training set

() Supplied test set Set...
(@) Cross-validation  Folds 10

() Percentage split % |66

More options. ..

(Mom) class

Start Stop

Result list {right-dick for options)

Fonte: autoria prépria.

4.1.3 Acessando as configuracoes de um classificador

Para se configurar qualquer dos classificadores do WEKA basta clicar sobre a linha onde se
exibe o nome do classificador e seus fokens de configuracdo. Para o LAD, a janela exibida na
Figura aparece na tela. Esta é uma janela de configuracio frequentemente vista quando se
trabalha com os classificadores do WEKA.

Dentre os parametros exibidos na Figura somente o parametro debug nio foi ex-
plicitamente adicionado pelo classificador LAD. Este pardmetro pertence a classe Abstract
Classifier, discutida no Capitulo 2.5. O restante dos parametros serao discutidos nas subse¢des
seguintes.

Antes de prosseguir, deve-se saber que ndo existe um controle quanto a exibi¢do dos parametros
pela interface do WEKA, nem quanto ao formato em que estes sao escritos (sem espagos) nem
quanto a sequéncia em que eles aparecem na janela de configuracdo. Os nomes dos pardmetros
sdo definidos pelas funcdes get e set de cada parametro e aparecem em ordem alfabética. Nas
proximas subsec¢des, exibem-se os parametros em ordem légica das etapas do algoritmo LAD,

e ndo na sequéncia exibida na figura.
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Figura 4.37: Janela de configuracao do LAD.

weka,dassifiers.rules.LAD

About

Implements the Logical Analysis of Data algorithm for More

classification. Capabilities

cutpointTolerance 0.0
debug | False
featureSelection Choose | GreedySetCover

minimumPurity  |0.95

printFile  |False

ruleGenerator Choose |RandomRuleGenerator

Open...

Fonte: autoria prépria.

4.2 CONFIGURANDO O LAD

4.2.1 Cutpoint Tolerance

O primeiro parametro em ordem ldgica das etapas do algoritmo € o Cutpoint Tolerance
(“Tolerancia do Ponto de Corte”, em portugués). Este parametro é usado como forma de dimi-
nuir o numero de pontos de cortes gerados na binarizagao.

Na formacao do ponto de corte, este € definido quando dois valores consecutivos A, e Ay
do vetor ordenado de valores de um atributo formam uma transi¢do de classes. Mais especifi-
camente, o valor do ponto de corte € calculado como na Equagdo 2.2.

A tolerancia do ponto de corte verifica se os dois valores consecutivos que deveriam gerar

um ponto de corte estdo a uma distancia toleravel, isto é, se
| Xiq — Xip| > 1, (4.22)

onde ¢ € a tolerancia do ponto de corte. Assim, se esta diferenca de valores ndo passar no teste
o ponto de corte ndo serd gerado. O valor padrao deste parametro € ¢ = 0,0. Este valor faz com
que o teste seja sempre verdadeiro, observando que o vetor € ordenado e ndo possui valores
repetidos.

O bom uso deste parametro pode facilitar as outras fases do algoritmo, como a selecao de
caracteristicas e a busca de regras, visto que a tolerancia pode fazer com que se gere um nimero
menor de atributos bindrios, acelerando a execu¢do. Contudo, este atributo é aplicado com
o mesmo valor para o teste de todos os atributos. Assim, se um atributo tiver distdncias em

magnitudes maiores, a tolerancia pode nao agir como se espera.
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Para o uso correto deste parametro € bom que todos os atributos estejam devidamente nor-
malizados. Normalizar os dados é um processo comum em minera¢do de dados e significa
colocar os dados em uma faixa de valores especifica. Digamos que um determinado atributo
tem valores que vao de -1000 até 999. A normalizacdo pode mapear os valores para uma faixa
de, por exemplo, 0,0 até 1,0. Este processo pode fazer com que as possiveis distancias entre os
valores dos vetores ordenados estejam em uma magnitude similar.

A normalizacdo é uma etapa de preprocessamento de dados, ndo cabe ao algoritmo LAD
realizar este passo.

4.2.2 Feature Selection

O parametro Feature Selection (“Sele¢ao de Caracteristicas”, em portugués), podendo ser
chamado de Attribute Selection (“Selecdo de Atributos”, em portugués), controla uma pequena
variacdo da selecao de atributos vista na Sec@o 2.3. Para acessar as configuragdes da selecdo de

atributos basta clicar sobre o nome Greedy Set Cover. Uma janela como a exibida na Figura
.38 aparecera.

Figura 4.38: Janela de configuracao da Selecdo de Atributos.

weka,dassifiers.rules.lad. cutpointSelection. GreedySetCover

About

Implements Chvatal's greedy algorithm for solving the Set Cover | More

instance arising during standard LAD binarization.

separationLevel |1

Open...

Fonte: autoria prépria.

Na variacdo do modelo da Sec¢do 2.3, o algoritmo seleciona o conjunto mais atrativo, mas
os elementos pertencentes aquele conjunto nao sao excluidos a principio (como aconteceria no
modelo original). A diferenca € que os elementos t€ém que ser “cobertos” (ter sido parte de um
conjunto selecionado) ao menos k vezes antes de serem desconsiderados. Assim os elementos
podem influenciar no custo-beneficio de outros conjuntos. Por sua vez, k € representado na
interface do WEKA como sendo Separation Level, como pode ser visto na figura.

O valor padrado da variavel Separation Level é 1. Desta maneira, os elementos sO precisam
ser cobertos uma tnica vez para serem desconsiderados. Isto reflete o funcionamento original

visto na Sec¢do 2.3.

4.2.3 Minimum Purity

O parametro Minimum Purity (“Pureza Minima”, em portugués), representa o valor minimo

de pureza das regras a serem geradas. Como visto, o cédlculo da pureza de uma regra varia de
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acordo com sua classe. Para uma regra de classe positiva, a pureza € a razao entre o nimero de
instancias de classe positiva cobertas pela regra, pelo niimero total de instancias (isto é, positivas
€ negativas) cobertas por esta regra.

Este pardmetro € um limiar, um limite inferior. Para que uma regra seja adicionada a lista
de regras do classificador, esta regra deve possuir pureza maior ou igual ao valor do parametro

de pureza minima.

4.2.4 Rule Generator

O pardmetro Rule Generator (“Gerador de Regras”, em portugués) d4 acesso ao controle
dos parametros de configuracdo do gerador de regras Random Rule Generator (RRG). Para
acessar as configuragdes do gerador de regras basta clicar sobre 0 nome Random Rule Gene-

rator. Uma janela como a exibida na Figura .39 aparecera.

Figura 4.39: Janela de configuracdo do RRG.

weka.dassifiers.rules.lad.ruleGenerators. RandomRuleGenerator

About

Random rule generation algorithm

minRelativeCoverageOwnClass |0.01

numRandomFeatures |10

numRules | 250

randomSeed |1

Fonte: autoria prépria.

Para que se entenda melhor sobre cada parametro, esta subse¢ao sera subdividida em quatro
pequenas partes, de forma a explanar cada um dos pardmetros do gerador de regra separada-
mente. Os conceitos ja foram discutidos no Capitulo 1.2, entdo serdo apenas relembrados.

Novamente, os parametros nao sao controlados quanto a sequéncia de exibi¢do. Nas subsecoes

seguintes, os parametros serdao discutidos em ordem ldgica e ndo em ordem alfabética.

4.2.4.1 Number of Rules

O parametro Number of Rules (“Numero de Regras”, em portugués) permite que o usuario
escolha o nimero de vezes que o algoritmo de geracdo de regras tentard gerar um conjunto de
regra de cada classe. O usudrio pode tentar gerar menos ou mais regras, dependendo dos seus
motivos. Por exemplo, o usudrio pode querer gerar menos regras para que o processamento
do classificador seja mais rapido. O usudrio também pode querer gerar menos regras porque

considera o conjunto de dados facil de aprender.
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4.2.4.2 Number of Features

O parametro Number of Features (“Numero de Caracteristicas/Atributos”, em portugués)
especifica o nimero de atributos bindrios amostrados a cada iterag@o interna da geracio de uma
Unica regra. Este é o parametro f, visto na Figura

4.2.4.3 Minimum Relative Coverage of Own Class

O parametro Minimum Relative Coverage of Own Class (‘“Cobertura Minima da Prépria
Classe”, em portugués), assim como a pureza minima, € um limiar que determina se uma regra
serd ou nao adicionada a lista de regras do gerador de regras.

A cobertura relativa minima € a razao do nimero de instancias que uma regra cobre de sua
propria classe pelo nimero total de instancias do conjunto de dados que sdo da mesma classe
da regra.

Diferente da pureza minima a cobertura relativa sempre usa todas as instancias do conjunto
de dados em seu cdlculo. Outra caracteristica da cobertura relativa € que, ao contrario da pureza,
a cobertura relativa tende a decrescer, ja que, na montagem da regra, uma regra nao volta a cobrir

uma instancia que ja foi descoberta.

4244 Random Seed

O parametro Random Seed (“Semente Aleatdria”, em portugués) serve simplesmente como
o valor da semente inicial do gerador de regras. Uma vez que este gerador de regras € aleatorio,
esta semente € necessdria. A semente também ¢é usada para que o usudrio possa conduzir testes
controlados. O usudrio pode repetir resultados obtidos anteriormente apenas mantendo a mesma

configuragdo.

4.2.5 Print File

O parametro Print File ¢ um booleano que faz com que o classificador gere um arquivo de
saida com informagdes sobre seu aprendizado. Neste arquivo encontram-se as informacodes do
conjunto de dados utilizado no treinamento, assim como as informacdes das configuragdes do
algoritmo que foram utilizadas para o treinamento. O arquivo ainda exibe os pontos de corte e
as regras geradas, além de informacdes sobre quais regras cobriram cada uma das instancias do
conjunto de testes e a classificacdo final do classificador para cada uma das instancias. Embora
o WEKA permita salvar a saida do treinamento (isto €, a saida exibida para qualquer dos classi-
ficadores, vista na Figura[4.40]), este arquivo possui informagdes que ndo sdo exibidas na saida

do WEKA (por exemplo, quais regras foram satisfeitas por cada uma das instancias).
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4.3 SAIDA DO TREINAMENTO

A aba Classify exibe os resultados da execucdo de um classificador no quadro Classifier
output, mostrado na Figura[4.40 O WEKA exibe a saida do classificador dentro de uma se¢éo
(no texto de saida) chamada Classifier model, possivel de se visualizar ainda na Figura
Dentro desta secdo, esta implementacdo do LAD exibe dois tipos de informagdes de saida. Sao

estas, o nimero de pontos de corte e as regras geradas no treinamento.

Figura 4.40: Saida do LAD.

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize
Classifier

| .Cﬁoose ELAD -T 0.0 -F "GreedySetCover -Fsl 1" -P 0,95 -G "RandomRuleGenerakor -nft 10 -nrd 250 -rgs 1 -mc 0.01" -A False

Test options Classifier output

(@) Use training set === Run informatiocn ===

() Supplied test set Set...
i Scheme: weka.classifiers.rules.IAD -T 0.0 -F "GreedySetCover -fsl 1"
Relation: bow
(") Percentage split % |66 Instances: 699
Attributes: 10
attl
att2
(Mom) dlass att3
attd
Start Stop atts

() Cross-validation ~ Folds | 10

Mare options...

Result list (right-dick for options) At

15:24:27 -rules.LAD BLLY

attd
attd
class
Test mode: evaluate on training data

=== Classifier model (full training set) ===
== Cutpoints ===

# Total: 12 cutpoints
<

Fonte: autoria propria.

O numero de pontos de corte exibido ndo representa o numero de pontos de corte gerados
na binarizagdo. Este valor é, na verdade, o nimero final de pontos de cortes apds a selecdo de
atributos.

As regras sdo escritas em seu formato numérico, como foi discutido anteriormente no
Capitulo 1.2. Estas sdo mostradas na subsecdo Summary of Patterns, separadas por classe.
Embora as regras possuam pesos que influenciam no processo de classificacdo das instancias,
os valores dos pesos ndo sdo exibidos na saida do classificador por motivos estéticos. A Figura
M.4T] exibe o trecho de um exemplo saida do classificador LAD, mostrando o inicio das regras

denotadas pela classe 0.
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Figura 4.41: Exemplo de saida do classificador LAD.
=== (Classifier model (full training set) ===
== Cutpolntcs ===
# Total: 12 cutpoints
== Summarvy of Patterns =

@ Class ™0™ patterns:

[attl <= 3.5] [attE <= 3.5]

[attl <= 3.5] [att3 <= 3.5] [atté <= 3.5]

[att2 <= 2.5]

[attl <= 3.5] [att2 <= 2.5]

[att? <= 2.5] [attd <= 1.5]

[att? <= 2.5] [attd <= 1.5] [att7 <= 4.5]

[att2 <= 2.5] [attd <= 1.5] [attf <= 3.5] [attT <= 4.5]
[att3 <= 3.5] [atté <= 3.5]

[att3 <= 3.5] [atté <= 3.5] [attd <= 2.5]

[attl <= 6.5] [att3 <= 3.5] [attf <= 3.5] [acté <= 2.5]

Fonte: autoria propria.

44 TESTES DE COMPARACAO

A fim de mostrar resultados da aplicacao do algoritmo implementado, o classificador LAD
foi testado sobre trés conjuntos de dados. Os conjuntos de dados testados sdo publicos, e foram
obtidos no repositério de dados da Universidade de Irvine (Frank e Asuncion, 2010). A saber,
os conjuntos de dados sdo: Breast Cancer Wisconsin, Heart Disease (Janosi et al., 1988) e Ha-
berman’s Survival (Lim, 1999). O conjunto de dados Breast Cancer Wisconsin foi modificado
nos moldes descritos na Se¢ao.1.1} isto € as instancias com valores faltantes foram removidas.
Para o restante dos conjuntos de dados, nada foi modificado.

Além do LAD, outros trés algoritmos foram usados nos testes. Foram estes: C4.5 (J48),
Support Machine Vector (SVM) e Multilayer Perceptrons (MP). Estes algoritmos sdo bastante
conhecidos e sdo implementagdes estaveis do pacote WEKA.

Os testes foram realizados com o uso do médulo Explorer do WEKA. A Figura[#.42] exibe
os resultados dos testes. Cada entrada da tabela reflete a precisao média de 10 experimentos
10-fold cross validation (Kohavi, 1995) aplicados a um classificador. Cada experimento toma
um conjunto de dados e o divide em 10 partes de tamanhos iguais (cada parte € chamada de
fold ou dobra). O experimento consiste em selecionar, por exemplo, as nove primeiras partes
do conjunto de dados para serem usadas como conjunto de treinamento e a parte restante para
ser usada como conjunto de teste. O processo € repetido 10 vezes, cada vez com uma parti¢cao
¢ tomada aleatoriamente para ser usada como o conjunto de treinamento. Assim, cada um dos
valores da tabela refletem a média de precisao de 100 testes.

Na leitura dos resultados, percebe-se que o classificador LAD implementado mantém-se

competitivo, em relacdo aos demais algoritmos utilizados nos testes. Ao mesmo tempo, nao se
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Figura 4.42: Testes comparativos.

Algoritmos Breast Cancer Wisc.  Heart Disease = Haberman’s Survival
LAD 96,35 % 81,81 % 74,19 %
J48 95,19 % 78,15 % 74,05 %
MP 96,72 % 79,41 % 73,87 %
SVM 96,87 % 83,89 % 73,40 %

Fonte: autoria propria.

exigiu um ajuste intenso dos parametros para que obtivéssemos tais resultados, o que mostra
a robustez do algoritmo. Como um ultimo detalhe, pelo fato do algoritmo estar implementado

dentro do proprio WEKA, os testes foram mais facilmente aplicados.
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5 CONCLUSOES

Algoritmos de aprendizado de maquina sao algoritmos usados para extrair ou evidenciar
padrdes, e tendéncias que se repetem, em grandes conjuntos de dados. Este conhecimento pode
ser apresentado de diversas formas como, por exemplo, hipéteses, regras, drvores de decisao.
Algoritmos de classificacdo supervisionada como o LAD tentam inferir funcdes que separam
os grupos de elementos contidos nos conjuntos de dados. Em especial, o algoritmo LAD usa
um conjunto de regras para expressar tal funcgao.

Softwares que disponibilizam algoritmos de aprendizado de maquina sao frequentemente
usados em pesquisas. Tais ferramentas tornam-se atrativas devido a quantidade de algoritmos
disponiveis e por tais algoritmos serem bastante estaveis, pois geralmente a ferramenta é ge-
renciada por um grupo experiente. Em especial, podemos destacar o WEKA. Esta ferramenta
oferece, além de um conjunto de algoritmos de aprendizado de maquina, facilidade de uso,
métodos de experimentacdo e comparagdo entre algoritmos. O WEKA € conhecido mundial-
mente e possui uma grande quantidade de usuérios.

Neste trabalho, uma versao do algoritmo LAD foi descrita, assim como os seus principais
conceitos. E, portanto, necessario que se entenda qual é o verdadeiro impacto da descricdo de tal
algoritmo. Primeiro, € importante saber que nao existem descri¢des detalhadas em portugués
sobre o algoritmo LAD. Segundo, a versdao do LAD descrita neste trabalho possui um novo
procedimento de geracdo de regras que exibe resultados competitivos quando comparados a
outros algoritmos do estado-da-arte. Além disso, a versdo de geracdo de regras foi descrita pela
primeira vez neste trabalho.

Também, neste trabalho, foi mostrado como inserir um novo classificador dentro do WEKA.
Estes conhecimentos ndo existem, em tal nivel de detalhamento, em inglés ou em portugués.
Ainda, como foi descrito nos objetivos, um dos produtos deste trabalho € a disponibilizacao de
uma versao do WEKA contendo o classificador LAD (versdo que leva o nome de LAD-WEKA).

E necessdrio ressaltar alguns pontos sobre 0 LAD-WEKA. Primeiro, o LAD-WEKA possui
uma versado estavel do LAD e estd disponivel aqueles interessados no uso do classificador. Isto
¢ interessante, uma vez que, até entdo, nao existia uma versao publica do algoritmo. Além
disso, o classificador, por estar dentro do WEKA, usufrui das vérias vantagens da ferramenta.
Segundo, o LAD ainda ndo faz parte da versdo oficial do WEKA. Assim, espera-se que, a
partir da distribuicdo do LAD-WEKA, do uso e da menc¢ao da ferramenta em pesquisas, e da
publicacdo da ferramenta, o LAD venha a ser parte da lista de classificadores da versao oficial
do WEKA.

Ao fim, todos os objetivos tragados neste trabalho foram atingidos.
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