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RESUMO

Com o avango da tecnologia da informagao tornou-se possivel armazenar
grandes volumes de dados. A KDD (Knowledge Discovery in Databases) surgiu
nesse cenario como uma alternativa para extrair informacdes uteis dessas bases de
dados. A mineragdo de dados é uma das etapas da KDD na qual ocorre a busca
efetiva por conhecimentos novos e uteis a partir dos dados. Dentre as tarefas da
area de mineracao de dados, a classificacdo € uma das tarefas mais importantes.
Este trabalho analisa duas das mais importantes técnicas de classificacdo que sao a
Arvore de Decisdo e Naive Bayes. Uma discussdo foi realizada levando em
consideragao a forma como cada classificador trata os atributos no momento da
construcdo do modelo de classificacdo. Nessa fase a entropia e o ganho de
informacgéo foram utilizados para auxiliar na escolha dos atributos considerados mais
importantes. Os atributos redundantes, que repetem informacdes de outros atributos,
e os atributos irrelevantes, que agregam pouca ou quase nenhuma informagao para
a tarefa de classificagao, também fazem parte da discussao. A pesquisa foi baseada
em literaturas renomadas na area da mineragcao de dados das quais podemos citar:
Goldschmidt e Passos (2005), Russel e Norvig (2004), Tan, Steinbach e Kumar
(2009), Carvalho (2002), Ham e Kamber (2006), Garcia (2000) e Gama (2000). A
pesquisa permitiu observar que cada técnica apresenta vantagens e limitagoes,
considerando o tipo de dados em que sdo aplicadas. A Arvore de Decisdo tende a
obter melhores resultados quando na base de dados n&o estdo presentes os
atributos irrelevantes. Ja o Naive Bayes obtém resultados mais desejaveis na

auséncia de atributos redundantes.

Palavras-chave: Mineragdo de dados, Naive Bayes, Arvore de Decis&o.



ABSTRACT

With the advancement of information technology has made it possible to store
large volumes of data. The KDD (Knowledge Discovery in Databases) emerged in
this scenario as an alternative to extract useful information from these databases.
Data mining is one of the stages of KDD in which there is an effective search for new
and useful knowledge from the data. Among the tasks of data mining area, the
classification is one of the most important tasks. This paper examines two of the most
important classification techniques that are Decision Tree and Naive Bayes. A
discussion was conducted taking into account how each classifier is the attributes at
the time of construction of the classification model. In this phase the entropy and
information gain were used to assist in choosing the attributes considered most
important. The redundant attributes, which repeat information from other attributes,
and irrelevant attributes that add little or no information for the classification task, are
also part of the discussion. The research was based on literature renowned in the
field of data mining which include: Goldschmidt and Passos (2005), Russell and
Norvig (2004), Tan, Steinbach and Kumar (2009), Carvalho (2002), Ham and
Kamber (2006), Garcia (2000) and Gama (2000). The research allowed to observe
that each technique has advantages and limitations, considering the type of data they
are applied. Decision tree tends to get better results when the database are not
present irrelevant attributes. But the Naive Bayes get more desirable results in the

absence of redundant attributes.

Keywords: Data mining, Naive Bayes, Decision Tree.
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1 INTRODUGAO

O avango da tecnologia possibilitou o surgimento de hardwares com
capacidade cada vez maior de armazenamento e com baixo custo de aquisi¢céo, o
que possibilitou o acumulo de dados nas grandes corporagdes que tinham origem
tanto nas operagdes do dia a dia, na internet e em outras fontes de dados, formando
grandes bancos de dados. Pouca ou quase nenhuma informagao relevante era
identificada em todo esse emaranhado de dados, pois técnicas tradicionais de
andlise de dados eram utilizadas sem muito éxito para esse propédsito. As
informacgdes estavam presentes, mas ao mesmo tempo estavam “escondidas” o que
foi relatado por Ham e Kamber (2006), ricos em dados, mas pobre de informacdes.

A quantidade de informacdes disponiveis ultrapassou a capacidade humana
de compreensdo. Nao é viavel, sem o auxilio de ferramentas computacionais
apropriadas, a analise de grandes quantidades de dados pelo homem. Portanto,
torna-se imprescindivel o desenvolvimento de ferramentas que auxiliem o homem,
de forma automatica e inteligente, na tarefa de analisar, interpretar e relacionar
esses dados para que se possa desenvolver e selecionar estratégias de acdo em
cada contexto de aplicagao (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

E nesse cenario rico em dados, mas que estavam sendo mal aproveitados
pelas grandes corporagdes, que novos processos de classificagdo e exploracao de
dados foram desenvolvidos, tanto para processamento automatico quanto orientado
manualmente por um operador. Esse conjunto de técnicas € denominada
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge Discovery in
Databases - KDD), que se refere ao processo de descobrir informagbes uteis em
grandes bases de dados com o intuito de auxiliar nas tomadas de decisbes de forma
inteligente. Segundo Fayyad et al. (1996), a KDD & uma tentativa de solucionar o
problema causado pela chamada "era da informagao": a sobrecarga de dados.

A expressado Mineragdo de Dados é mais conhecida, mas € na verdade, uma
das etapas da Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados. Afirma também
que a Mineracao de Dados é a principal etapa do processo de KDD, é nessa etapa
que ocorre a busca efetiva por conhecimentos novos e uteis a partir dos dados
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). A Mineragdo de Dados € composta por muitas
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tarefas, a classificagao € uma delas, cujo objetivo é encontrar uma fungdo que possa
atribuir rétulos de classe a um determinado exemplo.

As técnicas de classificagdo utilizam um conjunto de dados de treinamento
para construir um modelo de classificagdo que define um mapeamento de instancias
para classes. No momento da classificagdo, este modelo € utilizado para predizer a
qual classe pertence uma nova instancia. Entre as técnicas de classificagcdo mais
conhecidas estio a Arvore de Decisdo e Naive Bayes.

Este trabalho propde-se a fazer uma discussao envolvendo as técnicas de
classificacdo Arvore de Decisdo e Naive Bayes tomando como base para essa
discussdo a importancia que cada atributo tem para o algoritmo de aprendizagem,
as métricas entropia e ganho de informagao vao orientar nessa tarefa e também o
comportamento apresentado por cada classificador quando no conjunto de dados

estiverem presentes atributos do tipo irrelevantes e atributos redundantes.

1.1 Motivagcao

A tarefa de classificar, ou seja, de definir objetos em categorias pré-definidas
desperta o interesse de pesquisadores das mais diversas areas de negdcios como a
Medicina, Ciéncias, Marketing, Economia, Astronomia, Geologia. Para as pessoas
envolvidas nesses negoécios a classificacdo esta no centro das atengbes uma vez
que a mesma ajuda na tomada de decisbes mais racionais a médio e em longo
prazo.

Dito isso, a motivagao para realizar este trabalho nasceu da necessidade de
promover uma discussao sobre dois dos mais usuais métodos de classificagdo que
séo o Naive Bayes e Arvore de Decisdo. Apresentar mais uma discussdo como
outras ja existentes, s6 que sem o uso de software que auxiliassem nessa tarefa
como o Weka, uma vez que o texto € mais uma discussdo que gira em torno do
comportamento dos dois classificadores no trato dos atributos no momento da
concepcdo do modelo de conhecimento e também de como se “comportam” na

presenca de atributos irrelevantes e atributos redundantes.

1.2 Objetivos do trabalho

O objetivo principal deste trabalho é realizar uma discussao entre as técnicas

de classificacdo Arvore de Decisdo e Naive Bayes levando em consideragdo a
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escolha dos atributos mais promissores do conjunto de dados, os atributos
redundantes e irrelevantes.

Os obijetivos especificos do trabalho sao:

a) Avaliar a importancia das métricas para avaliar modelos de classificagao
como a Acuracia, Taxa de Erro e a Matriz de Confuséo.

b) Investigar a importancia da Entropia e do Ganho de Informagéo, para a
escolha dos atributos mais promissores para dividir o conjunto de
treinamento.

c) Analisar as consequéncias do problema de Overfitting e Underfitting sobre

o poder de generalizagdo dos modelos de classificagao.

1.3 Organizagao do trabalho

Com o propdsito de organizar o trabalho de forma a facilitar o entendimento
do tema abordado, o conteudo presente foi dividido nos seguintes topicos:

O Capitulo 2 descreve o que é classificacdo no contexto de mineragao de
dados. Apresenta também métodos para avaliar um modelo de classificacao:
acuracia e taxa de erros e ainda a matriz de confusdo que tabula o numero de erros
e acertos em suas linha e colunas.

O capitulo 3 fornece a base para o entendimento dos classificadores de
Arvore de Decisdo e Naive Bayes. Introduz outras questdes importantes para a
classificagdo como: as métricas para escolher a melhor forma de dividir o conjunto
de treinamento que é a entropia e o ganho de informagé&o; overfitting e underfitting
de modelos de classificacéo; os algoritmos de inducdo de Arvore de Decisdo ID3 e
C4.5 e as caracteristicas de um classificador de Arvore de Decisdo. Continua com a
descricdo de conceitos importantes para um bom entendimento do classificador
Naive Bayes como: probabilidade condicional e incondicional, independéncia
condicional e o importante teorema de Bayes.

O capitulo 4 apresenta uma discussao entre os classificadores Naive Bayes e
Arvore de Decis3o, tomando como base a selecdo do melhor atributo para dividir o
conjunto de treinamento, os atributos irrelevantes e redundantes.

E por fim, no capitulo 5 serdo apresentadas algumas conclusdes obtidas da
discusséo realizada no capitulo 4, além de sugestdes para a realizagdo de trabalhos

futuros.
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2 CLASSIFICACAO

O ser humano esta sempre classificando o que percebe a sua volta, como
exemplo: criando classes de relagcbes humanas diferentes e dando a cada classe
uma forma diferente de tratamento; formando classes de comportamento em
diferentes ambientes; definindo classes sociais; estabelecendo preconceitos e
tratando as pessoas segundo estes esteredtipos, entre outras formas de
classificagdo (CARVALHO, 2002).

Entre as inUmeras aplicagdes que fazem com que a tarefa de classificacéo
tenha um papel importante na vida das pessoas, podemos citar: detecgdo de
fraudes, deteccdo de mensagens de spam em e-mails, a categorizagdo de células
como malignas ou benignas, analise de créditos, analise de riscos em seguros,
diagndsticos precisos de doencas e prescricao de tratamento, analise de defeitos em
equipamentos, classificacdo de galaxias, identificagdo de perfis para determinados
produtos, identificar segmentos de mercado e identificar padrdes de rotatividade.

Este capitulo abordara sobre a tarefa de classificagdo no contexto da
mineracdo de dados. A secdo 2.1 descreve os propdsitos de um modelo de
classificacdo; a secao 2.2 discorre sobre as métricas para avaliar modelos de

classificacdo e a sec¢ao 2.3 descreve a matriz de confusao.

2.1 Definicao

De acordo com Goldschmidt e Passos, classificagao consiste basicamente em
descobrir uma fungdo que seja capaz de mapear um conjunto de registros em um
conjunto de roétulos categodricos predefinidos, que sdao as classes. Assim que
descoberta, tal fungdo pode ser aplicada a novos registros para prever a classe em
que tais registros se enquadram.

E a tarefa que se ocupa em organizar objetos em uma entre diversas
categorias pré-definidas, € um problema universal que envolve diversas aplicagoes
(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Ainda segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009), classificacdo é a tarefa de
assimilar uma funcgéo alvo f que mapeie cada conjunto de atributos x para um dos
rotulos de classes y pré-definidos, onde essa fungdo € também conhecida
informalmente como modelo de classificacdo e que € util para os seguintes

propositos:
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Modelagem Descritiva: O modelo, nesse caso, serve como ferramenta
explicativa para distinguir objetos e classes diferentes. Por exemplo, seria util aos
jogadores de golfe e as pessoas envolvida em algum evento dessa natureza, ter em
maos um modelo descritivo que resuma os dados da tabela 2.1, de tal forma que

ficasse claro quais caracteristicas definem um dia como bom ou ruim para se jogar

golfe.
Tabela 2.1 — Informacgdes sobre condi¢des climaticas
Atributos

Aparéncia | Temperatura | Umidade | Vento | Jogar

(°F) (%) Golfe
Ensolarada 75 70 Sim Sim
Ensolarada 80 90 Sim Nao
Ensolarada 85 85 Nao Nao
Ensolarada 72 95 Nao Nao
Ensolarada 69 70 Nao Sim
Nublada 72 90 Sim Sim
Nublada 83 78 Nao Sim
Nublada 64 65 Sim Sim
Nublada 81 75 Nao Sim
Chuvosa 71 80 Sim Nao
Chuvosa 65 70 Sim Nao
Chuvosa 75 80 Nao Sim
Chuvosa 68 80 Nao Sim
Chuvosa 70 96 Nao Sim

Fonte: Goldschmidt e Passos (2005).

Modelagem Preditiva: O modelo de classificagdo também pode ser utilizado
para prever o rétulo de classe de registros ndo conhecidos. A figura 2.1 descreve o
comportamento de um modelo de classificagdo que ao receber um conjunto de
atributos de um registro desconhecido como entrada gera como saida o roétulo de
classe.

Figura 2.1 — Classificacdo como a tarefa de mapear um conjunto de atributos x no seu rétulo
de classe y.

Entrada Saida

Conjunto Modelo de Rétulo
de atributos :> Glassiﬁcacﬁg :> de classe

(%) (¥)

Fonte: Tan, Steinbach e Kumar (2009).
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2.2 Métricas para avaliagao de modelos de classificagao

Esta secdo descreve as métricas para avaliar modelos de classificagao
baseado no numero de erros e acertos cometido pelo modelo em um conjunto de

dados.

2.2.1 Acuracia

Conhecida como taxa de acerto ou precisao, € uma das principais métricas
utilizadas para avaliar modelos em problemas de classificacdo. Denotada pela
equacao 2.1:

Acc (%) = % x 100 2.1)

Onde |S¢| é a quantidade de registros classificados corretamente em um
conjunto qualquer S e |S| € quantidade de registros no conjunto S.

Para ilustrar o conceito de acuracia considere a tabela 2.1 com informacgdes
das condigdes climaticas. A partir desse conjunto de dados podemos gerar um
modelo de classificagdo M que classificou corretamente doze das quatorze

instancias desse conjunto, portanto a sua acuracia é calculada por meio da equagao
2.1:

Acc (%) = = x 100 = 85,71%

A acuracia calculada a partir do conjunto de dados utilizado para gerar o
classificador € denominada acuracia de treinamento, denotada por: AcCyein.

Agora vamos supor que queiramos testar o desempenho do modelo M em um
conjunto de dados também com quatorze instancias, mas que nao € igual aos dados
da tabela 2.1.

Suponha, também, que o modelo M tenha classificado corretamente 10 das

quatorze instancias, logo a sua acuracia sera:

Acc (%) = =, X 100 = 71,42%

A acuracia calculada a partir de um conjunto de testes é denominada de
acuracia de teste, denotada por: ACCeste.
Perceba que o classificador teve um desempenho razoavel no conjunto de

testes. Em geral, alta acuracia de treinamento ndo implica, necessariamente, que o



20

modelo é bom, apenas significa que ele € um espelho dos dados (sintese). Por outro
lado, baixa acuracia de treinamento nao implica que o modelo € ruim. Afirmacgdes
quanto a classificar um modelo como bom ou ruim s6 podem ser feitas a partir da
sua acuracia de teste que é uma boa estimativa para acuracia de execucgao (taxa de
previsdo). Em suma, um bom modelo de classificacdo deve ter altas taxas de

acuracia.

2.2.2 Taxa de erro

Outra medida muito conhecida, também denominada de taxa de classificacéo
incorreta, € a taxa de erro. Esta métrica € complementar a acuracia podendo,
portanto, ser expressa em termos dela e vice-versa. Comumente denotada pela
equacao 2.2:

S
Err (%) = % x 100 2.2)

Onde |S¢| € a quantidade de registros classificados incorretamente em um
conjunto qualquer S e |S| € quantidade de registros no conjunto S.

Como a acuracia e a taxa de erro sao medidas complementares, isso implica

dizer matematicamente que:

Acc = 1—Err (2.3)

2.3 Matriz de confusao

A avaliagdo de desempenho de um modelo de classificacdo é realizada a
partir das contagens de registros de testes previstos correta e incorretamente pelo
modelo. Estas contagens sao registradas em uma tabela conhecida como matriz de
confusédo (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Tabela 2.2 — Matriz de Confusao para um problema de duas classes

Classe prevista
Classe=1 Classe=0
Classe=1 f14 f10
Classe Real Classe=0 fo1 foo

Fonte: Tan; Steinbach e Kumar (2009).
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A tabela 2.2 mostra uma matriz de confusdo para um problema com duas
classes, portanto com duas dimensdes, uma que se refere as classes verdadeiras (a
classe que de fato os registros pertencem) e a outra referente as classes preditas (a
classe indicada pelo modelo de classificagao). Para ilustrar, a tabela 2.3 demonstra
o desempenho do modelo M no conjunto de teste. Perceba que o modelo classificou
corretamente dez registros (somatoério dos elementos da diagonal principal) e

classificou quatro registros de maneira incorreta (diagonal secundaria).

Tabela 2.3 - Exemplo de matriz de confusdo para o modelo M

Classes Jogar = Sim Jogar = Nao
Jogar = Sim 6 3
Jogar = Nao 1 4

Uma visédo geral da matriz de confusdo de um classificador possui as
seqguintes caracteristicas:

a) O numero de acertos, para cada classe, se localiza na diagonal principal

M(f11, foo) da matriz;

b) Os demais elementos M(fo, fo1), para i # j, representam erros na

classificacao;

c) A matriz de confusao de um classificador ideal possui todos os elementos

da diagonal secundaria iguais a zero, ja que nao comete erros.

Apesar de a matriz de confusdo fornecer as informagdes necessarias para
determinar o quao bem um modelo de classificacdo é executado, mais apropriado do
que resumir estas informagdes com um Unico numero, seria comparar o
desempenho de modelos diferentes. Isto pode ser feito usando a métrica de
desempenho conhecida como precisdo (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).
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3 TECNICAS DE CLASSIFICAGAO

Uma técnica de classificagcdo € uma abordagem sistematica que consiste na
construcdo de modelos de classificagdo a partir de um conjunto de dados de
entrada. Cada técnica emprega um algoritmo de aprendizagem para identificar um
modelo que melhor se ajuste ao relacionamento entre o conjunto de atributos e a
categoria rotulada dos dados de entrada, com o objetivo de prever corretamente os
rotulos da categoria de novos exemplos (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Este capitulo ira abordar os principais conceitos sobre duas das mais
conhecidas técnicas de classificacdo e que sao objetos de estudo desse trabalho:
Arvore de Decisdo e Naive Bayes. Sera conduzida uma discussdo mais detalhada

desses dois classificadores no capitulo 4.

3.1 Arvores de decisiao

Esta secéo descreve uma técnica de classificacdo conhecida como Arvore de
Decisao, em seguida abordara conceitos importantes como métricas para selecionar
a melhor divisdo do conjunto de treinamento e por fim os algoritmos de inducéo de

Arvore de Decisdo o ID3 e C4. 5.

3.1.1 Definicao

Uma Arvore de Decisdo é um modelo de conhecimento em que cada né
interno da arvore representa uma decisao sobre um atributo que determina como os
dados estao particionados pelos seus nos filhos. No inicio, todos os exemplos com
todas as classes misturadas, fazem parte da raiz da arvore. Denominado ponto de
separagao, um predicado € escolhido como sendo a condigdo que melhor divide ou
discrimina as classes. Este predicado € um dos atributos do problema e divide a
base dados em dois ou mais conjuntos, que sao associados cada um a um no filho.
Cada novo né abrange, uma particdo da base de dados que é recursivamente
separada até que o conjunto associado a cada no folha tenha somente registros, ou
a maioria de registros de uma mesma classe (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

As Arvores de Decisdo sdo representacdes simples do conhecimento e um
meio eficiente de construir classificadores que predizem classes baseadas nos
valores de atributos de um conjunto de dados (GARCIA, 2000). A Arvore de Decisédo

utiliza a estratégia de dividir-para-conquistar, um problema complexo €& dividido em
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subproblemas mais simples. A mesma estratégia € aplicada recursivamente a cada
um dos subproblemas (GAMA, 2000).

Entre as varias técnicas de classificacdo as Arvores de Decisdo sdo as Unicas
que representam os seus resultados de maneira hierarquica, ou seja, nodos em
niveis superiores representam atributos de maior importancia. Em contrapartida,
nodos inferiores representam atributos menos importantes. Assim, a raiz da arvore

representa o atributo de maior importancia para o problema em questao.

3.1.2 Funcionamento de uma arvore de decisao

Para exemplificar como a classificacdo com Arvore de Decisdo funciona,
considere um problema simples para classificar os dias, conforme eles sao
satisfatorios ou nado, para jogar golfe. Os registros sdo formados pelos seguintes
atributos: Aparéncia, Temperatura, Umidade, Vento e o atributo classe Jogar Golfe.
Os dias serao classificados em duas classes: Jogar Golfe= Sim e Jogar Golfe = Nao.
Os dados estao expostos na Tabela 2.1.

De posse da instancia (Aparéncia = Ensolarada, Temperatura = 80° F,
Umidade = 90%, Vento = sim) como concluir que € um bom dia para jogar golfe?
Uma forma de fazer isso é realizar uma série de questdes (testes de atributos) sobre
as caracteristicas de cada dia. A primeira questao é qual é a aparéncia do dia. Se a
respostar for nublada, definitivamente € um bom dia para jogar golfe. No caso da
instancia acima a resposta para o primeiro questionamento € ensolarada. O proximo
passo € saber qual € a umidade do dia, obtemos como resposta 90% aonde se
chegou a classe Nao, ou seja, ndo € um bom dia para jogar golfe.

A classificacdo da instancia dada como exemplo, foi possivel apdés uma série
de questdes cuidadosamente organizadas sobre os atributos do registro. A cada
resposta alcangada, uma nova pergunta é realizada até alcangar o né folha que
indica a classe do registro.

De maneira bem direta, a Arvore de Decisdo classifica novas instancias
partindo do nodo raiz (Aparéncia) até alcangar um dos nodos filhos. A figura 3.1
demonstra como a série de questdes realizadas para se chegar a uma concluséo
sobre qual classe o registro pertence, pode ser organizada em forma de uma arvore

hierarquica com nds e arestas direcionais.
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Figura 3.1 — Arvore de decis&o induzida do conjunto de dados da tabela 2.1

=nublada

= chuvosa

<=75%
’ = Sim = Nio

Fonte: Goldschmidt e Passos (2005)

3.1.3 Indugao de uma arvore de decisao

A tarefa de construir uma Arvore de Decisdo é comumente chamada de
inducédo, e se da por meio de um conjunto de treinamento que deva conter registros
previamente rotulados. Na maioria dos algoritmos de indugdo de Arvore de Decisdo
corresponde a um procedimento guloso que recursivamente constréi a arvore de
cima para baixo, ou seja, do no raiz em direcdo aos nés terminais. A cada interagao,
a partir do conjunto de treinamento, os algoritmos procuram pelo atributo que melhor
divide as classes para realizarem a ramificagcdo da arvore, e recursivamente
processam os subproblemas resultantes das ramificagcdes.

Conforme Goldschmidt e Passos (2005), a fase de construcdo de Arvores de
Decisdo é composta por duas operagdes: (a) a avaliagao e identificacao de qual
atributo divide melhor o conjunto de treinamento; e (b) a criagdo das partigdes
usando o melhor atributo identificado para os casos pertencentes a cada noé.

Como definir o atributo que melhor divide o conjunto de treinamento?

Certamente, testar todas as possibilidades ndo seria uma boa ideia e dependendo



25

do espago de busca, que algumas vezes € bastante grande, isso se tornaria inviavel
e demasiadamente custoso. Portanto, para que a Arvore de Decisdo tenha uma
acuracia aceitavel, deve-se definir medidas que auxiliem na escolha do atributo que

melhor divide o conjunto de treinamento.

3.1.4 Métricas para escolha de atributos

Existem varias medidas que podem ser usadas para determinar a melhor
forma de dividir os registros de um conjunto de dados. Tais medidas sédo definidas
em fungao da distribuicdo de classes dos registros antes e depois da divisdo (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009).

Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009), as métricas desenvolvidas para
selecionar a melhor divisdo, sao frequentemente baseadas no grau de impureza dos
nodos filhos. Quanto menor o grau de impureza, mais desigual € a distribuicdo das
classes. Exemplificando, um nodo com distribuicdo de classes (0,1) tem impureza
zero, em contrapartida um nodo com distribuicao de classes uniforme possui a maior
impureza. Ainda segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009), sdo exemplos de métricas

de impureza:

Entropia(t)=-%7-; p(i / t)log, p(i / t) (3.1)
Gini(t)=1- X7 [p((i / D]? (3.2)
Erro de Classificagao(t)= 1-max[p(i / t)] (3.3)

Onde ¢ é o numero de classes, p(i / t) € a razdo entre 0 numero de registros
que pertencem a classes i sobre o numero do total de elementos do conjunto de
dados em questao.

Das trés métricas de numeros 3.1, 3.2 e 3.3 iremos dar énfase apenas a
entropia, uma vez que é a métrica mais utilizada pelos algoritmos de indugdo de
Arvore de Decisdo junto com outra medida que é o ganho de informacéo, que por

sua vez avalia a qualidade de cada condigao de teste.
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3.1.4.1 Entropia

Entropia € a medida que indica a homogeneidade dos exemplos contidos em
um conjunto de dados. Permite caracterizar a "pureza" (e impureza) de uma colegao
arbitraria de exemplos (OSORIO, 2000).

Conforme Goldschmidt e Passos (2005), em um conjunto de atributos, o grau
de entropia expressa o grau de complexidade da informagao contida no referido
conjunto. Portanto, quanto menor a entropia, menor a quantidade de informagao
codificada em um ou mais atributos. Em contrapartida, quanto maior a entropia de
um conjunto de atributos, maior a relevancia destes atributos na descricdo do
conjunto de dados.

As métricas citadas acima conforme Tan, Steinbach e Kumar (2009),
alcangam seus valores maximos quando a distribuicdo de classe é uniforme (p igual
0.5). E valores minimos quando todos os registros fazem parte de uma mesma
classe (p é igual a 0 ou 1), onde p é a fragao de registro que pertence a cada classe.

Tomando o exemplo ilustrado na tabela 2.1, que € uma colecdo de 14
exemplos com 9 exemplos positivos (Jogar Golfe = Sim) e 5 negativos (Jogar Golfe
= Nao), a entropia no conjunto de exemplos pode ser calculada através da equacgao
3.1:

_ 9 9 5 5
Entropia(Tabela 2.1 )= - (ﬁ) log, (ﬁ) - (ﬁ) log, (ﬁ) =0.94

Para determinarmos qual atributo melhor divide o conjunto de dados, temos
que comparar o grau de impureza do nodo pai (antes da divisdo) com o grau de
impureza dos nodos filhos (apds a divisdo). Quanto maior for a diferenga melhor é o
atributo. A diferenca entre a entropia do nodo pai e do nodo filho recebe o nome de
Ganho de Informagéo (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

3.1.4.2 Ganho de informacéao

O Ganho de Informacao € baseado no indice de entropia para medicdo da
homogeneidade de cada né. O algoritmo ID3 (QUINLAN, 1986), foi pioneiro em
inducédo de arvores de decisdo, utiliza essa medida para determinar o quéao boa é
uma condi¢ao de teste realizada. Depois de feita a comparagado do nodo pai com os
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nodos filhos, o atributo que gerar uma maior diferenga sera escolhido como condi¢ao
de teste.

O ganho de informacgao pode ser definido como a medida da efetividade de
um atributo para classificar os dados de treinamento (GUARDA 2000). Ou seja, é a
reducdo esperada na entropia do conjunto causada pelo particionamento por este
atributo.

O ganho é dado formalmente pela Equacéao (3.4), na forma:

Ganho(A)= Entropia(t)— Yk, [(%) EntrOpia(ti)] 3.4

Sendo que A é o atributo associado a particao t, por sua vez t é a partigao
associada ao nodo em questao, k é a quantidade de valores possiveis que o atributo
A pode assumir e ti é particao associada a cada um desses valores.

No capitulo 4 os conceitos de entropia e ganho de informacéo serdo postos

em pratica.

3.1.5 Overfitting e underfitting de modelos de classificagao

De acordo com Goldschmidt e Passos (2005), uma vez induzida uma hipotese
(modelo de classificagdo), esta pode ser muito especifica para o conjunto de
treinamento utilizado. Caso este conjunto ndo seja suficientemente representativo, o
modelo de classificagdo pode ter bom desempenho no conjunto de treinamento, mas
nao no conjunto de teste. Diz-se, neste caso, que o modelo ajustou-se em excesso
ao conjunto de treinamento, ocorrendo um fenémeno denominado overfitting. Em
contrapartida, quando o modelo ajusta-se muito pouco ao conjunto de treinamento,
diz-se que ocorre um underfitting. Este fenbmeno costuma ocorrer em funcao de
parametrizagdes inadequadas do algoritmo de aprendizado. Por exemplo, um
numero alto de registros por nodo em uma arvore de decisdo, ou uma tolerancia de
erro excessivamente alta. Ja segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009), oveffitting e
underfitting sao duas patologias relacionadas a complexidade dos modelos.

Analisemos a figura 3.2 na qual temos, inicialmente, uma arvore simples
(poucos nés) com elevadas taxas de erros de treinamento e teste, caracterizando o
que chamamos de underfitting. Isto ocorre, pois, a arvore ainda ndo conhece bem a

estrutura dos dados e, consequentemente, tem fraco desempenho nos dois



28

conjuntos, o que nos leva a pensar da seguinte maneira: “Ja que o modelo ainda
nao conhece a estrutura dos dados devido a sua simplicidade, basta aumentarmos a
sua complexidade (numero de nodos) para que as taxas de erro caiam
solucionando, assim, o problema do underfitting”.

Esta estratégia realmente soluciona o problema, pois, as taxas de erros caem.
Entretanto, percebemos que, a medida que continuamos a aumentar o numero de
nodos da arvore, a taxa de erro treinamento continua a cair, mas a taxa de erro de

teste aumenta. Tal situagcédo é o que chamamos de overfitting.

Figura 3.2 — Taxas de erros de testes e de treinamento.
0.4 B T T T T

———  Erro de Treinamento

-—=— Erro de Teste

Taxa de Erro

A 1 L
0 50 100 150 200 250 300

Numero de Nodos

Fonte: Tan, Steinbach e Kumar (2009).

3.1.6 Algoritmos de Indugao de arvores de decisao

Os algoritmos de inducéo de Arvores de Decisdo geralmente empregam uma
estratégia que cresce uma Arvore de Decis&o tomando uma série de decisdes locais
consideradas 6timas sobre qual atributo usar para particionar os dados. Nao se pode
determinar qual é a melhor. Dependendo do problema, um algoritmo pode ser mais
eficiente que outro.

Em 1983, o professor Ross Quinlan da universidade de Sidney deu sua
enorme contribuicdo para os estudos que permitiram o aparecimento das Arvores de
Decisao. Elaborou um algoritmo ID3 e logo em seguida surgiu o C4.5, esses

algoritmos ser&o descritos com mais detalhes nesse trabalho.
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3.1.6.1 1D3

O professor Ross Quinlan desenvolveu a tecnologia que permitiu o
aparecimento das Arvores de Decis&o. Muitas pessoas na industria de Data Mining
consideram Quinlan como o "pai das Arvores de Decisdo". A contribuicdo de Quinlan
foi a elaboracdo de um novo algoritmo chamado ID3, desenvolvido em 1983. O ID3
e suas evolugdes (ID4, ID6, C 4.5, See 5) sao muito bem adaptadas para usar em
conjunto com as Arvores de Decisdo, na medida em que eles produzem regras
ordenadas pela importancia. Essas regras s&o, entdo, usadas para produzir um
modelo de Arvore de Decisdo dos fatos que afetam os itens de saida (DWBRASIL,
2002).

O algoritmo ID3 foi um dos primeiros algoritmos de Arvore de Decis&o, tendo
sua elaboracdo baseada em sistemas de inferéncia e em conceitos de sistemas de
aprendizagem. Logo apo6s foram elaborados diversos algoritmos, sendo os mais
conhecidos: C4.5, CART (Classification and Regression Trees), CHAID (Chi Square
Automatic Interaction Detection), entre outros (GARCIA, 2000).

O ID3 constréi a arvore de cima para baixo (top down) com o intuito de
escolher sempre o melhor atributo para cada n6 de decisao da arvore. O ID3 faz
uma avaliagcdo da informagdo contida em cada atributo baseado no ganho de
informacdo. Sendo que o atributo mais importante, ou seja, aquele com maior valor
de ganho de informagao é colocado na raiz e, de forma fop down, a arvore é
construida recursivamente. O algoritmo é aplicado recursivamente a cada no
descendente, até que algum critério de parada seja atingido. Isto gera uma Arvore
de Decisao aceitavel, na qual o algoritmo nunca retrocede para reconsiderar
escolhas feitas anteriormente.

Uma das vantagens do ID3 é sua simplicidade, o seu processo de construgao
torna relativamente simples a compreensao de seu funcionamento.

Por vez, a maior desvantagem do ID3 é o fato de que a arvore induzida é
imutavel, sendo assim ndo se pode eficientemente reutilizar a arvore sem a
reconstruir.

Abaixo uma lista de vantagens e desvantagens do algoritmo ID3:

Vantagens do ID3:

e Obtém regras a partir da experiéncia;
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e As regras geradas estao livres de inconsisténcias, eliminando o processo
de verificagao e ratificacdo no que diz respeito a redundancia e conflito de
regras;

e Simplicidade de implementagao e execugao.

Desvantagens do ID3:

e Aplicado apenas a dominios onde tanto as classes como os valores dos
atributos sdo mutuamente exclusivos;

¢ Nao contorna dominios que contenha ruidos;

e Gera regras ideais e completas (Acuracia 100%), o que o torna mais
suscetivel a overfitting;

O C4.5 é desenvolvido com o intuito de sanar a deficiéncia do algoritmo ID3

que é a possibilidade de gerar arvores demasiadamente ajustadas aos dados de

treinamento (overfitting).

3.1.6.2C4.5

O C4.5 é um dos mais tradicionais algoritmos de classificacdo (QUINLAN,
1993). Inspirado no algoritmo ID3, o método C4.5 procura abstrair Arvores de
Decisao a partir de uma abordagem recursiva de particionamento das bases de
dados (GOLDSCHMIDT, PASSOS, 2005).

Ja segundo Souza (2007) a principal diferenca entre o ID3 e o0 C4.5 é a
capacidade deste trabalhar com atributos cujo dominio seja continuo. Afirma ainda
que no caso de atributos discretos, a prépria natureza dos valores pode conter
informacgdes com alto grau de correlagdo em relacao a classificacdo das ocorréncias,
ou seja, alguns valores para este tipo de atributo podem ser um fator determinante
para a escolha da classe.

O ID3 cria uma sub-arvore para cada valor possivel do atributo (discreto).
Entretanto, esta abordagem n&o pode ser empregada para atributos continuos, pois
se cada valor deste atributo originar uma sub-arvore, € provavel que cada uma delas
tenha apenas um unico exemplo, isso acabaria, portanto, anulando o poder preditivo
da arvore, ja que valores desconhecidos jamais seriam classificados.

Para solucionar este problema Quinlan (QUINLAN, 1993) propde uma divis&o
binaria para atributos continuos, ou seja, propde testes dicotdbmicos da forma A k (A



31

< k ou A >= k), onde A é um atributo qualquer e k é numero real denominado limiar.
Isto resulta em arvores estritamente binarias para bases continuas.
Consequentemente, a escolha do melhor atributo deve levar em conta o melhor
limiar de particionamento para classificar os dados. Quinlan nos fornece o arcabougo
necessario para encontrar o melhor limiar dentre os limiares candidatos. Em
(QUINLAN, 1986), ele sugere que os limiares candidatos de um atributo A sejam
escolhidos da seguinte forma:

1. Ordenam-se os valores distintos de A para obter a sequéncia vy, ..., Vn.

2. Os limiares candidatos sao todos os pontos médios entre vi € vj+1, onde i €

1, 2,..., n-1):

ApOs a selecao dos limiares candidatos, utiliza-se a mesma estratégia do ID3
para a sele¢cdo do melhor limiar: 0 ganho de informag&o. Assim, todos os limiares
sao testados e € escolhido aquele que apresenta maior ganho de informagao. Esse
procedimento é feito para todos os limiares de todos os atributos e repetido para a
construcéo de cada sub-arvore (SOUZA, 2007).

Apbs a construcdo de uma Arvore de Decisdo é importante avalia-la. Esta
avaliagao € realizada através da utilizagado de dados que nao tenham sido usados no
treinamento. Esta estratégia permite estimar como a arvore generaliza os dados e se
adapta a novas situacdes, podendo, também, se estimar a propor¢cao de erros e

acertos ocorridos na construgdo da arvore (Brazdil et al., 2003).

3.1.7 Caracteristicas de inducéo de Arvore de Decis3o:

Algumas caracteristicas importantes de algoritmos Arvores de Decisdo de
acordo com Tan, Steinbach e Kumar, (2009):

1. Ndo assume nenhuma distribuicdo particular para os dados para construir
modelos de classificacdo. Em palavras mais simples, a Arvore de Decisdo
nao requer quaisquer suposi¢cdes a priori quanto ao tipo de distribuicdo de
probabilidades satisfeita pela classe e outros atributos.

2. Encontrar a Arvore de Decis&o 6tima é um problema NP-Completo. Muitos
algoritmos empregam alguma abordagem baseada em heuristicas para

guia-lo pelo vasto espaco de hipoteses. Por exemplo, os algoritmos
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apresentados utilizam estratégias gulosas de particionamento recursivo
para construcao da arvore.

3. As técnicas desenvolvidas para construgdo de Arvores de Decisdo sdo
computacionalmente menos custosas, tornando possivel construir,
rapidamente, modelos mesmo quando um conjunto de treinamento muito
grande é utilizado. Além disso, uma vez que a Arvore de Decisdo tenha
sido construida, classificar um novo registro é extremamente rapido, tendo
no pior caso uma complexidade O(w), onde w € a maxima altura da arvore.

4. Arvores de Decisdo, especialmente as de menor tamanho, sdo
relativamente faceis de interpretar. As acuracias das Arvores de Decisdo
sao comparaveis as de outras técnicas para muitos conjuntos de dados
simples.

5. Arvores de Decisdo sdo bastante robustas & presenca de ruido,

principalmente, quando métodos para evitar o overfitting sdo empregados.

3.2 Naive bayes

Esta secdo introduz uma a técnica conhecida como Naive Bayes que é
baseada no Teorema de Bayes, que por sua vez € um principio estatistico que
combina conhecimento prévio das classes com novas evidéncias colhidas dos
dados. A secéo inicia com alguns conceitos importantes para um bom entendimento
da mesma. Descreve o teorema de Bayes e 0 seu uso no processo de classificacao

seguido pelo classificador de Naive Bayes.

3.2.1 Definigao

Um classificador de Naive Bayes baseia-se no Teorema de Bayes, que por
sua vez esta relacionado ao célculo das probabilidades condicionais. E utilizado em
tarefas de classificagdo, como o proprio nome sugere (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005). De acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2009), O classificador de Naive
Bayes analisa a probabilidade condicional de classe supondo que os atributos séo
condicionalmente independentes, dado o rétulo de classe. Possivelmente, 0 modelo
de rede bayesiana mais utilizado na aprendizagem de maquina é o modelo de Naive
Bayes (RUSSEL; NORVIG, 2004).
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3.2.2 Probabilidade incondicional

A probabilidade incondicional, que também & chamada de probabilidade a
priori ou marginal, pode ser representada pela notagcdo P(A), significando a
probabilidade que a proposigdo A seja verdadeira na auséncia de qualquer outra
informacdo relevante (RUSSEL; NORVIG, 2004). E importante salientar que P(A)
somente pode ser usada quando nao ha outra informacgédo relacionada. Logo,
quando uma nova informacédo relevante B torna-se conhecida, € necessario
raciocinar com a probabilidade condicional de A dada B, ao invés de raciocinar com
a probabilidade a priori (RUSSEL; NORVIG, 2004).

3.2.3 Probabilidade condicional

A probabilidade de um evento A ocorrer, dado que outro evento B ocorreu, &
chamada probabilidade condicional do evento A dado B.

Podemos citar como exemplo, a probabilidade de que uma pessoa venha a
ter problemas do coragao dado que é sedentaria ou ainda, dessa pessoa contrair
diabetes dado que seus pais séo diabéticos.

Uma probabilidade condicional de acordo com Tan, Steinbach e Kumar
(2009), é a de que uma variavel aleatoria receba um determinado valor dado que o
resultado de outra variavel aleatoria seja conhecido. Exemplificando, a probabilidade
condicional P(Y=y/X=x) refere-se a probabilidade da varavel Y receber o valor vy,
dado que o valor da variavel X seja x.

Quando o especialista do dominio obtém alguma evidéncia anteriormente
desconhecida, as probabilidades a priori devem ser revistas, pois podem perder a
sua utilidade. Ao invés delas, devem ser usadas probabilidades condicionais
(também denominadas probabilidades a posteriori), com a notagdo P(X/Y). Essa
expressao € lida como “a probabilidade de X, dado que tudo o que sabemos é Y”
(RUSSEL; NORVIG, 2004).

3.2.4 Independéncia condicional

Segundo (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009), trés vaiaveis X, Y e Z ao
denotarem conjuntos de varidveis aleatérias, as variaveis de X sao ditas
condicionalmente independentes de Y dado Z, se a condicdo seguinte for
respeitada:
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P(X/Y ,Z)=P(X/Z) (3.7)

As relagbes de independéncia condicional sdo usadas para diminuir a
dimensionalidade e o numero de declaragdes de probabilidade condicional,
simplificando assim os calculos.

Sendo que a suposi¢ao de independéncia condicional entre X e Y pode ser

declarada formalmente da seguinte maneira:

d
PX/Y =y) = 1_[ P(X/Y =Y) (3.8)

Onde cada conjunto de atributos X = {X1, X2, X3, ..., Xd} consiste de d

atributos.

3.2.5 Teorema de bayes

E um principio estatistico que combina o conhecimento prévio com novas
evidéncias colhidas dos dados (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Sejam X e Y variaveis aleatérias, podemos definir a probabilidade junta,
P(X=x, Y=y), |é-se: probabilidade da variavel X receber o valor x e variavel Y receber
o valor y. Como ja foi dito na segéo 3.2.3, a probabilidade condicional é quando a
variavel X recebe um valor dado que o valor de Y é conhecido P(Y = y| X = x).

Relacionado as probabilidades condicionais e juntas temos a seguinte forma:
P(X,Y) = P(Y/X) x P(X) = P(X/Y) x P(Y) (3.9)

Igualando as duas ultimas expressdes na equacgado 3.10, leva a seguinte

férmula, conhecida como teorema de Bayes:

P(X.Y) (3.10)

PIYIX) =5
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3.2.6 Usando o teorema de bayes para a classificagao

Suponhamos um conjunto de atributos denotado por X e que Y por sua vez
denote a variavel de classe. Se esta tiver um relacionamento n&o deterministico com
os atributos, entdo podemos tratar X e Y com variaveis aleatorias e capturar seu
relacionamento usando probabilisticamente P(Y|X), esta probabilidade também é
conhecida como probabilidade posterior de Y, em oposi¢do a sua probabilidade
anterior, P(Y) (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Ainda segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009), durante a fase de treinamento
deve-se descobrir as probabilidades posteriores P(Y|X) para cada uma das
combinagdes de X e Y com base nas informagdes coletadas a partir dos dados de
treinamento. Conhecendo estas probabilidades, um registro de teste X' pode ser
classificado localizando-se a classe Y’ que maximiza a probabilidade posterior,
P(Y’|X).

Para exemplificar considere o exemplo retirado da tabela 2.1 que possui o
seguinte conjunto de atributos: X = (Aparéncia = Ensolarada, Temperatura = 72 ° F,
Umidade = 95%, Vento = N&o). Para classificar o exemplo precisamos calcular as
probabilidades posteriores para P(Jogar = Sim|X) e P(Jogar = Nao|X). Os calculos
terdo como base as informacgdes da tabela 2.1. Se P(Jogar = Sim|X) > P(Jogar =
Nao|X) o exemplo sera classificado como Sim, se for o contrario sera classificado
como Nao.

Ainda que para um numero moderado de atributos, € dificil avaliar as
probabilidades posteriores com precisdo para cada combinagao possivel de rétulo
de classe, isso por que requer um conjunto de treinamento muito grande. A utilidade
do teorema de Bayes esta principalmente em permite que se calcule a probabilidade
posterior em termos da probabilidade anterior P(Y), da probabilidade condicional de

classe P(X]Y) e da evidéncia P(X), o que € demonstrado na equagéao 3.11:

P(X/Y) x P(Y) (3.11)
P(X)

O termo P(X) pode ser ignorado, tendo em vista que o mesmo é constante

P(Y/X) =

para diferentes valores de Y. A probabilidade anterior P(Y) é facilmente verificada a
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partir do conjunto de treinamento calculando-se a fragéo de registro de treinamento
que pertence a cada classe.
De um modo mais geral e para facilitar o entendimento, a expressao 3.11
pode ser escrita assim como descrito na equagao 3.12:
verossimilhanga x conhecimento prévio

i = 3.12
Posterior ~videncia (3.12)

A probabilidade de classe P(X]Y), sera avaliada com uma das mais simples,
porém nao menos importante implementagdo de método de classificagdo Bayesiano,

o0 método de Naive Bayes.

3.2.5 Como funciona um classificador de Naive Bayes

Como o classificador de Naive Bayes avalia a probabilidade condicional de
classe supondo a independéncia condicional entre os atributos, estima-se a
probabilidade condicional de cada X, dado Y(classe), em vez de calcular a
probabilidade condicional de classe para cada combinacao de X.

Consequentemente uma boa estimativa da probabilidade pode ser alcancada
com menos esforgos, tendo em vista que ndo é necessario um grande conjunto de
treinamento.

O classificador de Naive Bayes calcula a probabilidade posterior para cada
classe Y para que possa classificar um determinado registro, equagéo 3.13. Sendo
que o objetivo & escolher a classe que maximize o numerador, P(Y)[I%, P(X]Y), ja

que P(X) é fixo.

P(Y)TIL; P(XIY) (3.13)
P(X)

P(Y[X)=

Para exemplificar o funcionamento do classificador Naive Bayes, considere
uma instancia que é representada pelo seguinte conjunto de atributos X = (Visual =

Sol, Temperatura = Agradavel, Umidade = Alta, Vento = Forte).
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Tabela 3.1 — Informacdes sobre condigdes do tempo

Visual Temperatura | Umidade | Vento | Jogar
Sol Quente Alta Fraco | Nao
Sol Quente Alta Forte Nao
Nublado | Quente Alta Fraco | Sim
Chuva Agradavel Alta Fraco |Sim
Chuva Frio Normal Fraco | Sim
Chuva Frio Normal Forte Nao
Nublado | Frio Normal Forte Sim
Sol Agradavel Alta Fraco | Nao
Sol Frio Normal Fraco | Sim
Chuva Agradavel Normal Fraco |Sim

Primeiro calcula-se a probabilidade anterior de classe para as classes Sim e
Nao, com base nas informagdes da tabela 3.1 temos:

P(Sim | X) = 6/10 e P(Nao |X) = 4/10.
O préximo passo € calcular a probabilidade condicional para cada atributo X;:

P(X|Sim) = P(Visual = Sol | Sim) x P(Temperatura = Agradavel | Sim) x P(Umidade =
Alta | Sim) x P (Vento = Forte |Sim) = 1/6 x 2/6 x 2/6 x 1/6 = 0,0030.

P(X|Sim) = P(Visual = Sol | N&o) x P(Temperatura = Agradavel | Nao) x P(Umidade =
Alta | Nado) x P (Vento = Forte |[Nao) = 3/4 x 1/4 x 3/4 x 2/4 = 0,0703.

Finalmente, calculando as probabilidades posteriores para a classe Sim e Nao
temos:

P(Sim|X) = 6/10 x 0,0030 = 0,0018.
P(N&o|X) = 4/10 x 0,0703 = 0,0281.
Uma vez que P(Nao|X) > P(Sim|X), o registro é classificado como N&o.

3.2.6 Caracteristicas de classificadores Naive Bayes

Caracteristicas relevantes inerentes aos classificadores Naive Bayes segundo
Tan, Steinbach; Kumar, (2009):
1. Sao robustos para pontos de ruidos isolados porque calculam a média de
tais pontos ao avaliar probabilidades condicionais a partir de dados.
2. Sao robustos para atributos irrelevantes. Se X; for um atributo irrelevante,

entdo P(X]Y) se torna quase que uniformemente distribuido. A
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probabilidade condicional de classe para X; ndo tem impacto no calculo
geral da probabilidade posterior.

3. Atributos  correlacionados podem degradar o desempenho de
classificadores Naive Bayes porque a suposicdo de independéncia

condicional ndo é mais verdadeira para tais atributos.
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4 UMA DISCUSSAO ENTRE OS CLASSIFICADORES: NAIVE BAYES E ARVORE
DE DECISAO.

O capitulo 3 descreveu os conceitos de entropia, ganho de informacéao,
probabilidade condicional e focou principalmente em duas das mais populares
técnicas de classificacdo: Naive Bayes e Arvore de Decisdo. Este capitulo introduz
uma base de dados frequentemente utilizada na literatura a weather tabela 4.1, que
esta presente no software WEKA (Waikato Enviromment for Knowledge Analysis),
que € um software de dominio publico, desenvolvido no meio académico da
Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, em 1999 e que esta disponivel no
endereco eletronico: https://sourceforge.net/projects/wekalfiles/weka-3-6/3.6.9/. Em
seguida sera realizada uma discussé&o entre os classificadores Naive Bayes e Arvore
de Deciséo, utilizando os conceitos de entropia e ganho de informagdo. A secao 4.1
guia essa discussao levando em consideragcdo a escolha dos atributos mais
promissores do conjunto de dados; ja a sec¢ao 4.2 toma como parametros para essa

discussao os atributos irrelevantes e redundantes.

4.1 Atributos mais promissores do conjunto de treinamento.

Nesta secdo €& demonstrado como os atributos sdo tratados pelos
classificadores durante a concepcao do modelo de classificagao. Nesse contexto, as
métricas entropia e ganho de informagao desempenham um importante papel.

Um modelo de classificacdo € gerado a partir do momento em que um
conjunto de treinamento, com um numero de N exemplos, € submetido ao algoritmo
de aprendizagem de uma técnica de classificagdo. Esse € um procedimento comum
aos classificadores Naive Bayes e Arvore de Decisdo. A diferenga esta no esquema
utilizado pela Arvore de Decisdo para selecionar os melhores atributos com o
objetivo de minimizar a profundidade da arvore, obter uma classificagao correta com
um pequeno numero de testes. Esse procedimento nao ocorre no Naive Bayes.

Segundo Russell e Norvig (2004), o algoritmo de aprendizagem de Arvore de
Decisao testa primeiro o atributo “mais importante”, que é aquele que faz maior
diferenca na classificagdo de um exemplo. Para um exemplo mais concreto e com o
intuito de demonstrar essa questdo da importancia de cada atributo, considere o

conjunto de dados da tabela 4.1 que tem informagdes sobre as condigbes climaticas
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e recomendagdes que podem ajudar a determinar um bom dia para jogar ténis. E
composta pelos atributos: Visual, Temperatura, Umidade, Vento e pelo atributo
classe “Jogar’” que pode assumir os valores “Sim ou N&o”, possui 14 exemplos

sendo 09 positivos (Jogar = Sim) e 05 negativos (Jogar = N&o).

Tabela 4.1 — Conjunto de dados weather

Atributos
Exemplos Visual Temperatura Umidade Vento Jogar
1 Sol Quente Alta Fraco Nao
2 Sol Quente Alta Forte Nao
3 Nublado Quente Alta Fraco Sim
4 Chuva Agradavel Alta Fraco Sim
5 Chuva Frio Normal Fraco Sim
6 Chuva Frio Normal Forte Nao
7 Nublado Frio Normal Forte Sim
8 Sol Agradavel Alta Fraco Nao
9 Sol Frio Normal Fraco Sim
10 Chuva Agradavel Normal Fraco Sim
11 Sol Agradavel Normal Forte Sim
12 Nublado Agradavel Alta Forte Sim
13 Nublado Quente Normal Fraco Sim
14 Chuva Agradavel Alta Forte Nao

Fonte: Software Weka versao 3.6.9 (2013)
Para decidir quais os atributos mais importantes, faz-se uso das métricas que

selecionam o melhor atributo como ja foi visto no capitulo 3 seg¢ao 3.1.4.
Primeiramente calculamos a entropia da base de dados tabela 4.1, antes de dividi-la

por qualquer atributo, utilizando a equacgao 3.1 temos:

Entropia (weather) = -9/14 x (logz (9/14) — 5/14 x log, (5/14)) = 0,94.

Em seguida cada atributo sera avaliado individualmente. Calcula-se a entropia
de cada atributo com o objeto de descobrir qual deles resultara em um maior ganho
de informacao, esse sera utilizado como primeiro teste na arvore. Comecando pelo
atributo Visual, o conjunto de treinamento sera dividido em trés particdes, uma vez
que este atributo pode assumir trés valores possiveis: (chuva, nublado, sol), da

seguinte forma:
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1. Trés exemplos positivos e dois negativos sao definidos pelo atributo Visual
= chuva;
2. Quatro exemplos positivos s&o definidos por Visual = nublado;

3. Dois exemplos positivos e trés negativos sao definidos por Visual = sol.

A seguir calcula-se a entropia para as particbes geradas a partir do atributo

Visual:

Entropia (Visual) = 5/14 x (-3/5 x logz (3/5) — 2/5 x loga (2/5))
+ 4/14 x (-4/4 X 10g, (4/4) — 0/4 x logz (0/4))
+ 5/14 x (-2/5 x logz (2/5) — 3/5 x logz (3/5)) = 0,694

Logo o ganho de informagao do atributo Visual sera calculado pela diferencga
da entropia do conjunto antes da divisao, tabela 4.1 pela entropia do atributo Visual

fazendo uso da equagao 3.4 tem o seguinte:

Ganho(Visual)= Entropia(weather)— Y= [(%) Entropia(ti)]= 0,940 — 0,694 = 0,246.

Onde K = 3 representa a quantidade de valores possiveis que o atributo
Visual pode assumir e ti a particdo associada a cada um desses valores.

De forma analoga sera feito o calculo do ganho de informacgao para os demais
atributos, sendo que aquele que resultar em um maior ganho de informagéo sera o
primeiro atributo a dividir o conjunto de treinamento, ou seja, sera o ponto de
separagao no no raiz. Abaixo esta apresentado de forma resumida, o ganho de
informagao para os demais atributos:

e Ganho (Umidade) = 0,940 — 0,789 = 0,151

e Ganho (Vento) = 0,940 — 0,892 = 0,048

e Ganho (Temperatura) = 0,940 — 0,911 = 0,029.

Portanto o atributo que foi selecionado e sera usado como teste no né raiz,
uma vez que no inicio todos os exemplos estdo no no raiz, foi o atributo Visual, pois
o0 ganho de informacgéo para este atributo foi o maior. A figura 4.1 mostra a diviséo
do conjunto de treinamento em fungcdo dos atributos Visual e Umidade que

obtiveram o maior ganho de informacgao respectivamente.



42

Figura 4.1 — Divisdo dos exemplos por meio de testes em atributos.

Legenda

10 " 12 13

3 4 S 7 9
- - - - - Exemplo positivo
- Exemplo negative

(a) Conjunto de treinamento com exemplos positivos e negativos.

| Visual? I
Sol Chuva
Nublado
|
9 1" 3 7 12 13 4 5 10
EEE 2@
[sm]

(b) A divisao pelo atributo visual, nos permite responder Sim se a resposta ao teste for nublado.

Quente Frio

12 5 7 9 10 1 13

3 4
gE@ge | @

(c) O atributo umidade nao faz uma boa diviséo dos exemplos positivos & negativos.

Fonte: adaptado de Russel e Norvig (2004).

Russell e Norvig (2004) definem como atributo perfeito aquele que divide o
conjunto de treinamento exatamente em subconjuntos nos quais todos s&o positivos
ou todos negativos. Nao é o caso do atributo Visual, mas ainda assim se mostra
razoavelmente bom, uma vez que se a resposta ao teste for Nublado, ficamos
somente com exemplos positivos (3, 7, 12 e 13), figura 4.1(b), logo a classe & Sim,
isso significa que € um bom dia para se jogar ténis. Em contrapartida o atributo
umidade é um atributo fraco, uma vez que dividiu o conjunto em dois subconjuntos
onde ambos possuem exemplos positivos e negativos figura 4.1(c).

Diferente da Arvore de Decisdo no classificador Naive Bayes todos os
atributos do conjunto de treinamento s&do igualmente importantes, uma vez que

todos sao utilizados na tarefa de classificar um exemplo. Para ilustrar essa situagao
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vamos considerar um dia de sol, quente, de alta umidade e vento forte. Aplicando o
classificador de Bayes temos o seguinte:

Primeiramente vamos encontrar a probabilidade anterior de cada classe que
podem ser calculadas levando em consideragao a fragao de registros de treinamento
(figura 4.1) pertencente a cada classe. Uma vez que nove registros pertencem a

classe Sim e cinco a classe Nao, temos P(Sim) = 9/14 e P(Nao) = 5/14.

Tabela 4.2 — Probabilidade condicional para os atributos da tabela 4.1

P(Visual = sol | Nao) = 3/5 P(Umidade = alta | Nao) = 4/5
P(Visual = sol | Sim) = 2/9 P(Umidade = alta | Sim) = 3/9
P(Temperatura = quente | Ndo) = 2/5 | P(Vento = forte | Nao) = 3/5
P(Temperatura = quente | Sim) =2/9 | P(Vento = forte | Sim) = 3/9

(
(
(
(

Utilizando as informagdes da tabela 4.2, que mostra as probabilidades
condicionais somente para os valores de atributo que participam do exemplo acima,
podemos definir a probabilidade posterior pelo produto entre a probabilidade anterior
de classe (P(Sim) e P(No)) e as probabilidades condicionais de classe [I&, P(X|Y),
como ja foi discutido na segao 3.2.5 utilizando a equagéao 3.13.

P(Jogar = Sim | sol, quente, alta umidade, vento forte) =.

P(Sim) x P(visual = sol/Sim) x

P(temperatura = quente/Sim) x

P(umidade = alta/Sim) x

(vento = forte/Sim) = 9/14 x 2/9 x 2/9 x 3/9 x 3/9 = 0,0035.
P(Jogar = Nao | sol, quente, alta umidade, vento forte) =

P(Nao) x P(visual = sol/Nao) x

P(temperatura = quente/ Nao) x

P(umidade = alta/ N&o) x

P(vento = forte/ Nao) = 5/14 x 3/5 x 2/5 x 4/5 x 3/5 =0,0411.

Uma vez que P(Jogar = Nao) > P(Jogar = Sim), o exemplo é classificado
como N&o, logo ndo € um bom dia para jogar ténis. Seguindo a linha pontilha da
Arvore de Decisdo figura 4.2, chegaremos a mesma conclusdo apds uma série de

testes sobre os atributos da Arvore da seguinte forma:
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A primeira questdo é qual é o visual do dia. Se a respostar for nublado,
definitivamente € um bom dia para jogar ténis. No caso da instancia acima a
resposta para o primeiro questionamento € sol. O proximo passo é saber qual é a
umidade do dia, obtemos como resposta alta, portanto pode-se concluir que nao é

um bom dia para se jogar ténis, ou seja, a classe resultante é NAO.

Figura 4.2 — Arvore de decis&o induzida do conjunto de dados da tabela 4.1.

#
-’

= nublado

= sol
/ ﬁ

= alta = normal

= chuva

= forte =fraco

= = ==

Fonte: Adaptada do software Weka versao 3.6.9 (2013).

4.2 Atributos irrelevantes e redundantes presentes no conjunto de treinamento

A secao 4.2 descreve o comportamento apresentado pelos classificadores
Naive Bayes e Arvore de Decisdo quando o conjunto de treinamento possui atributos
irrelevantes e atributos redundantes.

A figura 4.2 deixa evidente que o atributo “temperatura”, que faz parte do
conjunto de treinamento, n&o foi utilizado pela Arvore de Decisdo, o que sugere que
a escolha dos melhores atributos para dividir o conjunto de treinamento, deixa de
fora aqueles atributos que nao influenciam ou que influencia muito pouco na
classificagcao, esses atributos sdo chamados de irrelevantes. Segundo Goldschmidt
e Passos (2005), uma Arvore de Decisdo é induzida a partir do conjunto de dados,
de tal modo que aqueles atributos que nao sao utilizados na arvore sao
considerados irrelevantes para o problema.

De acordo com Russell e Norvig (2004), se um conjunto de exemplos for

dividido por um atributo irrelevante, espera-se de um modo geral que os
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subconjuntos resultantes dessa divisdo tenham aproximadamente as mesmas
proporgdes de exemplos positivos e negativos que o conjunto original. O ganho de
informacao estara perto de zero. Desse modo, o0 ganho de informagédo da uma boa
indicacao de que o atributo é irrelevante.

Dessas observagdes, surge outra importante e significativa diferenca entre os
dois classificadores, que é a utilizagdo de atributos irrelevantes da base de dados. O
Naive Bayes, ao contrario da Arvore de Deciséo, como ja foi dito, utiliza todos os
atributo inclusive temperatura que tem ganho de informacgao 0,029, de todos é o que
mais se aproxima de zero.

Ocorre que o classificador Naive Bayes nao tem seu desempenho degradado,
por mais que utilize atributos que ndo agregam informacao util no processo de
classificagdo. Os classificadores de Naive Bayes sao robustos para atributos
irrelevantes, uma vez que um atributo Xi € irrelevante, a probabilidade condicional de
classe para esse atributo se torna quase que uniformemente distribuido e ndo gera
impacto no calculo geral da probabilidade posterior (TAN; STEINBACH; KUMAR,
2009).

Em contrapartida, a Arvore de Decisdo é sensivel a atributos irrelevantes. De
acordo com Tan; Steinbach e Kumar (2009) ha situagbes em que a presencga de
muitos atributos irrelevantes na base de dados pode levar a escolha acidental de um
deles durante o processo de crescimento da arvore, a consequéncia disso seria uma
arvore de tamanho maior que o necessario.

Tao indesejaveis quanto os atributos irrelevantes sdo os atributos
redundantes, uma vez que o objetivo da maioria dos algoritmos de classificagéo é
chegar a modelos que obtenham a maior precisdo ou, consequentemente, a menor
taxa de erro no conjunto de treinamento. Atributos redundantes mantém uma
correlagdo com outros atributos, de tal forma que ndo agregam novas informagdes.
Nas palavras de Tan; Steinbach e Kumar (2009), caracteristicas redundantes em
uma base de dados, duplicam muitas ou todas as informagdes inseridas em um ou
mais atributos.

Vamos supor que na tabela 4.1 tivesse um atributo com nome de Aparéncia
com os mesmo valores do atributo Visual para os 14 exemplos. Diante de uma

situagdo evidente de atributo redundante um algoritmo de aprendizagem de Arvore
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de Decisdo, se comportaria do seguinte modo de acordo com Tan; Steinbach e
Kumar (2009), um dos atributos redundante sera descartado, ou seja, ndo sera
usado para fazer a divisdo assim que o outro tiver sido escolhido.
Consequentemente a precisdo de uma Arvore de Decisdo, ndo é afetada
adversamente na presenca de atributos redundantes.

Em contrapartida o classificador Naive Bayes é sensivel a presengca de muitos
atributos redundantes. De acordo com Kira e Rendell (1992), os atributos
redundantes prejudicam o desempenho dos algoritmos de aprendizagem tanto na
velocidade quanto na taxa de acerto. Os métodos de aprendizagem indutiva
funcionam melhor quando sdo alimentados com caracteristicas relevantes
(RUSSELL; NORVIG, 2004).

A tabela 4.3 mostra de forma resumida as caracteristicas dos classificadores

Naive Bayes e Arvore de Decisdo, em relacdo aos critérios que fazem parte dessa

discussao:
Tabela 4.3 — Caracteristicas da Arvore de Decis&o e Naive Bayes
Classificadores Selegao interna de Atributos Atributos
atributos Irrelevantes redundantes
Arvore de Decisao Sim Sensivel Nao sensivel
Naive Bayes Nao N&o sensivel Sensivel

e Os algoritmos de Arvore de Decisdo descrito neste trabalho fazem a
selegao interna de atributos, com o objetivo de encontrar os atributos mais
importantes para a construgdo do modelo de aprendizagem.

e Para o algoritmo de Naive Bayes todos os atributos sao igualmente
importantes, uma vez que nao ha uma selecdo com o proposito de escolher
os atributos mais relevantes.

e Os algoritmos de Arvore de Decisdo sdo sensiveis a atributos irrelevantes,
mas nao sao sensiveis aos atributos redundantes;

e O algoritmo Naive Bayes nao apresenta sensibilidade aos atributos
irrelevantes, uma vez que os mesmos nao afetam o calculo geral da
probabilidade posterior P(Y|X).
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5. CONCLUSAO

Este trabalho introduziu uma discussé&o sobre dois classificadores o Naive
Bayes, provavelmente é a implementacdo mais utilizada dos classificadores
bayesianos na tarefa de classificacdo e a Arvore de Decisdo. Os algoritmos de
classificacdo de Arvore de Decisdo utilizados neste trabalho foram o ID3 e C4.5,
mas existem muitos outros importantes como: Hunt, CART, CHAID e See 5 entre
outros. A preferéncia pelo ID3 e C4.5 se justifica pelo fato de serem bastante aceitos
no meio académico e cientifico e frequentemente serem usados como padrao de
comparagao em relagdo a outros algoritmos. A discussao gira em torno da escolha
dos atributos mais importantes do conjunto de dados, dos atributos irrelevantes e
redundantes. Entenda por mais importante, aqueles atributos que fazem uma melhor
discriminagao do conjunto de treinamento, ou seja, separa de maneira mais precisa
os exemplos positivos e negativos nas suas respectivas classes.

Os atributos mais importantes para os algoritmos de Arvore de Decisdo, sdo
escolhidos com base na entropia e no ganho de informagdo que sdo as métricas
utilizadas pelos algoritmos ID3 e C4.5 citados neste trabalho. Por sua vez o Naive
Bayes utiliza todos os atributos da base de dados, ou seja, ndo existe um atributo de
maior importancia do que outro, uma vez que todos sao utilizados pelo algoritmo
durante a construgdo do modelo de aprendizagem. Isso leva a outro ponto
importante, o Naive Bayes ao utilizar todos os atributos da base de dados,
consequentemente utiliza também os atributos irrelevantes e os redundantes. O
Naive Bayes é robusto a atributos irrelevantes, isso por que eles ndo causam
impactos no calculo da probabilidade condicional de classe. Para exemplificar essa
situagdo, no calculo da probabilidade condicional (tabela 4.2) se os valores
P(Temperatura = quente | Nao) = 2/5 e P(Temperatura = quente | Sim) = 2/9 fossem
retirados do calculo da probabilidade posterior, ainda sim a instancia citada no
exemplo seria classificada como Jogar = Nao.

Em contrapartida a Arvore de Decis&o é sensivel a atributos irrelevantes. Tal
fato fica evidente, pois o atributo temperatura ndo foi utilizado na construgcdo do
modelo de aprendizagem, o que fica evidente na figura 4.2 que demonstra a Arvore
de Decisdo induzida a partir do conjunto de dados da tabela 4.1. Ja os atributos

redundantes ndo afetam adversamente a precisdo dos algoritmos de Arvore de
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Decisao, pois apenas um dos atributos redundantes sera selecionado para a divisdo
do conjunto de dados, o outro sera descartado. A suposi¢ao de independéncia do
Naive Bayes; o quer dizer que o valor de um atributo ndo influéncia no valor de outro
atributo, dada a informacao da classe; funciona bem para os atributos irrelevantes,
mas n&o para os atributos redundantes, ja que os atributos redundantes sao
multiplicados.

Uma vez que o objetivo é a descoberta de conhecimento a partir de dados, a
presenca de atributos redundantes pode interferir na precisdo do modelo induzido
pelo Naive Bayes assim como os atributos irrelevantes podem influenciar nos
resultados dos algoritmos de Arvore de Decisdo. Sendo assim, a presenca de
atributos redundantes e irrelevantes € indesejavel em uma base de dados.

Este trabalho deixa sua contribuicdo, tendo em vista que promove uma
discussao sobre importantes diferencas entre dois tipos de classificadores bem
aceitos e que obtém bons resultados em situacbes adequadas a cada um. Apesar
de nao ser esse o foco deste trabalho, mas de certa forma, confirma o que foi
enunciado no teorema de NFL (No Free Lunch Theorem), néo existe um algoritmo
de classificagdo que seja superior a todos os outros em qualquer problema de
classificagao.

Esse trabalho mostrou uma discussao entre duas técnicas de mineragao de
dados: a Arvore de Decisdo e Naive Bayes. Existem algumas alternativas que
podem ser aplicadas em trabalhos futuros:

e Levando em consideracdo a presenca de atributos irrelevantes e
redundantes na base de dados e que existem bons algoritmos de selecao de
atributos. Seria interessante comparar a precisdo dos modelos construidos
pelo Naive Bayes, a partir do subconjunto de atributos selecionados pelo
algoritmo de selecdo com os modelos construidos a partir do conjunto
original.

e Propde-se realizar uma discussao nos moldes da vista neste trabalho.
Comparando o Naive Bayes com outros algoritmos de classificagdo que nao
utilizem a entropia como funcdo de divisdo, mas a distancia entre as
instancias, como fung¢ao de divisdo do conjunto de dados, para auxiliar na

classificacdo de novos exemplos, assim como o k-NN (K-Nearest Neighbors).
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e Com relagdo ao classificador de Naive Bayes, seria interessante
aprofundar as pesquisas com o objetivo de investigar o problema que é
ocasionado quando os exemplos de treinamento ndo cobrem todos os valores
de atributos. Por exemplo, se P(Temperatura = quente / Sim) for igual a zero
em vez de 2/9, entdo um registro com conjunto de atributos X=(Visual =
Nublado, Temperatura = Quente, Umidade = Alta, Vento = Fraco) possui as
seguintes probabilidades:

P (X | Nao)=0x2/5x4/5x2/5=0.

P (X| Sim)=4/9x0x3/9x6/9 =0.

Logo o classificador de Naive Bayes nao conseguira classificar o registro.

e Os métodos para avaliar o desempenho de um classificador e evitar os
problemas de overfitting e underfitting como o Holdout, Validagdo Cruzada e
Bootstrap nao foram apresentados neste trabalho, por isso fica como uma
sugestao para trabalho futuro.

e Outro tema importante e que também néo foi abordado neste trabalho
e que daria uma boa discussao é a prevaléncia de classes. Quando uma
classe existe em quantidade bem superior a outra, os modelos de
classificagdo induzidos a partir desses dados sédo tendenciosos as classes
majoritarias. Para contornar esse problema € utilizado o conceito de Matriz de
Custo. Em uma Matriz de Custo, o peso do erro associado aos registros cujas

classes sejam menos numerosas € maior.
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