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Resumo

Na construcao de uma aplicagao de aprendizado de maquina, um especialista
define seu objetivo, determina, baseado em algumas hipdteses, os dados que possuem
uma relagao causal com o objetivo, seleciona o modelo que melhor se adequa a suas
hipdteses e dados, realiza experimentos e analisa a qualidade da solucao. Na fase de
analise, uma propriedade fundamental do modelo é a interpretabilidade. Em alguns
dominios de aplicagao, como médica ou de negdcios, a interpretabilidade é tida como
diferencial. Para que um modelo seja interpretavel é indicado que ele possua poucos
atributos e siga o principio da parcimonia, no qual, dentre explicacoes equivalentes, as
mais simples sao preferiveis. Esse principio tem se mostrado adequado para classifi-
cadores baseados em regras de associacao, nos quais a quantidade de regras utilizadas
podem ser substancialmente reduzidas utilizando-se representacoes condensadas, como
os conjuntos maximos ou fechados. Porém, a quantidade restante de regras ainda
¢é grande, sendo os modelos resultantes de dificil interpretabilidade. Neste trabalho,
propomos uma estratégia de reducao mais agressiva, que ao mesmo tempo mantém a
acuracia do classificador. Essa estratégia consiste em avaliar cada regra sob um critério
estatistico e filtrar as melhores. Cada regra representa um ponto num espaco no qual
cada dimensao é representada por um critério estatistico. Pontos que nao sao domina-
dos por nenhum outro compoem a fronteira de Pareto e correspondem as regras que
sao 6timas, dado que nao existe regra que possa ser melhor do que elas nos critérios se-
lecionados. Um conjunto sistematico de experimentos envolvendo dados de referéncia,
assim como dados de aplicacoes atuais, seguido de um conjunto extensivo de testes de
significancia revelam que a estratégia proposta foi capaz de reduzir em até duas ordens
de grandeza (redugoes de até 96%) a quantidade de regras utilizadas na classificacao,

produzindo classificadores mais interpretaveis, sem prejudicar a acuracia dos modelos.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Interpretavel, Parcimonia, Pareto.
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Abstract

Building a Machine Learning application typically requires an expert who defines
the objectives and data that have a causal relationship with these objectives, selects the
best model that fits the assumptions and data, conducts some experiments and analyses
the quality of the solution. In the analysis phase, a fundamental property of the model
is its interpretability. In some application domains, such as medical or business, the
interpretability is taken as a differential solution. To build an interpretable model, it is
recommended the use of few features within the parsimony principle, which states that
everything being equal, simpler explanations are preferable. Recently, this principle has
shown to be well-suited to associative classifiers, where the number of rules composing
the classifier can be substantially reduced by using condensed representations such as
maximal or closed rules. However, the remaining amount of rules is still large, and
the resulting models are hard to interpret. In this work we propose a more aggressive
filtering strategy, which decreases the number of rules within the classifier without
hurting its accuracy. Our strategy consists in evaluating each rule under different
statistical criteria, and filtering only those rules that show a positive balance between
all the criteria considered. Specifically, each candidate rule is associated with a point
in an n-dimensional scatter-gram, where each coordinate corresponds to a statistical
criterion. Points that are not dominated by any other point in the scatter-gram compose
the Pareto frontier, and correspond to rules that are optimal in the sense that there
is no rule that is better off when all the criteria are taken into account. Finally, rules
lying in the Pareto frontier are filtered and compose the classifier. A systematic set of
experiments involving benchmark data as well as recent data from actual application
scenarios, followed by an extensive set of significance tests, reveal that the proposed
strategy decreases the number of rules by up to two orders of magnitude and produces

classifiers that are more readable without hurting accuracy.

Keywords: Machine Learning, Interpretable, Parsimony, Pareto.
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Capitulo 1

Introducao

Em aprendizado de maquina, existe uma dicotomia entre modelos precisos e in-
terpretaveis. Para que um modelo seja interpretavel, é desejavel que ele seja uma
representacao fiel do problema, de modo que suas decisoes possam ser explicadas pelas
hipéteses e dados. Além disso, devido a fatores cognitivos dos humanos, o modelo deve
conter poucas varidveis e possuir alguma representagao visual (Vellido et al. [2012]).
Na busca por acuracia, existe uma tendéncia em abrir mao da interpretabilidade. Es-
pecialistas utilizam atributos que nao possuem relacao clara com o objetivo, utilizam
centenas de atributos e criam modelos complexos de interpretar, a fim de maximizar
a acuracia. Analisando uma aplicacao de aprendizado de maquina, percebe-se que sua
interpretabilidade é fundamental, tanto na etapa de construgao por um especialista
quanto na etapa de utilizacao, para que um usuario possa compreender porque foi
tomada determinada decis@ao. A construgao de uma aplicagdo de aprendizado pode
ser dividida em sete fases, como ilustrado na figura 1.1. Na primeira fase, devem ser
definidos os objetivos e o escopo da aplicacao e, na ultima fase, deve ser analisado se
o sistema atual alcanga esses objetivos. Caso ele nao os alcance, deve-se recomecar a
partir da fase 1 refinando o problema e definindo novos objetivos. Normalmente, um
especialista seleciona os atributos que possuam uma relagao causal com o resultado do
modelo baseando-se em algumas hipoteses. Na fase 5, o especialista seleciona o modelo
que melhor se adequa a suas hipoteses e dados. Na fase 6, um conjunto de experimentos
¢é definido e executado. Na fase 7, ele analisa os resultados. Para que o especialista
seja capaz de avaliar o comportamento do modelo escolhido diante de suas hipdteses e

dos dados, é fundamental que o modelo seja facil de interpretar.

Em alguns dominios de aplicagao, como médica ou de negdcios, a interpretabili-
dade é um requisito fundamental. Por exemplo, em diagnédstico de cancer do pulmao,

o médico deve saber quais os atributos foram decisivos na predigdo (Mramor et al.

1
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P 1-Problema 1

2-Dados e
Atributos
7-Andlises
. 3-Caracterizacao
6-Experimentos ‘

- 4-Hipéteses
5-Modelo

Figura 1.1: Ciclo de construcao de uma aplicacao de aprendizado de maquina.

[2007]). A maioria dos sistemas médicos sao desenvolvidos com foco em interpretabi-
lidade, utilizam poucos atributos e nao sao necessariamente otimizados para obter a
melhor acuracia. Exemplos de sistemas médicos interpretaveis bastante utilizados sao o
TIMI Score (MD et al. [2000]) para deteccao de infarto no miocardio, o CURB-65 (Lim
et al. [2003]) para previsao de morte por pneumonia e o CHADS2 (Gage et al. [2001])
para detecgao de derrame cerebral a partir da medida de fibrilagao atrial (frequén-
cia cardiaca irregular e rapida). Outras aplica¢oes nas quais a interpretabilidade do
modelo é fundamental incluem deteccao de fraudes, andlise de crédito e andlise de
impacto de uma campanha de marketing. Nessas aplicagoes, especialistas tendem a

preferir modelos mais transparentes (Letham et al. [2012, 2013]).

Porém, historicamente, o objetivo dos algoritmos de classificacao tem sido ma-
ximizar a acurdcia geralmente produzindo classificadores dificeis de interpretar, como
KNNs (Cover & Hart [1967]), SVMs (Cortes & Vapnik [1995]; Joachims [2006]) e Naive
Bayes (Domingos & Pazzani [1997]; Lowd & Domingos [2005]). Atualmente, classifica-
dores interpretdveis sdo representados principalmente por arvores de decisao (Breiman
et al. [1984]; Gehrke et al. [1999]) e classificadores associativos (Liu et al. [1998]).
Entretanto, modelar problemas com bases de dados grandes e complexas utilizando
estruturas de arvores ou de regras de associagao, normalmente, resulta em modelos
grandes e dificeis de interpretar.

Neste trabalho, teremos como base classificadores associativos, sendo nosso obje-
tivo reduzir o maximo possivel a quantidade de regras utilizadas por estes modelos sem
que seja afetada a acurdcia. Nossa estratégia consiste em determinar a utilidade (ou
eficiéncia) de cada regra utilizando diferentes critérios estatisticos de regras de associ-
acao. Os critérios utilizados, explicados com detalhes na secao 2.1.1, foram: suporte,
confianga, valor adicionado e Yules’Q (Tan et al. [2002]). Intuitivamente, queremos

selecionar as regras que apresentam os melhores compromissos diante dos critérios. A
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solugao proposta consiste na filtragem de regras de associagao que irao compor o mo-
delo, com base no conceito de eficiéncia de Pareto (Palda [2011]). Esse é um conceito
central na economia, desenvolvido pelo italiano Vilfredo Pareto no século XIX. Dado
um grupo de pessoas, uma transacao realizada entre elas é considerada uma melho-
ria de Pareto se pelo menos um individuo aumentou sua utilidade total e a utilidade
dos outros envolvidos nao sofreu reducao. O grupo de pessoas ira alcancar um estado
Pareto—()timo, ou Pareto-Eficiente, quando nao for possivel realizar mais nenhuma me-
lhoria de Pareto, ou seja, se nao for possivel realizar outra transacao sem degradar a
utilidade de algum envolvido. O mesmo conceito pode ser explorado para selecionar
regras de classificacao eficientes. Nesse caso, cada regra representa um ponto em um
espaco, no qual cada dimensao é representada por um critério estatistico. Pontos que
nao sao dominados por nenhum outro compoem a fronteira de Pareto e correspon-
dem as regras que sao 6timas, dado que nao existe regra que possa ser melhor do que
elas nos critérios selecionados (Corne et al. [2000]). As regras da fronteira de Pareto
sao selecionadas pelo nosso filtro e compoem o classificador final.

Foram realizados um conjunto de experimentos envolvendo bases de referéncia do
repositério da Universidade da Califérnia, Irvine (UCI, Newman et al. [1998]), assim
como dados de aplicagoes reais de andlise de sentimentos (Pak & Paroubek [2010]; Silva
et al. [2011a]). Nos resultados, a estratégia de filtro proposta, baseada no conjunto
otimo de regras multicritérios, foi capaz de reduzir em até duas ordens de grandeza
(reducoes de até 96%) a quantidade de regras utilizadas na classificagao, produzindo
classificadores muito mais interpretaveis. Além disso, uma bateria de testes de signi-
ficancia indica que a acuréacia obtida pelos classificadores mais simples gerados pela
nossa estratégia é estatisticamente equivalente a acuracia obtida pelos classificadores
mais complexos. Como resultado, os classificadores continuaram precisos, porém, bem

mais legiveis.

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho consiste em melhorar a interpretabilidade dos classi-
ficadores baseados em regras de associagao, sem prejudicar sua acuracia. Escolhemos
utilizar classificadores baseados em regras, uma vez que as regras de associagao sao
uma forma de representacao natural de padroes pelos humanos. Além disso, esses
classificadores estao entre o estado da arte de algoritmos de aprendizado de maquina.
Porém, apesar de precisos, a quantidade de regras geradas por eles tende a ser grande,

o que dificulta sua legibilidade. Com isso, para aumentar a legibilidade destes modelos,
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propomos um método de filtragem para reduzir o maximo possivel o tamanho do seu

conjunto de regras sem que seja prejudicado seu poder de generalizacao.

1.2 Contribuicoes
As principais contribuicoes deste trabalho sao:

e Elaboracao de um filtro de regras de associacao para reduzir a quantidade de
regras e tornar os modelos mais legiveis. O filtro proposto segue o principio da
navalha de Occam (Blumer et al. [1987]; Domingos [1999]; Zahalka & Zelezny

[2011]), pois ele gera classificadores mais simples e com acuracia equivalente.

e Elaboracao de uma estratégia para combinar varios critérios estatisticos utili-
zando um espago de utilidade. Trabalhos anteriores utilizam um critério para

avaliar a importancia das regras.

e Realizacao de um conjunto extensivo de experimentos comparando os modelos
que utilizam: 1) todas as regras acima de um suporte minimo, 2) o conjunto
fechado das regras e 3) nossa estratégia de filtro de Pareto. Este foi o primeiro
trabalho a estudar a qualidade do conjunto fechado de regras em um classificador

sob demanda (lazy).

e Fortalecimento da importancia da interpretabilidade na tarefa de aprendizado de

maquina.

e Disponibilizacao de implementacoes de referéncias dos algoritmos e das bases de
dados utilizados neste trabalho no Repositorio de Aprendizado de Maquina da
UFMG (Veloso & Dafe [2012]).

As principais contribuigoes deste trabalho foram apresentadas no periddico Jour-
nal of Information and Data Management (Hata et al. [2013]). Além disso, a estratégia
de utilizar a fronteira de Pareto para encontrar as melhores solugoes foi utilizada como
contribui¢ao em um algoritmo de sistemas de recomendacao aceito para publicacao na

Transactions on Intelligent Systems and Technology (Ribeiro et al. [2014]).

1.3 Organizacao do texto

O texto esta organizado da seguinte forma: no capitulo 2, serao introduzidos os
conceitos fundamentais utilizados neste trabalho e serd apresentada uma revisao da

bibliografia relevante ao tema; no capitulo 3, serd explicada nossa estratégia de filtro
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de regras; no capitulo 4, serd mostrado um conjunto de resultados de experimentos que
foram realizados para avaliar a eficdcia da nossa estratégia; por fim, no capitulo 5, sao

apresentadas nossas principais conclusoes e os trabalhos futuros.






Capitulo 2

Referencial Teodrico e Trabalhos

Relacionados

Neste capitulo, sao introduzidos os conceitos fundamentais de regras de associa-
¢ao, classificacao associativa, interpretabilidade e uma revisao da bibliografia relevante

ao tema.

2.1 Regras de Associacao

Uma relagao entre conjuntos pode ser representada por uma regra de associ-
acao do tipo X — y;. No caso do aprendizado de maquina, o conjunto antece-
dente/independente X é representado por um subconjunto de itens Z = {iy, is, ..., i, },
discretos e mutuamente exclusivos, e o consequente/dependente y; é um item do con-
junto de rotulos ou classes ). Dado um individuo a ser classificado, os itens sao as
informagoes observaveis e os rétulos sao o conjunto de categorias a que um individuo
pode pertencer. Um conjunto de itens X de tamanho k é chamado de k-itens.

Estratégias baseadas em regras de associagao tém sido amplamente utilizadas
uma vez que as regras representam uma forma natural de expressar possiveis relagoes
de causa e consequéncia. Alguns trabalhos que utilizaram regras de associacao com
sucesso incluem aplicagdes em recuperacao da informagao (Possas et al. [2005]; Silva
et al. [2011b]), mineragao de dados (Agrawal et al. [1993]; Zaki & Gouda [2003]) e
aprendizado de maquina (Jovanoski & Lavrac [2001]; Veloso & Meira [2011]).

Porém, a quantidade de regras possiveis de serem formadas a partir de um con-
junto de atributos é exponencial e determinar quais sao as regras relevantes é um
desafio. Por isso, critérios estatisticos para determinar quais regras sao relevantes e

algoritmos para geracao de regras de forma eficiente devem ser utilizados. A seguir,

7



8 CAPITULO 2. REFERENCIAL TEORICO E TRABALHOS RELACIONADOS

explicaremos alguns critérios estatisticos, alguns algoritmos para geracao de regras e

como as regras de associagao podem ser utilizadas na tarefa de classificagao.

2.1.1 Critérios Estatisticos

Os critérios estatisticos sao medidas criadas com a finalidade de avaliar a quali-
dade das regras. Eles tém sido utilizados para descartar regras que nao satisfazem um
limiar minimo (Lenca et al. [2008]; Letham et al. [2012]) ou para ponderar as regras,
de acordo com sua utilidade, com a finalidade de ordené-las ou de estimar seu impacto
em uma determinada causa (Vaillant et al. [2006]).

Os algoritmos baseados em regras de associacao, em particular, necessitam de
alguma métrica para avaliar a utilidade da regra gerada e, com isso, decidir qual o
rotulo da instancia sob avaliagao. Normalmente, esses algoritmos utilizam a confianca
como critério estatistico, pois ela mede a probabilidade da classe condicionada aos
atributos (Jovanoski & Lavrac [2001]; Veloso et al. [2006]; Simon et al. [2011]). Po-
rém, como apresentado por Tan et al. [2002], ndo existe um critério que seja melhor
independentemente do dominio de aplicagao devido as suas propriedades intrinsecas.
Veloso et al. [2009] analisaram a eficicia de oito critérios estatisticos em um algoritmo
de aprendizado de maquina baseado em regras de associagao. Os autores concluiram
que, dependendo do dominio de competéncia da aplicacao, um critério é preferivel em
relacao aos outros. A tabela 2.1 enumera quatro dos critérios que foram utilizados e

suas férmulas. Abaixo serao descritas as intuicoes por tras de cada um.

m; Confianga: mede a acurdcia da regra X — y; ou a probabilidade da classe y;

condicionada aos atributos em X’;
ms Suporte: mede a frequéncia na qual a regra acontece na base;

ms Valor Agregado: mede o ganho na acurdcia ao utilizar a regra X — y; em
vez de prever y; diretamenta atravéz de amostragem aleatéria. Valores negativos
indicam que é melhor prever y; diretamente do que utilizar a regra para fazer

predicao;

my Yules’Q: normalizacao de outro critério conhecido como razao de probabilidade
(odds ratio); ele mede a correlagio entre os atributos X' e a classe y;. Seus valores
variam de -1 a 1, sendo que 1 implica em uma associacao positiva perfeita entre

X e y;, 0 indica nenhuma associacao, e -1, uma associacao negativa perfeita.

Além dos quatro critérios estatisticos apresentados acima, existem varios outros,

sendo um desafio decidir qual critério utilizar para avaliar a utilidade das regras de
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Tabela 2.1: Critérios estatisticos de avaliacao das regras de associacao.

Métrica Férmula
mq | Confianca P(y;|X)
mg | Suporte P(X Uy;)

mg | Valor Agregado | P(y;|X) — P(y;)

P(XUy;)P(XUy;)—P(XUy;)P(XUy;)

My Yules’Q P(Xuyj)p(Xij)+P(XUTj)P(nyj)

associacao. Com a finalidade de guiar essa escolha, alguns pesquisadores estudaram
quais as propriedades importantes que um critério CR deve possuir. A seguir, serao
apresentadas oito dessas propriedades, sendo que as trés primeiras foram introduzidas
por Piatetsky-Shapiro [1991].

P1 : CR =0 se X e y; sao estatisticamente independentes.

P2 : CR cresce monotonicamente com P(X,y;) quando P(X) e P(y;) permanecem o0s

1mesmos.

P3 : CR cresce monotonicamente com P(X) ou P(y;) quando os parametros P(X,y;),

P(X) ou P(y;) permanecem 0s mMesmos.

As préximas cinco propriedades foram introduzidas por Tan et al. [2002]. Elas
foram descritas utilizando-se uma matriz de contingéncia M, mostrada na tabela 2.2,

sendo cada métrica representada por uma funcao O sob M. Por exemplo, a confianca
Mia

é dada por m

Tabela 2.2: Matriz de contingéncia M .

P(X,y;)| P(X,75)

P(X,y;)| P(X,75)

P4 [Simetria sob permutagao varidvel]: um critério CR é simétrico sob permutagao
varidvel se X — y; = y; — X, ou seja, O(M7T) = O(M) para todas as possiveis

matrizes M.
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P5 [Invariancia na multiplicacdo da fileira/coluna por escalar]: seja R = C =
k1

0 ko
multiplicar a primeira fileira de M por k; e a segunda por ko, enquanto M x C

, sendo ki e kg constantes positivas. O produto R x M corresponde a

corresponde a multiplicar a primeira coluna de M por k; e a segunda por ks.
Um critério é invariante sob multiplicacdo de coluna ou fileira por escalar se
ORXxM)=0(M)eOM x C)=0O(M) para todas matrizes M.

01
P6 [Assimetria entre permutacgao de fileira/colunal: seja V' = ) , um critério

¢ assimétrico sob permutagao de fileiras se O(V x M) = —O(M) e assimétrico
sob permutacao de colunas se O(M x V) = —O(M) para todas matrizes M.
Critérios que sao simétricos sob permutacao de fileira e coluna nao distinguem
entre correlagoes positivas e negativas da tabela de contingéncia e devem ser

utilizados com cautela.

P7 [Invariancia sob inversao]: a inversao consiste em trocar as fileiras e colunas de

0

lugar. Seja V = Lol um critério é invariante sob a inversao se O(V x M X

V) = O(M) para todas matrizes M. Para o caso no qual os valores sao bindrios,
a inversao pode ser pensada como o operador de negacao, ou seja, trocar zeros
por uns e vice-versa. Logo, critérios invariantes sao ruins para serem utilizados
em aplicagoes que requerem tratamento diferenciado entre os valores binarios da

variavel, como cestas de compras.

P8 [Invariancia nula]: um critério bindrio possui invariancia nula se O(M + C) =
0 0

O(M), para C = E sendo k£ uma constante positiva. Para varidveis

0
bindrias, esta operagao corresponde a adicionar mais transacoes na base de dados

que nao contenham X e y;. Esta propriedade ¢é ttil em aplicagoes com base de

dados esparsa nas quais a co-presenca ¢ mais importante do que a co-abséncia.

A tabela 2.3 mostra qual o intervalo dos valores possiveis para cada critério e suas
propriedades. Note que nenhum critério é capaz de atender a todas as propriedades. Em
nossa estratégia, vamos tirar proveito desse fato para combinar os critérios estatisticos

com a finalidade de complementar suas propriedades.
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Tabela 2.3: Propriedades dos critérios estatisticos.

L. - Propriedades
Métrica Extensao Pl \P2\P3\113)4\P5\P6\P7\P8
my | Confianga 0...1 0/1]0]0]0j0|0]1
ma|Suporte 0...1 0O[{110]1]0]0[0]0O0
mg|Valor Agregado| —0,5...1 | 1|1 |1[{0|0[0]|0|0
my | Yules’Q —1...1 1{1|1}1|1(1]1]0

2.1.2 Visualizacao das Regras de Associacao

Uma metafora visual tem como objetivo representar informagoes complexas a fim
de que elas possam ser absorvidas rapidamente pelo especialista e ele seja capaz de
realizar um raciocinio dedutivo a partir do modelo gerado pelo classificador e de sua
representacao visual. Ou seja, a representacao grafica permite a assimiliacao rapida de
informagoes. Isso ocorre devido ao canal visual possuir uma banda grande de dados
em diregao ao cérebro, permitindo as pessoas processarem quantidades grandes de
informagao simultanecamente (Thomas & Cook [2005]).

Um dos desafios da visualizagao dos modelos esta relacionado com a escalabili-
dade, pois, devido a fatores cognitivos, os seres humanos nao sao capazes de processar
figuras com mais de duas ou trés dimensoes, que contenham mais de cinco ou seis
atributos (Vellido et al. [2011]). Por isso, a etapa de filtragem, como a proposta neste
trabalho, é fundamental para melhorar a compreensao de um modelo baseado em re-

gras.

<siblings=1, cabin=true>

<age-49 fare=74+>
<male, parents-0>

(a) Gréfico de dispersao. (b) Nuvem de palavras.

Suporte

Confianga

Figura 2.1: Visualizagao de regras de associacao.

A figura 2.1 mostra dois exemplos de modelos de visualizacao de regras de asso-

clagao. A figura 2.1a é um gréafico de dispersao composto pelos critérios estatisticos
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confianca e suporte, sendo os pontos representados por regras geradas a partir dos atri-
butos de uma instancia de teste. Os pontos de cor azul pertencem a uma classe e os
de cor vermelha, a outra. Essa estratégia de visualizacao foi proposta inicialmente no
trabalho de Bayardo & Agrawal [1999]. Ela funciona bem quando o nimero de regras
e atributos é grande, porém, o grafico de dispersao apenas permite compreender qual
¢é a classe dominante. Ja na figura 2.1b, além de ser possivel compreender qual é a
classe dominante, pode-se analisar os fatores que influenciaram na decisao tomada pelo
classificador. No entanto, seu uso nao ¢ indicado quando o modelo gera muitas regras.
Esse grafico é conhecido como nuvem de palavras, no qual cada regra é representada
por uma “palavra”, o tamanho da regra é proporcional a sua confianga e a cor da regra
representa a sua classe. Outras estratégias de visualizacao de regras de associacao sao
apresentadas por Hahsler & Chelluboina [2013].

2.1.3 Mineracao de Conjunto Frequente

A mineracao de conjunto frequente tem como objetivo descobrir quais regras de
associacao, que descrevem uma base de dados D, possuem suporte acima de um deter-
minado limite. Sua aplicagao inicial mais popular foi na andlise de cestas de compras
(Agrawal et al. [1993]; Meira & Zaki [2011]). Por exemplo, em um supermercado,
poderia ser detectada a regra “clientes que compram leite e cereal tendem a comprar
banana”.

Dado um conjunto de itens Z, o total de conjuntos que podem ser formados a
partir dele é igual a 2!, incluindo o conjunto vazio. A tabela 2.4 mostra o tempo
de execucao tedrico para gerar todos os subconjuntos, variando a quantidade de itens,
ajustado para um algoritmo linear que executa um milhao de operagoes por segundo,
(Ziviani [1993]). Logo, para conjuntos com mais de 30 itens, o problema fica invidvel.
Na pratica, é definido um limite de suporte e apenas sao gerados os conjuntos frequentes
com base na propriedade de que um conjunto somente é frequente se seus subconjuntos
forem frequentes. Essa estratégia é um filtro a priori das regras de associacao, pois
ela é capaz de filtrar as regras antes de gera-las. Um filtro a posteriori depende que

a regra seja gerada para so depois filtra-la.

Tabela 2.4: Tempo de execucao tedrico.

Tamanho de Z
10 20 ] 30 | 40 | 50 | 60
217 ‘ 0,001 seg. ‘ 1 seg. ‘ 18 min. ‘ 13 dias ‘ 35 anos ‘ 366 sec.

Funcao de custo
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Dada essa propriedade a priori do suporte, foi proposto por Agrawal & Srikant
[1994] o algoritmo conhecido como Apriori para geragao de conjuntos frequentes, que
reduz o tempo de execucao consideravelmente. A figura 2.2 apresenta uma trelica
contendo todos os conjuntos de itens gerados a partir do conjunto {A, B,C, D, E'}. Em

cada nivel k da trelica, os conjuntos possuem tamanho k, sendo que o nivel 1 possui

cinco conjuntos de tamanho 1 e o nivel £ possui ( conjuntos. Dado que os itens

k
estao ordenados lexicograficamente, o prefixo de um conjunto é dado pelos k — 1 itens

a esquerda, mostrados de azul na figura. Os conjuntos de itens que possuem o mesmo
prefixo estao colados. Para gerar os conjuntos do nivel k + 1, basta fazer a uniao dos
conjuntos de k-itens que possuem o mesmo prefixo e o k-ésimo item do conjunto a
esquerda deve ser lexicograficamente maior que o k-ésimo item do conjunto a direita.
Na trelica, as arestas ligam os dois subconjuntos do nivel k que foram unidos para
formar o conjunto do nivel k£ + 1. No exemplo, o conjunto {E'}, colorido de roxo, nao
é frequente. Portanto, todos os conjuntos coloridos de roxo, que possuem {FE} como

subconjunto, nao serao gerados.

4-itens  |ABCD

S

e [AC - |Aco| _ BCD :

1-itens

Figura 2.2: Trelica.

O Apriori realiza uma busca em largura na trelica, sendo que, a cada conjunto
de itens gerado, ele precisa consultar a base de dados para calcular seu suporte. O
formato da base de dados do Apriori ficou conhecido como horizontal e, nele, cada

transacao t; possui um conjunto de atributos i(¢;). Logo, sao realizadas vérias leituras
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da base de dados. Para melhorar esse aspecto, foi proposto por Zaki et al. [1997] o
algoritmo Eclat. O Eclat mantém a base de dados no formato vertical, ou seja, cada
atributo possui uma lista de transagoes nas quais ele ocorre. Nesse formato, para gerar
um conjunto de tamanho k4 1, basta fazer a intersecao das listas de identificadores dos
dois conjuntos de tamanho k. Além disso, foi demonstrado que os conjuntos de itens
de tamanho k41 s6 dependem dos conjuntos de itens de tamanho k que possuem k—1
atributos iguais. Desse modo, é possivel caminhar em profundidade na treliga e liberar
memoria (as listas de transagoes de cada conjunto de itens) durante o caminhamento.
Com essas melhorias, o Eclat conseguiu uma melhora de desempenho de mais de uma
ordem de magnitude em relagao ao Apriori.

O problema do Eclat é que as listas de transagoes dos conjuntos de itens ficam
muito grandes para caberem em memoria. Para resolver isso, foi proposto o Diff Eclat
por Zaki & Gouda [2003]. O Diff Eclat é uma extensao do Eclat, que, em vez de manter
uma lista de transagoes em que cada conjunto de itens ocorre, armazena uma lista que
representa a diferenca entre as transacgoes dos subconjuntos que geraram o conjunto.
Por exemplo, sendo t(A) o conjunto de transagoes que o item A ocorre e d(AB) as
transacoes que ocorrem em B e ndo ocorrem em A, temos d(AB) = t(B) — t(A). O
célculo do suporte de AB é dado por 0(AB) = o(A) — |d(AB)|. Portanto, além da
lista de diferengas deve-se armazenar o suporte do conjunto. O célculo de d(ABC)
¢ dado por d(AC) — d(AB) e assim por diante. O Diff Eclat reduz drasticamente o
consumo de memoria em relacao ao Eclat e, no artigo do Diff Eclat, foi mostrado que
seu desempenho ¢é ordens de magnitude melhor do que as outras estratégias do estado
da arte de mineracao de itens frequentes. Isso faz com que o Diff Eclat seja mais
escalavel, permitindo que ele enumere padroes frequentes mesmo em bases de dados

densas com um suporte minimo pequeno.

2.1.4 Representacoes Condensadas

Em algumas situacoes, mesmo com uma restricao justa de suporte minimo, é
gerado um numero grande de regras de associagao. Isto implica em problemas de de-
sempenho e legibilidade dos dados. Para solucionar esses problemas, foram feitas varias
propostas de representacoes condensadas das regras de associacao. Uma representagao
condensada somente armazena a cobertura composta pelas regras nao redundantes.
Com essa cobertura, é possivel inferir as outras regras e, em muitas situacoes préticas,
elas sao ordens de grandeza menores do que a colecao completa de regras de associa-
cao (Calders & Goethals [2007]). Dentre as representagoes condensadas existentes, as

mais populares sao as dos conjuntos geradores (ou conjuntos livres) e as dos conjuntos
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| TID | Ttens \
1 [B]D
2 [A|B[C]|D
3 |A[C]|D
4 [cC

(a) Base de dados.

Figura 2.3: Representacoes condensadas das regras de associacao.

fechados.! Suas defini¢oes sao dadas a seguir. Seja R® um conjunto de regras:

Geradores: umaregra X — y; € R* pertence ao conjunto dos geradores se nao existe
outra regra C — y; € R, tal que X O C e ambas as regras X — y; e C — y;

possuam O 1mesmo suporte.

Fechados: uma regra X — y; € R* pertence ao conjunto fechado se nao existe outra
regra C — y; € R, tal que X C C e ambas as regras X — y; e C — y; possuam

0 mesmo suporte.

A figura 2.3 mostra um exemplo de mineragao de conjuntos geradores e fechados,
retirado do trabalho de Yahia et al. [2006]. A tabela 2.3a representa a base de dados
que foi utilizada para gerar a trelica da figura 2.3b. Os conjuntos agrupados sob
o mesmo contorno formam uma classe de equivaléncia, ou seja, possuem o mesmo
conjunto de transagoes. Os menores conjuntos de uma classe de equivaléncia sao os
geradores e o maior conjunto de uma classe de equivaléncia, o fechado. No exemplo, o
conjunto de geradores é dado por {{0}, {A},{B},{C},{D},{AB},{BC}} e o conjunto
dos fechados é dado por {{0},{C},{D},{BD},{ACD},{ABCD}}. Neste trabalho,
utilizaremos o conjunto fechado como base de comparacao com nossa estratégia de
filtro de regras. Ao utilizar o conjunto fechado neste exemplo, o nimero de conjuntos

passou de 16 para 6, uma reducao de 62%.

!'Uma revisdo detalhada sobre representacoes condensadas pode ser encontrada no trabalho de
Calders & Goethals [2007].
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2.2 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina consiste em utilizar o computador para encontrar pa-
droes em dados passados para realizacao de inferéncia nos dados futuros, mesmo sem
saber a priori qual processo gerou os dados (Alpaydin [2004]). Pode ser que nao seja
possivel identificar completamente o processo que gerou os dados, mas é possivel cons-
truir uma aproximagcao boa e util. Suas areas de aplicacao sao abundantes: classificacao
de clientes para aplicacoes de crédito utilizada pelos bancos, analise de sentimento, de-
sambiguagao de entidades, recomendagao de rétulos (tags), ordenagao de resultados de
maquina de busca, diagnéstico de cancer de pulmao, entre outras.

Neste trabalho, lidaremos com aprendizado de maquina supervisionado aplicado
a classificagdo de dados. De acordo com Griinwald & Langford [2007], um problema
de aprendizado de maquina é definido em um dominio de entrada (ou caracteristica)
X, um dominio de saida (ou rétulo da classe) J e uma distribui¢ao de probabilidade
P sob X x Y, tal que um classificador é uma funcao Fg: X — ).

No caso supervisionado, o problema de classificagao consiste em encontrar um
classificador que gere uma distribuicao de probabilidade o mais préxima possivel de
P, procurando em um espago de hipéteses H, utilizando uma amostra S = {s; =
(x1,11), 82 = (T2,Y2)s ooy Sn = (T, Yn )} ~ P™, gerada por n amostras independentes da
distribuicao P. O conjunto § é conhecido como instancias de treinamento e as instan-
cias que serao classificadas utilizando o classificador Fg sao conhecidas como instancias
de teste, dadas pelo conjunto 7 = {t; = (x1,7),t2 = (22, 7), ..o, tin = (T, 1)} ~ P™.

2.2.1 Classificacao Associativa

Na classificagao associativa, o modelo gerado Fg consiste em um conjunto de re-
gras de associagao nas quais cada atributo mede a importancia de uma determinada
caracteristica na instancia de teste. Em nosso caso, vamos utilizar apenas atribu-
tos discretos mutuamente exclusivos.? Os métodos de aprendizado de classificadores
associativos podem ser analisados considerando-se duas caracteristicas, sendo elas o
momento da geracao das regras e a forma de calcular o rétulo da instancia. Depen-

dendo do momento em que o classificador gera seu conjunto de regras, ele pode ser

2Caso o atributo possua valores reais, estes valores podem ser discretizados utilizando um método
de discretizagao, como apresentado por Fayyad & Irani [1993]. Esse método utiliza ganho de infor-
magao (minimizagdo da entropia), para decidir como discretizar os dados, e Descri¢ao de Tamanho
Minimo (Minimum Description Length - MDL), para decidir a quantidade ideal de intervalos a se-
rem utilizados na discretizacao. Uma das contribuigoes deste trabalho é a implementagcao eficiente do
método de discretizacdo de dados, presente no Repositério de Aprendizado de Maquina da UFMG
(Veloso & Dafe [2012]).
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categorizado como global ou local. As explicagoes de ambos os momentos sao dadas a

seguir:

Geracgao global (eager): o conjunto de regras é gerado uma tnica vez a partir das
instancias de treino, porém o espaco de regras possiveis é exponencial, sendo
inviavel gerar todas as regras. Portanto, deve-se escolher prematuramente quais
sao as regras que melhor modelam o treino. Além disso, podem vir a ser geradas
regras que nao serao utilizadas para classificar novas instancias. A vantagem

desse método é que o tempo de classificacao durante o teste torna-se desprezivel.

Geragao local (lazy): os modelos sao gerados durante o teste para cada instancia e,
na etapa de treino, ocorre apenas a armazenagem dos dados. Ou seja, nao sao

geradas regras desnecessarias.

Além dos momentos de geragao das regras, os classificadores sao categorizados
dependendo de como eles definem o rétulo de instancia de teste. No caso, pode ser
utilizada uma tunica regra de uma lista ordenada ou uma mistura de regras, como

explicado a seguir:

Lista ordenada: o classificador ordena as regras de acordo com algum critério. Na
etapa de classificacao, sera utilizada para rotular a instancia a primeira regra
cujos atributos sejam um subconjunto dos atributos da instancia de teste. A
vantagem desse método é a utilizacao de apenas uma regra de associcao para
classificar uma instancia do teste. Portanto, é facil interpretar o que levou o
modelo a tomar deteminada decisao. No entanto, se a lista nao estiver ordenada
corretamente, o modelo gerado nao sera preciso e existe um nimero fatorial de
listas possiveis (Letham et al. [2012]).

Mistura de regras (ensemble): na etapa de classificagao, sdo utilizadas todas as
regras cujos atributos sejam um subconjunto dos atributos da instancia de teste.
No caso, cada regra representa um voto ponderado para uma determinada classe.
Na pratica, modelos de mistura de regras tém apresentado resultados superiores
aos de listas ordenadas. Isso ocorre porque é removida a restricao da ordem entre
as regras. Outro fator importante é que, na mistura de regras, cada regra pode
ser vista como um modelo fraco que é agrupado aos demais com o objetivo de

formar um modelo forte, sendo que este modelo forte tende a ser mais preciso.

Dentre as caracteristicas apresentadas para classificadores associativos, os melho-

res resultados vém sendo obtidos a partir da geracao local (sob demanda) do conjunto
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de regras juntamente com a utilizacao de um modelo de mistura para determinar o
rétulo de classe (Jerome & Bogdan [2008]; Veloso et al. [2006]). A geragao global é
recomendada para a tarefa de mineracao de dados quando se procura encontrar pa-
droes que expliquem a base. Porém, para a tarefa de classificagdo, a geragao global
cria varias regras desnecessarias para uma determinada instancia e, além disso, pode
deixar de gerar algumas regras importantes. Logo, neste trabalho, utilizaremos como
base um classificador associativo sob demanda. Serao dados mais detalhes sobre ele na

secao a seguir.

2.2.2 Classificacao Associativa Sob Demanda (LAC)

A geracao de regras sob demanda é uma estratégia recente utilizada para evitar
o imenso espaco de busca formado por todos os possiveis subconjuntos dos atributos
presentes na base de dados (Veloso et al. [2006]; Veloso & Meira [2011]). Em vez de
gerar um conjunto global de regras durante o treino, o algoritmo gera um conjunto
local especifico para cada instancia de teste. Isto é feito realizando uma projecao dos
dados de treino 7, com base nos atributos da instancia de teste x;. Entao, é gerado
um conjunto de regras R; = {X — y; | X C x;} V y; € Y, no qual os atributos das
regras geradas sao subconjuntos dos atributos da instancia de teste. Cada regra do tipo
X — y, representa um voto para uma classe y;, sendo os votos ponderados por um
critério estatistico CR (normalmente é utilizada a confianga como critério estatistico
porque ela representa a probabilidade condicional da classe, dados os atributos da
regra). No final, a classe que recebeu a maior votacao é escolhida como rétulo da

instancia x;.

Algoritmo 1 LAC Classificagdo Associativa Sob Demanda

Entrada: Conjunto de treino S, conjunto de teste 7, suporte minimo o,,;,, confianga
minima 6,,;,, tamanho maximo da regra [

1: for all instancia z; € 7 do

2: R; < induceRules(x;, S, Omin, Omin, 1) > Apriori, Eclat ou DEclat
3: for all classe y; € Y do
4: s(x;,y;) < ZTeRfj CR(r)

5. Fu(z) =y < {y; € Y : argmaz( s(zi,y;) )}

O funcionamento do classificador associativo sob demanda descrito acima é mos-
trado no algoritmo 1 e ficou conhecido na literatura como LAC (Lazy Associative
Classification) (Veloso et al. [2006]). A fungao induceRules, encarregada de gerar as

regras de associacao relacionadas a instancia z;, pode utilizar qualquer algoritmo de
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mineracao de regras, como os apresentados na se¢ao 2.1.3. Como requisito do LAC,
o algoritmo que ird gerar as regras de associacao deve ser capaz de aplicar trés tipos
de filtros dois a priori, que sao as restri¢oes do suporte (o,,;,) € do tamanho da regra
(1), e um a posteriori, que é a restricdo da confianga (0,,;,). Portanto, apenas serao
utilizadas pelo LAC as regras que satisfizerem as condi¢oes |X| < I, (X — ;) > Opmin
e (X — y;j) > Opin. Apesar desses filtros, a quantidade de regras utilizadas pelo LAC
ainda pode ser grande, sendo os modelos aprendidos de dificil legibilidade. Logo, o
problema que vamos tratar neste trabalho é como melhorar a legibilidade de um clas-

sificador associativo sem prejudicar sua acurdcia.® No pior caso, a complexidade de
!

tempo do LAC é O(|T| x |S| x || x E (’%‘)), sendo 7 a base de treino, S a base
m
m=1

de teste, ) o conjunto de classes, [ a restricao do maior tamanho de regra e x; uma
instancia de teste. Os motivos de termos escolhido o algoritmo LAC como base neste

trabalho foram:

1. O LAC é um algoritmo de classificacao baseado em regras de associacao que gera

um modelo especifico para cada instancia de teste.

2. O LAC estd entre os algoritmos que representam o estado da arte em aprendizado

de maquina.

3. O LAC ja foi utilizado com sucesso em diversas aplicacoes, tais como analise
de sentimento, desambiguacao de entidades, recomendagao de rétulos (tags), or-

denacao de resultados de maquina de busca, diagnéstico de cancer de pulmao
(Veloso & Meira [2011]).

4. O LAC possui cédigo de referéncia que pode ser baixado na pagina do autor.*

2.3 Interpretabilidade

Para que um modelo seja interpretavel, é desejavel que ele seja uma representacao
fiel do problema, de modo que suas decisoes possam ser explicadas pelas hipoteses e
dados. Além disso, devido a fatores cognitivos dos humanos, o modelo deve conter

poucas varidveis e possuir alguma representagao visual (Vellido et al. [2012]). Devem

3Uma das contribuicdes deste trabalho é a implementacio eficiente do algoritmo LAC. Ela permite
que o usudrio escolha entre utilizar o algoritmo Eclat ou o algoritmo DEclat para gerar as regras de
associagao. O algoritmo Eclat é mais rapido que o algoritmo DEclat para regras de tamanho até
3, devido a sua estratégia de cache, mas, a partir deste ponto, o desempenho do algoritmo DEclat
é melhor. A implementacdo estard presente no Repositério de Aprendizado de Méquina da UFMG
(Veloso & Dafe [2012]).

4http://homepages.dcc.ufmg.br/ - adrianov/software /ddac.htm
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ser selecionadas as variaveis que melhor provéem um entendimento do processo que
gerou os dados e que possuem relacao causal com o objetivo da classificacao. Além da
escolha cuidadosa dos atributos de entrada, também ¢é importante que o modelo gerado
seja de facil compreensao. As vantagens de uma aplicagao de aprendizado de maquina

na qual o modelo ¢ facil de compreender sao:

1. Facilidade em analisar o impacto dos atributos utilizados pela aplicacao.

2. Facilidade em entender o comportamento do modelo diante das hipdteses assu-

midas, dos dados passados e das previsoes futuras.

3. Facilidade em explicar as decisoes tomadas pelo modelo para pessoas que nao sao

da area de aprendizado de maquina.

4. Seguranca e conforto em utilizar uma aplicacao na qual o especialista compreende

seu comportamento.

Além dessas vantagens, em alguns dominios de aplicagdo, como na area médica, na
deteccao de fraudes, na andlise de crédito ou na andlise de impacto de uma campanha
de marketing, a interpretabilidade é um requisito fundamental. Nessas aplicacoes,
especialistas tendem a preferir modelos mais transparentes (Letham et al. [2012, 2013]).

Neste trabalho, buscamos melhorar a interpretabilidade de um classificador ba-
seado em regras de associagao, reduzindo a quantidade de regras utilizadas por ele.
Na secao seguinte, serao discutidos os compromissos entre a interpretabilidade de um

modelo e sua acuréacia.

2.3.1 Interpretabilidade Versus Acuracia

O conceito de eficiencia de Pareto também pode ser utilizado para entender a
dicotomia entre interpretabilidade e acuracia. Existe um limiar no qual nao é possivel
aumentar a interpretabilidade do modelo sem perder em acuracia. Em aprendizado
de maquina, é comum a busca por modelos preditivos de alta acuracia, mesmo que
isso implique na perda de seu poder de explanacao. Um modelo explanatorio é aquele
concebido com o objetivo de testar hipdteses causais que podem ser explicadas por uma
construgao tedrica (assumem que os dados foram gerados por um processo estocdastico).
J& um modelo preditivo tem como objetivo classificar dados futuros (Shmueli [2010]).
Normalmente, estatisticos preocupam-se mais com a criacao de modelos explanatdérios,
que sao construidos modelando o problema por meio de alguma distribuicao estatistica,
enquanto que cientistas da computacao preocupam-se em desenvolver o modelo o mais

preciso possivel. Por exemplo, um cientista da computacao pode selecionar alguns
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atributos que nao possuam significado semantico com o problema, mas que aumentem
a acurdcia do modelo. O aumento da acuracia ocorre porque a amostra de dados
utilizada pelo modelo nao apresenta informagao suficiente para determinar o processo
real que gerou os dados. O erro de um algoritmo de classificagdo pode ser decomposto

pela férmula a seguir:
ERRO =V AR(y;) + vies” + VAR(F(X))

sendo y; a varidvel a ser prevista, X os atributos de entrada, F o modelo de classificacao
e vies o conjunto de premissas utilizadas na especificacao do modelo F com relagao
ao modelo real (Shmueli [2010]). A primeira variancia representa o erro que acontece
mesmo se o modelo for corretamente especificado, e a segunda variancia (variancia
de estimagao) é o resultado da utilizagdo de uma amostra para estimar F. A partir
da decomposicao do erro, pode ser observada uma fonte de diferenga entre modelos
explanatérios e preditivos. Na modelagem explanatoria, o foco é minimizar o viés
para obter a representacao mais préxima possivel do problema real. Em contraste,
a modelagem preditiva procura minimizar a combinac¢ao do viés com a variancia de
estimacao, ocasionalmente sacrificando a proximidade do modelo com o problema real,
para maximizar a acuracia.

Na prética, é desejavel que o modelo possua ambas as caracteristicas, ou seja,
tenha poder preditivo e explanatério. Um exemplo disso aconteceu no Prémio Netflix®,
cujo objetivo da competicao era prever a avaliacao dos usudrios para os filmes, sendo
o prémio para a melhor solugao de 1 milhao de délares. A maioria dos competidores
possuia expertise em ciéncia da computacao e alguns, em estatistica. A competicao
comegou em 2006 com mais de 20 mil participantes e terminou em 2009. O vencedor foi
uma composicao de trés times de pesquisadores dos laboratérios AT&T, da Yahoo! e da
Pragmatic Theory. O interessante desse time é que ele era um misto de estatisticos com
cientistas da computagao. Ou seja, foram utilizadas misturas de estratégias preditivas
e explanatérias. Uma explicacao mais detalhada da estratégia utilizada pelo time

vencedor pode ser encontrada no trabalho de Bell et al. [2010].

2.4 Parcimonia (Navalha de Occam)

O principio da parcimonia, também conhecido como “navalha de Occam”, infor-
malmente declara que “tudo mais sendo igual, é preferivel a hipdtese mais simples”. No

contexto de aprendizado de maquina e teoria da predigao, esta ideia pode ser refinada

Shttp:/ /netflixprize.com
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escolhendo-se definicoes precisas para as palavras “igual” e “simples”. Porém, sao pos-
siveis varias defini¢oes para estas palavras. Por exemplo, simplicidade é tipicamente
definida como uma funcao do tamanho do classificador. Para essa tarefa, poderia ser
utilizado o tamanho da descricao de um programa dada pela complexidade Kolmo-
gorov (Nannen [2003]). A complexidade Kolmogorov de um programa representa o
tamanho da menor maquina de Turing capaz de codifica-lo. Porém, nao é possivel
calcular essa complexidade. Entao, na pratica, sao utilizadas heuristicas para modelar
a complexidade do modelo, como o nimero de nodos em uma arvore de decisao, o nu-
mero de condigoes em um conjunto de regras de associagao ou o nimero de parametros
do classificador (Domingos [1999]; Li et al. [2006]). Neste trabalho, vamos estimar a
simplicidade de um classificador por meio da quantidade de regras de associacao que ele
possui. Definigdes de “igual” também sao problemadticas (Lattimore & Hutter [2011]).
Poderia ser considerado que um classificador é melhor do que o outro se ele provesse um
erro menor no treino. Porém, essa definicao pode levar a problemas como sobreajusta-
mento (overfitting). Entao, neste trabalho, nés vamos comparar os classificadores por
meio do erro de generalizacao (i.e., por meio de validagao cruzada). Por fim, apenas
serd considerado que um classificador é melhor do que o outro se seu erro de generaliza-
cao for significativamente menor. Portanto, serao utilizados testes de significancia para
comparar os classificadores, a fim de assegurar que eles sao estatisticamente diferentes.

Além da legibilidade do modelo, outro ponto importante que justifica a preferéncia
por modelos simples é o fato de que quanto mais complexo ele for, maior é a chance de
ele ser pior para prever dados futuros, pois modelos complexos tendem a sobreajustar
os dados de treino (Sober et al. [2002]). Algumas teorias de sele¢ao de modelos que se
baseiam nesse pensamento e tém sido utilizadas com sucesso sao Critério de Informagao
de Akaike (AIC) e Descri¢ao de Tamanho Minimo (MDL) (Nannen [2003]). Em ambas,
o objetivo é minimizar a soma entre o tamanho da descricao do modelo e o erro do

modelo no treino, a fim de minimizar o erro de generalizacgao.

2.5 Eficiéncia de Pareto

O conceito de eficiéncia de Pareto teve inicio na economia e foi desenvolvido
pelo italiano Vilfredo Pareto no meio do século XIX. Dado um grupo de pessoas, uma
transacao realizada entre elas é considerada uma melhoria de Pareto se pelo menos
um individuo aumentou sua utilidade total e a utilidade dos outros envolvidos nao
sofreu reducao. O grupo de pessoas ird alcancar um estado Pareto-Otimo, ou Pareto-

Eficiente, quando nao for possivel realizar mais nenhuma melhoria de Pareto, ou seja,
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nao for possivel realizar outra transacao sem degradar a utilidade de algum envolvido.
O subconjunto de solugoes que satisfazem a condicao de eficiéncia de Pareto formam a
fronteira de Pareto (Borzsonyi et al. [2001]). A fronteira de Pareto também ¢é conhecida
por skyline ou mazimal vector (Godfrey et al. [2007]). A fronteira de Pareto consiste
num subconjunto de pontos tal que nenhum desses pontos seja dominado por qualquer
outro. Um ponto em R¢ consiste em um vetor de nimeros reais de tamanho d. Um
ponto domina o outro se ele é melhor ou igual em todas as dimensoes e é melhor em
pelo menos uma dimensao. A eficiéncia de Pareto tem sido utilizada em outras areas
além da economia, como, por exemplo, otimizacao (Ribeiro et al. [2014]). Na &rea de
otimizagao, a eficiéncia de Pareto é utilizada quando se deseja maximizar uma funcao
multiobjetivo, sendo a fronteira de Pareto o conjunto de solucoes 6timas.

A seguir, serd apresentado um exemplo baseado em hotéis extraido do trabalho
de Godfrey et al. [2007]. Nesse exemplo, um cliente pede a uma agéncia de viagens
opcoes de hotéis que levem em consideragao a distancia da praia, o nimero de estrelas
e o preco. A agéncia possui uma lista de hotéis, apresentados na tabela 2.5. Portanto,
cada hotel pode ser visualizado como um ponto no espago tridimensional. Aplicando
a fronteira de Pareto nessa tabela, ela ira retornar os hotéis que nao sao dominados
por nenhum outro, neste caso, os hotéis em negrito. O hotel Aga foi eliminado por
comparagao com o hotel Uma; Fol foi eliminado por comparacao com o hotel Aga,
Kaz ou Uma; Tor foi eliminado por comparacao com Neo. Repare que um ponto na
fronteira de Pareto nao precisa ser o melhor em nenhum critério. Por exemplo, Uma
nao é o hotel com mais estrelas, nao é o mais perto da praia e nao é o mais barato.

Entretanto, ele representa um bom balanceamento entre todos os critérios.

Tabela 2.5: Dados de hotéis, exemplo de eficiéncia de Pareto

’ Nome ‘ Estrelas ‘ Distancia (m) ‘ Preco (R$) ‘

Kaz |* 200 750
Neo |x*% 200 2250
Uma |xx 500 980

Em nosso trabalho, utilizaremos a fronteira de Pareto como um filtro de regras
de associagao com o intuito de encontrar as melhores regras em um espaco de critérios
estatisticos. Em particular, utilizaremos a estratégia conhecida como Block-nested-

loops (BNL) desenvolvida por Borzsonyi et al. [2001] para encontrar a fronteira de
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Pareto.

No algoritmo BNL, é mantida uma janela com os pontos que nao foram dominados
por nenhum ponto. Entao, para cada ponto de um conjunto de pontos, o ponto atual é
comparado com os pontos presentes na janela. Caso o ponto atual domine algum ponto
na janela, o ponto dominado sera removido. Caso o ponto atual nao seja dominado por
nenhum dos pontos, ele entra na janela. Para melhorar o desempenho do algoritmo,
os pontos da janela que dominam algum dos pontos em comparacao sao passados para
a frente da lista, pois estes pontos tém maior chance de dominar os préximos pontos.
Com isso, no caso em que o ponto atual for dominado por algum ponto da janela, ele
tem maior chance de ser dominado no inicio. Dessa forma, nao é necessario percorrer
toda a janela. O algoritmo 2 apresenta os detalhes principais do algoritmo BNL. Sendo
n o nimero de pontos a serem avaliados e d o niimero de dimensoes desses pontos, no
melhor caso e no caso médio, a complexidade de tempo do BNL é O(d x n) e, no pior
caso, O(d x n?). Esse é o melhor algoritmo para calcular a fronteira de Pareto quando

os dados podem ser armazenados em meméria principal 6.

Algoritmo 2 BNL Block-nested-loops
Entrada: Conjunto de pontos R

1: window <
2: for all ponto r € R do
3: notDominated < true

4: for all ponto w € window do

5: if » dominantes w then

6: window.remove(w)

7 else if r is dominated by w then
8: window.remove(w)

9: window.push_front(w)

10: not Dominated < false

11: break

12: if notDominated then

13: window.push_back(r)

return window > fronteira de Pareto

6Uma das contribuicoes deste trabalho é uma implementacio de referéncia do algoritmo BNL que
estard presente no Repositério de Aprendizado de Mdquina da UFMG (Veloso & Dafe [2012]).
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2.6 Trabalhos Relacionados

Os esforgos de pesquisa em busca de classificadores interpretaveis tém sido dire-
cionados a algoritmos baseados em arvores de decisao, sistemas especialistas baseados
em listas de decisao, regras de associagao e redes Bayesianas (Madigan et al. [1997]).
Arvores de decisao sao os algoritmos de aprendizado de maquina mais utilizados e pra-
ticos (Mitchell [1997]), sendo uma de suas vantagens a interpretabilidade do modelo
gerado. O algoritmo ID3, publicado por Quinlan [1986], é um dos algoritmos funda-
mentais nesse tema e serviu de base para muitos outros. Cada né da arvore gerada
pelo algoritmo ID3 especifica um teste em algum atributo da instancia de teste e cada
aresta descendente daquele né corresponde a um valor possivel deste atributo. Uma
instancia é classificada comegando pelo no raiz, testando o atributo especificado por
aquele no e, entao, seguindo a aresta que corresponde ao valor deste atributo. Esse
processo se repete até que seja alcancado um no folha. O no folha ird determinar a
classe da instancia. No algoritmo ID3, é utilizado o conceito de ganho de informacao
para determinar qual atributo sera escolhido para representar o né. A fim de decidir
o critério de parada para a geracao de novos nos, é utilizada a estratégia MDL. O
problema ao se utilizar arvores de decisao é que o espaco de busca de possiveis arvores
¢ muito grande; por isso, normalmente, as arvores sao construidas de forma gulosa
e podadas heuristicamente. Exemplos de algoritmos construidos dessa maneira sao o
CART (Breiman et al. [1984]) e o C4.5 (Quinlan [1993]). Devido as drvores nao serem
aprendidas por um processo de otimizacao global, as escolhas locais podem levar a
arvores de decisoes grandes e pouco precisas (Letham et al. [2012]). Além disso, foi
mostrado por Veloso et al. [2006] que, se forem utilizados os mesmos critérios de ganho
de informacao para avaliar as regras de associagao, um algoritmo baseado em regras
sempre sera melhor que um de arvore de decisao. Uma alternativa para o problema de
méximo local tem sido utilizar algoritmos baseados em misturas de drvores (Random
Florests), porém, a interpretabilidade destes algoritmos é bastante limitada (Breiman
[2001]).

Modelos mais simples do que arvore de decisao e que foram utilizados com sucesso
por sistemas especialistas sao as listas de decisao (Leondes [2002]). A base de conheci-
mento de um sistema especialista é composta de simples condi¢oes do tipo “se—entao”.
Listas de decisao sao um caso particular de classificagao associativa, dado que as listas
sao compostas de regras. No passado, classificadores associativos eram construidos a
partir de heuristicas para gerar as regras (Rivest [1987]; Liu et al. [1998]; Li et al. [2001];
Yin & Han [2003]; Marchand & Sokolova [2005]). Provavelmente, algumas dessas heu-

risticas funcionaram bem em alguns casos particulares, como quando o problema de
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decisdo ¢ linearmente separavel (Veloso & Meira [2011]).

Os classificadores associativos que utilizam uma lista ordenada de regras de as-
sociacao podem ser vistos como um tipo especial de lista de decisao. O mais famoso
deles é o AprioriC, publicado por Jovanoski & Lavrac [2001]. Esse algoritmo utiliza
o algoritmo Apriori para gerar as regras de associagdo com base nos dados de treino.
Entao, ele as ordena por meio do suporte. O AprioriC escolhe a regra com o maior
suporte e retira do conjunto todas as regras cobertas pela que foi escolhida. O processo
continua até que cada classe possua n regras, sendo n um parametro do algoritmo.
Esta técnica ficou conhecida como cobertura sequencial. Entao, o algoritmo ordena as
regras escolhidas de acordo com algum critério, por exemplo, a confianga, e, para cada
instancia de teste, sera utilizada a primeira regra que for um subconjunto dos atributos
da instancia. No entanto, o AprioriC nao escala para bases de dados grandes. Além
disso, ao utilizar apenas uma regra de associacao para prever a classe da instancia, o
algoritmo pode sofrer problemas de sobreajustamento, ou seja, o classificador nao serd
bom para prever as instancias do teste (Li et al. [2001]).

A cobertura sequencial é uma heuristica gulosa para tentar remover as regras que
sao redundantes, cobrindo as mesmas instancias de treino. Porém, existem algoritmos
exatos para essa tarefa, como, por exemplo, os algoritmos que geram o conjunto fechado
das regras (Yahia et al. [2006]). Na prética, esses algoritmos sao mais eficientes do que
a estratégia de cobertura do AprioriC e apresentaram redugoes na quantidade de regras
geradas de até duas ordens de grandeza, quando comparadas com o conjunto de regras
geradas pelo algoritmo Apriori (Zaki & Hsiao [2005]).

Apesar de o conjunto fechado retirar as regras redundantes, nem todas as regras
geradas por ele sao boas para classifica¢ao e, como mostrado por Wilkins & Ma [1994],
encontrar o subconjunto 6timo de regras de associacao é NP-Dificil. Devido a isso,
sao utilizadas heuristicas para aproximar o conjunto 6timo. As heuristicas para esco-
lha do conjunto de regras a ser utilizado na classificagdo podem ser dividas em duas
categorias as heuristicas a posteriori, que utilizam algum algoritmo de mineracao de
dados para gerar as regras e depois aplicam alguma restricao sobre elas para filtré-las,
e as heuristicas a priori, que focam no processo de geracao de regras. As heuristicas a
priori evitam gerar regras que nao serao utilizadas na classificacao; normalmente elas
utilizam como hipdtese a premissa de que a combinacao de duas regras “boas” ird gerar
uma nova regra “boa”. A seguir, alguns exemplos de algoritmos de classificacao que

utilizam filtros de regras a posteriori.

e O algoritmo MMRFS, proposto no trabalho de Cheng et al. [2007], seleciona as

regras de associacao de maneira gulosa utilizando o critério de ganho de informa-
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¢ao. Essa estratégia produz classificadores precisos, mas a quantidade de regras

de associacao do modelo resultante ainda é grande.

e No trabalho de Kirsch et al. [2009], foi proposta uma estratégia de filtro que
utiliza testes estatisticos de hipdtese para determinar se o suporte de uma regra
possuiu significancia estatistica quando comparado com uma base de dados alea-
toria. Nessa estratégia, apenas sao selecionadas as regras que possuem um desvio

significante do suporte.

e O trabalho apresentado por Simon et al. [2011] propos filtrar as regras de asso-
ciacao utilizando um modelo de classificacao logistica. As confiancas das regras
sao fornecidas como entrada para o classificador e as regras que receberem peso
zero pelo modelo de classificagao logistica sao descartadas. Nos experimentos, os
autores perceberam que as regras reduntantes ou independentes estatisticamente

da classe tendem a ser descartadas.

e Vreeken et al. [2011] propuseram o algoritmo Krimp para selecionar as regras
de associacao que melhor comprimem a base de treino com base no principio
MDL. Nos experimentos, foi mostrado que essa estratégia é capaz de produzir
classificadores precisos, mas nao foi citada a quantidade de regras geradas por

eles.

A seguir, alguns exemplos de algoritmos de classificacao que utilizam filtros de regras

a priori.

e O algoritmo PANDA, proposto por Lucchese et al. [2010], estabeleceu como sele-
cionar as k melhores regras que descrevem uma base de treino, mesmo na presenca
de ruido. Essa estratégia é baseada em métodos de decomposicao de matrizes
binarias. O numero de regras a serem geradas pelo algoritmo é um parametro,
sendo que os autores configuraram o ntimero de regras k = 15 em seus expe-
rimentos. O algoritmo se mostrou eficaz para encontrar as regras que melhor
descrevem o treino, porém, na tarefa de classificacao, seus resultados deixaram a

desejar.

e Fidelis et al. [2000] propuseram uma estratégia baseada em algoritmos genéticos
para gerar o conjunto de regras de associacao. No algoritmo genético, cada in-
dividuo é representado por um vetor de cromossomos, sendo cada cromossomo
composto por trés campos: peso, operador e valor. O campo operador pode
conter fungoes relacionais do tipo “=", “£” “>” e “<”. A func¢ao de adequagao
(fitness) utilizada para avaliar a qualidade das regras era dada pelo produto da

sensitividade e especificidade da regra na base de treino. No final da execucao
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do algoritmo, a melhor regra de cada classe é nomeada como sendo o padrao que
ird classificar as instancias daquela classe. O problema desse algoritmo é que
apenas uma regra por classe pode nao ser suficiente para realizar predigoes em
bases complexas. Chamaremos esse algoritmo de GA-RULES para compara-lo

com outros na secao de resultados.

e O algoritmo ORC (Ordered Rules for Classification), proposto por Chang et al.
[2012], utiliza um método de otimizacao inteira mista multiobjetivo para gerar
as regras de associagao e posteriormente ordena-las. Os objetivos a serem maxi-
mizados sdo o suporte, a cobertura (coverage) e a alavancagem (leverage). Esse
trabalho apresentou bons resultados, gerando modelos com poucas regras e pre-
cisos. O problema dessa solucao é que, na pratica, ela é inviavel. Para problemas
nos quais nossa estratégia gasta segundos para resolver, os trabalhos de otimiza-

¢ao inteira levaram horas.

e Os trabalhos de Letham et al. [2012, 2013] apresentaram o algoritmo conhecido
como BLM (Bayesian List Machine ). O BML é um algoritmo a posteriori que
primeiro gera um conjunto global de regras de associacao, por exemplo, utilizando
o algoritmo Apriori. Entao, ele as ordena utilizando um método conhecido como
amostragem de Monte Carlo de Cadeia de Markov, dando maior probabilidade
para as regras com menos atributos. O tamanho da lista de decisao final é

proporcional a um parametro p dado como entrada.

Nosso trabalho difere dos mencionados acima, uma vez que propomos uma es-
tratégia nova para reduzir o nimero de regras que compoem o classificador final. Nés
introduzimos um filtro a posteriori de regras, baseado no conceito de eficiencia de
Pareto, capaz de reduzir a complexidade do classificador, melhorando sua interpreta-
bilidade sem prejudicar sua acuracia. Outra vantagem de nosso algoritmo é que ele
utiliza um conjunto de regras especifico para cada instancia de teste. Das estratégias
mencionadas acima, apenas Vreeken et al. [2011] utilizou um conjunto local de regras;
os outros trabalhos utilizaram um conjunto de regras global baseado no treino. Nor-
malmente, as estratégias que geram um conjunto global de regras nao escalam bem
e descartam regras uteis para a classificacao. Além disso, nossa estratégia difere das
estratégias propostas nos trabalhos de Lucchese et al. [2010] e Vreeken et al. [2011] ao
focar na tarefa de classificagao e nao em encontrar padroes relevantes que expliquem
a base do treino. Por fim, nosso filtro difere da estratégia proposta por Fidelis et al.
[2000] no sentido que nds estamos interessados em explorar os compromissos entre a
complexidade e a acuracia do classificador, estando de acordo com o principio da Na-

valha de Occam. A estratégia proposta por Fidelis et al. [2000], por outro lado, utiliza
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apenas uma regra por classe (o menor classificador possivel) e, claramente, nao possui
garantia de que este nimero de regras compoe um conjunto 6timo, pois um classificador

formado por mais regras poderia ser mais preciso.






Capitulo 3

Aprendendo Classificadores
Interpretaveis por meio de Regras

Pareto-Eficientes

Neste trabalho, propusemos um filtro a posteriori de regras de associacao baseado
na teoria de eficiéncia de Pareto. O papel principal desse filtro é reduzir a quantidade
de regras utilizadas por um classificador associativo, a fim de aumentar sua legibilidade.
Escolhemos um classificador associativo que possuisse as duas propriedades desejaveis
mencionadas na secao 2.2.1, ou seja, aprende um conjunto local de regras especifico para
cada instancia e decide o rétulo da instancia por meio de mistura das regras (votagao
ponderada). No caso, o classificador escolhido foi o LAC (Veloso et al. [2006]). Diferente
dos classificadores locais, que geram um conjunto de regras com base nas instancias de
treino, ele estende seu conjunto de regras R dinamicamente sob demanda para cada
instancia de teste x, ou seja, R = {R,, UR,, U... UR,, }.

A figura 3.1 mostra o diagrama de execugao do LAC. Iremos utilizé-la para mos-
trar em qual parte do processo de classificacao pode ser utilizado um filtro a posteriori
de regras, ou seja, o escopo desta pesquisa. O diagrama do LAC possui quatro com-
ponentes principais, que sao as instancias de teste (Base de Teste), as instancias de
treino (Base de Treino), o algoritmo responsavel pela geragao de regras de associagao
(Gerador de Regras) e o componente responsavel por agregar as regras geradas, para
uma instancia e prever qual seu rétulo (Preditor). O Gerador de Regras utiliza a Base
de Treino para estimar a qualidade das regras de associacao geradas com base em um
critério estatistico e, opcionalmente, utiliza um ou mais filtros a priori, como o suporte
minimo e o tamanho maximo da regra. Apds as regras serem geradas, elas podem ser

enviadas para o Preditor ou serem selecionadas por um ou mais filtros a posteriori,

31
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Filtro a Posteriori

Gerador de Regras
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Base de Teste Preditor
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Figura 3.1: Diagrama de execugao do LAC.

como, por exemplo, o filtro que utiliza a confianca minima. De posse das regras, o Pre-
ditor decide qual é o rétulo da instancia z; por meio de votacao ponderada, utilizando
algum critério estatistico para informar os pesos das regras. Pode-se utilizar qualquer
critério estatistico para ponderar as regras e, dependendo do dominio de aplicacao, um
critério serda melhor que o outro. A escolha comum de critério estatistico para avaliar
a utilidade das regras é a confianca. Neste trabalho, além da confianca, iremos utilizar
o suporte, o valor adicionado ou Yules’Q (apresentados na se¢ao 2.1.1) como critério
estatistico na fase de computar a votacao que cada rotulo recebeu.

Apesar de opcionais, o LAC nao seria um algoritmo vidavel se nao utilizasse um
filtro a priori na etapa de geracao das regras, pois existem aplicagoes que possuem
centenas de atributos e o tempo gasto para gerar as regras para uma Unica instancia
seria proibitivo. Por exemplo, com base na tabela 2.4, para gerar as regras para uma
instancia de teste com mais de 40 atributos, seriam precisos pelo menos 13 dias. Além
da eficiéncia na geracao das regras, outro objetivo desejado de um filtro é que ele seja
capaz de selecionar o melhor subconjunto de regras para serem utilizadas na classifica-
¢ao. Isso é possivel porque nem todas as regras em R sao boas para classificacao, pois
algumas delas predizem a classe errada. Ou seja, o conjunto de regras R é subdtimo,
ja que podem existir outros subconjuntos que levam a predi¢oes mais precisas. Nosso
objetivo neste trabalho é de aproximar ao maximo do menor subconjunto de regras

possivel.

3.1 Complexidade Versus Interpretabilidade

Nossa premissa basica neste trabalho é que a escolha de se utilizar um classifica-
dor menor leva a modelos mais precisos e interpretaveis em varios casos. Nossa busca

por classificadores menores com a finalidade de melhorar sua acuracia foi inspirada por
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estratégias de sele¢do de modelos como MDL e AIC (se¢ao 2.4). Entao, em nossa so-
lugao heuristica, propomos aproximar os classificadores étimos trocando complexidade
por interpretabilidade. Mais precisamente, nds queremos encontrar, aproximadamente,
o menor conjunto de regras R* tao preciso quanto o conjunto original R. Como iremos
utilizar um classificador que gera o conjunto de regras de associacao sob demanda,
o problema de aprender o conjunto 6timo de regras sera decomposto em varios sub-
problemas mais simples. Em vez de aprender um conjunto étimo global, que é um
problema mais dificil, procuramos aprender o menor conjunto local R} que seja tao

preciso quanto o conjunto R, para cada instancia de teste x.

3.2 Regras Pareto-Otimas Multicritérios

Existem varias heuristicas que podem ser utilizadas para aproximar o melhor
subconjunto de regras R* = {R;, UR;, U...UR} }. Porém, além de a heuristica
ser efetiva, também queremos que ela seja rapida, caso contrario ela nao sera viavel
em situacgoes reais. Para isso propomos avaliar a utilidade de cada regra considerando
varios critérios estatisticos. Como mencionado na secao 2.1.1, cada critério possui
um conjunto de propriedades e nao existe um que seja melhor em todas as situagoes.
Dependendo do dominio de aplicagao, um critério sera melhor do que o outro. Em
nossa solucao, queremos combinar as propriedades dos critérios de modo que elas se
complementem. Para isso, modelamos cada regra como um ponto em um espago n-
dimensional D", sendo cada dimensao representada por um critério estatistico. Em
nossa solucgao, estudamos espacgos formados por subconjuntos dos critérios confianca,
suporte, valor adicionado ou Yules’Q. Mas poderiam ser utilizados quaisquer outros
critérios existentes para avaliar a utilidade das regras de associacao. Dado que o clas-
sificador associativo original (LAC) j& computava pelo menos uma dessas estatisticas,
o custo de computar qualquer outra é desprezivel, uma vez que nao sao necessarios

outros acessos aos dados da base de treino.

Para desenvolver nosso filtro, baseamo-nos na premissa de que as regras que se
sobressaem em pelo menos um critério sao as mais valiosas, no sentido de que carregam
mais utilidade, do que as regras que nao se sobressaem em nenhum critério. O conceito
de eficiencia de Pareto é uma maneira natural de explorar tal intuicao, ou seja, regras
que pertencem a fronteira de Pareto sao as mais valiosas, dado que por definigao,
nenhuma regra pode se sobressair tanto quanto as regras na fronteira. Nos denotamos
as regras na fronteira de Pareto como regras 6timas multicritérios. Em nossa solucao,

dada uma instancia de teste x, o classificador correspondente R serd composto pelas



CAPITULO 3. APRENDENDO CLASSIFICADORES INTERPRETAVEIS POR MEIO DE
34 REGRAS PARETO-EFICIENTES

Suporte
S
-
>
XXX >
X

£ X
&%@A K AL XX %@Ak%@A

Confianga

Figura 3.2: Cada ponto corresponde a uma regra em R,. As regras étimas em R}
estao destacadas.

regras na fronteira de Pareto.

A figura 3.2 ilustra esta intuicdo com dados obtidos de um exemplo real. Cada
ponto na figura corresponde a uma regra no conjunto R,. Ao olhar para a figura, nao
é evidente se as regras apontando para a classe azul (xis) sdo melhores que as regras
apontando para classe vermelha (triangulo). Entretanto, se considerarmos apenas as
regras na fronteira de Pareto, torna-se claro que as regras apontando para a classe
azul, que é a classe correta, sao as que mais se sobressaem. Além disso, enquanto o
conjunto original R, possui 210 regras, existem somente oito regras no conjunto R},

correspondendo a uma redugao de 96% no tamanho do classificador.

3.3 Utilizando Fronteiras Adicionais

Em alguns casos, a fronteira de Pareto é composta por um conjunto muito pe-
queno de regras. Como consequéncia, o classificador R pode ser demasiado simplista,
sendo arriscado realizar predicoes com essas regras. Isso ocorre porque algumas das
regras do conjunto R} podem ter sido geradas devido a ruidos na base. Nossa estra-
tégia para contornar esse problema ¢ utilizar fronteiras de Pareto adicionais. Ou seja,
em vez de utilizar somente a primeira fronteira, também serao utilizadas as fronteiras
subsequentes.

A figura 3.3 mostra um exemplo de trés fronteiras de Pareto no espaco de critérios
determinado pela confianca e o suporte. O numero de fronteiras 1 a serem utilizadas
pelo classificador é um parametro de entrada. Na pratica, observamos que n = 3 é um
bom ntmero de fronteiras, pois, se a primeira fronteira for ruido, as duas préximas tém
chance menor de o serem e suas regras irao favorecer a classe correta. O algoritmo 3,

que chamamos de PE-LAC, Pareto-Eficiente - Classificacao Associativa Sob Demanda
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Figura 3.3: Fronteiras de Pareto.

(Pareto-Efficient Lazy Associative Classification), mostra os detalhes do processo in-
teiro de aprender classificadores interpretaveis utilizando um conjunto Pareto-Eficiente
de regras. Foram adicionados dois parametros de entrada ao PE-LAC em relagao ao
LAC, que s@ao o numero de fronteiras de Pareto n a serem utilizadas para compor o

classificador e o conjunto de dimensoes DR que serdo utilizadas para compor o espaco
de utilidade.

Algoritmo 3 PE-LAC Pareto-Eficiente - Classificagao Associativa Sob Demanda

Entrada: Conjunto de treino S, conjunto de teste 7, suporte minimo ¢,,;,, confi-
anca minima #,,;,, tamanho méaximo da regra [, critério estatistico utilizado para
ponderar os votos CR, nimero de fronteiras 7, dimensoes utilizadas no filtro D®.

1: for all instancia z; € 7 do
2 R; < induceRules(x;, S, 0pmin, Omin, 1) > Apriori, Eclat ou DEclat
3: Fi« 0

4: fori=1ton do
5 F; < F; U paretoFrontier(R; — F;, D) > utilizar BNL
6

7

for all classe y; € Y do > Y conjunto de todas as classes
s(xi,yj) < ZreFiyj CR(r)

8: }"S(xz) =1 < {yj eV: m‘gmm( 5($iayj) )}

3.4 Complexidade Computacional

A complexidade de tempo do LAC antes das alteragoes era de
!

:L'A

O(T| x |S| x |Y] x E (l Z|)), sendo 7 a base de treino, S a base de teste, ) o

m
m=1

conjunto de classes, [ a restricao do maior tamanho de regra, z; uma instancia de teste e
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l
a’:.
E (| Z|> o numero de regras geradas. Como mostrado na segao 2.5, o algoritmo BNL
m
m=1

utilizado para calcular a fronteira de Pareto é linear no melhor caso e no caso médio.
!
T
Logo, nesses casos, a complexidade do PE-LAC sera: O(|T|x|S|x |Y|xnx Z (| |) )
m

m=1
Como 7, normalmente, serd uma constante pequena, ele pode ser retirado da férmula

e a complexidade do PE-LAC serda igual a do LAC. No pior caso, o algoritmo BNL
possui complexidade quadratica e a complexidade do PE-LAC passa a ser
1
L
o171 18] x W1 x (X ()72

m
m=1



Capitulo 4

Avaliacao Experimental

Neste capitulo, analisamos empiricamente a estratégia PE-LAC em termos da
acurdcia na classificagdo e do tamanho do modelo (interpretabilidade). Vamos discutir

a metodologia que utilizamos na avaliacao dos modelos e, por fim, apresentar nossos

resultados.
Tabela 4.1: Bases de Dados.

Base #Atributos | #Instancias 0 ]‘E‘qulieTma (2121‘ Cla;ST 1
UCI-austra 14 621 | 0,55 | 0,45 - - -
UCI-breast 10 629 | 0,66 | 0,34 - - -
UCl-cleve 13 272 |1 0,55 | 0,45 - - -
UClI-crx 15 621 | 0,55 | 0,45 - - -
UClI-diabetes 8 691 | 0,64 | 0,36 - - -
UCI-german 20 900 | 0,70 | 0,30 - - -
UCI-heart 13 243 | 0,42 | 0,58 - - -
UCI-hepati 19 139 | 0,79 | 0,21 - - -
UCI-horse 22 331 | 0,36 | 0,64 - - -
UCIl-ionosphere 34 315 | 0,65 | 0,35 - - -
Twitter-elections [1;45] 66.643 | 0,30 | 0,70 - - -
Twitter-worldcup [4;34] 3.215 | 0,80 | 0,20 - - -
Kaggle-titanic 8 891 | 0,62 | 0,38 - - -
Twitter-times [8;29] 5.616 | 0,04 | 0,04 | 0,72 | 0,12 | 0,08

37
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4.1 Metodologia de Avaliacao

Nos experimentos, nés utilizamos 10 bases de referéncia do repositorio da UCI
(Newman et al. [1998]), trés bases de aplicagoes de andlise de sentimentos no Twitter
(Silva et al. [2011a]) e uma base de dados do Kaggle (Goldbloom [2012]). A tabela 4.1
mostra as caracteristicas dessas bases. As bases do repositério da UCI foram utilizadas
para facilitar a comparagao com outros algoritmos, pois elas ja foram utilizadas em
varios trabalhos (Veloso et al. [2006]; Letham et al. [2012]; Lucchese et al. [2010]).
Essas bases sao estruturadas, ou seja, todas as suas instancias possuem um numero
fixo de atributos. Utilizamos as bases textuais coletadas do Twitter para avaliar bases
com numeros variados de atributos. A base do Kaggle foi utilizada por possuir dados
de facil explicagao. Nela, o objetivo é decidir se um dado passageiro do Titanic iria
sobreviver ao desastre.

Os resultados reportados nos experimentos sao médias de validacao cruzada de
cinco partes. A avaliacao da classificagao é verificada por meio das medidas conven-
cionais: acurdcia, precisao, revocacao e Fj. A acurdcia representa a proporc¢ao de
instancias de teste corretamente classificadas, considerando todas as classes. A preci-
sao p é definida como a proporc¢ao de instancias de teste corretamente classificadas de
uma dada classe. A revocacao r é definida como a proporcao de instancias correta-

mente classificadas com relacao a todas as instancias de uma dada classe. A medida
2pr
p+r’

Para obter uma tunica medida de Fj, vamos utilizar as médias Macro-F; e Micro-Fj

F| é a combinacao da precisao e da revocagao determinada pela média harmonica

(Yang et al. [2002]). A medida Micro-F} corresponde a média das acuracias, enquanto
a medida Macro-F; é a média dos valores F; em todas as classes. Por fim, a interpre-

tabilidade do modelo sera medida pelo nimero de regras utilizadas pelo classificador.

4.2 Testes de Hipétese

O objetivo da estratégia PE-LAC é conseguir uma redugao significativa no con-
junto de regras R, mantendo taxas de acertos equivalentes (Micro-F; e Macro-F}).
Para verificar se o objetivo foi alcangado, utilizaremos trés testes de hipoteses pare-
ados, um paramétrico (Teste-T) e dois ndo paramétricos (Teste de Wilcoxon e Teste
de Permutagao), e dois testes de hipGteses entre grupos, um paramétrico (ANOVA) e
um nao paramétrico (Teste de Kruskal-Wallis). No teste de hipétese, sao consideradas
duas opcoes: Hyp, a hipdtese nula e Hy, a hipdtese alternativa. A hipdtese nula sé
é rejeitada se a chance de ela ocorrer for pequena (Wasserman [2010]). Para medir a

evidéncia contra Hy, serd utilizado o p-valor. Ele é dado por p-valor = P(T' > t.s| H,),
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Tabela 4.2: Escala de p-valor tipicamente utilizada.

p-valor Evidéncia

< 0,01 Evidéncia muito forte contra Hy.

0,05 —0,10 Fraca evidéncia contra Hy.

> 0,10 Pouca ou nenhuma evidéncia contra Hy.

sendo T uma estatistica qualquer e t.,, 0 valor observado da estatistica. Tipicamente
pesquisadores tém utilizado a escala de p-valor mostrada na tabela 4.2. Quando Hy é
verdadeira e é rejeitada, este erro é chamado erro do tipo I. O erro do tipo II acontece
quando a hipétese H, é verdadeira e Hy € aceita.

Os testes paramétricos (Teste-T e ANOVA) sao mais poderosos que os nao para-
métricos (Teste de Wilcoxon, Teste de Permutagao e Teste de Kruskal-Wallis) quando
suas premissas sao satisfeitas, caso contrario, os testes nao paramétricos sao melhores.
As premissas dos testes paramétricos sao relacionadas com a distribuicao que gerou
as estatisticas observadas. Em aprendizado de maquina, tipicamente, sao avaliadas
poucas bases (< 30) e as estatisticas utilizadas nao sdo normalmente distribuidas. Por
isso, é aconselhado utilizar os testes nao paramétricos para comparar os classificadores
(Demsar [2006]).

A tabela 4.3 apresenta algumas informacgoes dos testes utilizados, dos quais os
trés primeiros sao testes pareados e os dois ultimos, testes de conjunto. Os testes
pareados avaliam apenas um classificador contra outro e os de conjunto avaliam se em
um conjunto de classificadores existe pelo menos um classificador que possui estatistica
diferente dos demais. Poderia ser utilizado o teste pareado combinando-se todos os
classificadores dois a dois em vez do teste de conjunto, porém, isso eleva as chances
de erro do tipo I (Demsar [2006]). Mais detalhes a respeito desses testes podem ser

encontrados nos trabalhos de Demsar [2006] e Wasserman [2010].

4.3 Resultados

Nossa analise de resultados foi divida em duas partes. Na primeira, apresenta-
mos resultados nos quais nés implementamos os modelos e executamos os experimentos.
Nossa avaliagao é baseada em uma comparacao direta com o algoritmo original LAC
(Veloso et al. [2006]). Além do LAC, também comparamos nosso filtro de regras com
o filtro baseado no conjunto fechado de regras, que chamamos de CL-LAC (Closed
Lazy Associative Classification), ou seja, comparamos a estratégia PE-LAC com uma

estratégia baseada em representacoes condensadas. Vale a pena mencionar que a maio-
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Tabela 4.3: Informacoes dos testes utilizados.

Teste | Informacées ‘

Teste-T Pareado Necessita que a estatistica utilizada siga uma distribuicao
normal.

Melhor quando o tamanho da amostra é > 30.

Bem documentado e é o mais utilizado.

Teste de Wilcoxon Nao necessita que a estatistica utilizada siga uma distri-
buic¢ao normal.

Necessita que os dados pertengam a mesma populagao.
Bom para amostras pequenas.

Teste de Permutacao Nao necessita que a estatistica utilizada siga uma distri-
buicao normal.
Bom para amostras pequenas.

ANOVA Utilizado em comparagao de um conjunto de classificado-
res.

Necessita que a estatistica utilizada siga uma distribuicao
normal.

Requer que as variancias dos classificadores sejam iguais.

Teste de Kruskal-Wallis | Utilizado em comparagao de um conjunto de classificado-
res.

Nao necessita que a estatistica utilizada siga uma distri-
buicao normal.

ria dos resultados reportados neste trabalho também pode ser comparados com outros
algoritmos, pois utilizamos as mesmas bases e a mesma metodologia do trabalho de Ve-
loso et al. [2006]. Por fim, também avaliamos a efetividade da nossa estratégia quando
aplicada em cadeia com o filtro de regras fechadas. Demos o nome a essa estratégia de
CL-PE-LAC (Closed Pareto-Efficient Lazy Associative Classification).

Na segunda parte, apresentamos uma comparacao da nossa estratégia com outros
modelos apresentados na segao 2.6, mas, neste caso, nem os modelos comparados nem
os experimentos foram realizados por nds. Apenas utilizamos os resultados reportados
nos trabalhos correspondentes para comparar com os nossos.” Nos experimentos, foram
utilizados o tamanho de regra maximo igual a 3 e suporte minimo igual a 1 como filtros
a priori nas execucgoes dos algoritmos de geracao de regras. A menos que seja dito o
contrario, os resultados envolvendo a quantidade de regras sao médias dos tamanhos
dos conjuntos de regras dos classificadores aprendidos para cada instancia x;. A seguir,
vamos apresentar os experimentos que foram utilizados para determinar o nimero de

fronteiras n a serem utilizadas e os critérios estatisticos que compoem o espaco de

1Os cédigos desenvolvidos nos experimentos e as bases de dados utilizadas estardo disponiveis no
Repositério de Aprendizado de Méquina da UFMG (Veloso & Dafe [2012]).
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Tabela 4.4: PE-LAC: desempenho variando o niimero de fronteiras 7.

= e
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utilidade DR,

Numero de Fronteiras

Nosso primeiro experimento tem como objetivo avaliar como o niimero de frontei-
ras 7, utilizadas para compor o conjunto de regras a serem utilizadas pelo classificador,
impacta na acuracia da classificacao e no tamanho do classificador. Nesse experimento,
nés utilizamos as bases de dados do repositorio da UCI e variamos 1 de 1 a 4. Os re-
sultados sao mostrados na tabela 4.4. Para facilitar a analise, apenas mostramos os
resultados no caso em que a confianca é utilizada como estatistica para ponderar os
votos das regras. Os piores numeros de Micro-F; aconteceram quando foi utilizada
apenas uma fronteira, indicando que um conjunto pequeno de regras faz com que o
classificador seja mais vulneravel a ruido. Pode-se perceber que, com o aumento do
nimero de fronteiras, os valores da medida Micro-F; aumentam, ficando estaveis para
n = 3. Além disso, ao aumentar o nimero de fronteiras, o niimero de regras também
aumenta. Na pratica, observamos que n = 3 é um bom ntimero de fronteiras, pois, se
a primeira fronteira for ruidoza, as duas préximas fronteiras possuem menor chance de
possuirem ruidos, favorecendo a classe correta. Nos experimentos a seguir, iremos fixar

n=3.



42 CAPITULO 4. AVALIAGAO EXPERIMENTAL

Tabela 4.5: PE-LAC: desempenho para varios espagos de critérios (1=confianga, 2=su-
porte, 3=valor adicionado, 4=Yules'Q).

. Espaco de Critérios D

D| Objetivo y‘ 12[13[1,4[23[24[34[123[124[134][234][1.234
= | #Regras 24 4] 8[25[ 12] 8] 26] 26| 8] 26 27
Z [Micro-F1(%) | 83| 84| 86| 86| 79| 85| 86| 86| 86| 86 86
® [Macro-Fy(%) | 82| 83| 85| 85| 77| 85| 85| 85| 86| 85 85
+ | #Rogras 25] 9] 9] 26] 24] 10] 26] 25| 10| 26 26
S [Micro-F1(%) | 96 | 96| 97| 97| 96| 95| 97| 96| 95| 97 o7
= [Macro-Fy (%) | 95| 95| 96| 97| 95| 94| 97| 96| 95| 07 97
o | #Regras 32] 5] 7[34[ 23] 7] 37| 36] 7] 35 37
& [Micro-Fy(%) | 79| 82| 83| 81| 82| 81| SI| 80| 82| 80 81

Macro-Fy (%) | 78 | 81| 83| 80| 81| 80| 80| 79| 81| 79 80

Espacos de Critérios Estatisticos

Nosso segundo experimento tem como objetivo avaliar quais sao os melhores cri-
térios estatisticos para compor o espaco de utilidade D®. A tabela 4.5 mostra os
resultados para varios espacos de utilidade nas bases UCI-austra, UCI-breast e UCI-
cleve. Foram apresentados valores de Macro-F}, Micro-F; e o nimero de regras médio
utilizado por instancia. Utilizamos como opc¢oes de critérios para compor o espaco de
utilidade a confianca, o suporte, o valor adicionado e Yules’Q. Para facilitar a analise,
apenas mostramos resultados no caso que a confianca ¢ utilizada como estatistica para
ponderar os votos das regras. De todas as configuracoes de espaco de utilidade, o
melhor espaco foi composto pelos critérios confianca e Yules'Q. Juntos, esses dois cri-
térios contém todas as propriedades discutidas na secao 2.1.1. Existem outros espacos
de utilidade que apresentaram valores equivalentes de Macro-F} e Micro-Fj, porém,
eles possuem trés ou quatro dimensoes e, como esperado, suas fronteiras englobam um
nimero maior de regras. Nos experimentos a seguir, iremos fixar D°® = { confianca,
Yules’Q }. As regras selecionadas nesse espago de utilidade sao aquelas em que os atri-
butos possuem forte correlagao positiva com as classes e possuem alta probabilidade a

posteriori de prever a classe correta, dados os atributos.

Comparacoes com Qutros Algoritmos

Nosso terceiro experimento tem como objetivo comparar a eficacia da nossa estra-
tégia PE-LAC contra os algoritmos LAC e CL-LAC. Além disso, avaliamos a eficicia

da utilizacao em cadeia do nosso filtro de regras Pareto-Eficiente com o filtro do con-
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junto fechado de regras, algoritmo que chamamos de CL-PE-LAC. Os resultados de
Macro-F}, Micro-F; e o nimero de regras médio utilizado por instancia sao apresenta-
dos na tabela 4.6. A primeira coluna da tabela 4.6 indica qual foi o critério estatistico
utilizado para ponderar as regras no momento de escolha do rotulo. As células escu-
ras indicam quais algoritmos apresentaram os melhores resultados quando comparados
com os outros. Uma analise rapida indica que os resultados obtidos pelo algoritmo
PE-LAC estao de acordo com o nosso objetivo principal de aprender classificadores
menores sem prejudicar suas taxas de acerto. Na maioria dos casos, nosso algoritmo
PE-LAC conseguiu uma redugao de até duas ordens de grandeza no nimero médio de
regras quando comparado com o algoritmo LAC. Por exemplo, na base UCl-austra,
a quantidade de regras foi reduzida de 210 para somente oito. O algoritmo CL-LAC
apresentou um nimero de regras um pouco maior que o PE-LAC, porém, o CL-LAC
apresentou piores resultados de Micro-F; e Macro-F dentre os quatro algoritmos ava-
liados. Por fim, o algoritmo CL-PE-LAC gerou os menores modelos e obteve valores
de Micro-F; e Macro-F; melhores do que o algoritmo CL-LAC. Isso indica que aplicar
nosso filtro de Pareto em cadeia com o filtro do conjunto fechado foi uma boa solucao.
As regras selecionadas pelo algoritmo CL-PE-LAC sao 6timas no espago de utilidade
DCR e sem redundancia com relacdo a cobertura das instancias.

Uma andlise mais profunda é necesséaria para verificar se o objetivo de reduzir o
nimero de regras sem prejudicar a eficacia do classificador foi alcancado. Para isso,
realizamos trés testes de significancia pareados (Teste-T, Wilcoxon e Permutacao),
mostrados na tabela 4.7. Foram avaliadas trés estatisticas nos testes (Micro-Fy, Macro-
F} e o niimero médio de regras), na comparagao entre os algoritmos PE-LAC e LAC
em cada critério estatistico (confianga, suporte, valor adicionado e Yules'Q). Os valores

utilizados nos testes foram retirados da tabela 4.6. As hipdteses nulas dos testes sao:

1. Os algoritmos LAC e PE-LAC aprendem classificadores com valores de Micro-F}

equivalentes.

2. Os algoritmos LAC e PE-LAC aprendem classificadores com valores de Macro-F}

equivalentes.

3. Os algoritmos LAC e PE-LAC aprendem classificadores compostos pela mesma

quantidade de regras.

As hipéteses nulas 1 e 2 foram aceitas para todos os critérios estatisticos (i.e., os algo-
ritmos LAC e PE-LAC aprendem classificadores com valores de Micro-F; e Macro-F}
equivalentes), exceto para o suporte. No caso do suporte, existe uma chance fraca de

que os classificadores aprendidos pelo LAC e o PE-LAC nao possuam valores equiva-



44 CAPITULO 4. AVALIAGAO EXPERIMENTAL

lentes de Micro-F; e Macro-Fi;. No caso, o algoritmo PE-LAC conseguiu os melhores
valores. Isso ocorreu porque o suporte isoladamente nao é um bom critério estatistico,
pois ele apenas analisa a frequéncia de ocorréncia da regra e nao o seu poder de discri-
minacao. Acreditamos que o nosso algoritmo PE-LAC apresentou resultados melhores
que o LAC quando o suporte é utilizado para ponderar as regras porque o PE-LAC
utilizou um espaco de utilidade composto pelos critérios de confianga e Yules’Q, sendo
que estes critérios complementaram as propriedades do suporte. Em todos os testes,
a hipdtese nula 3 foi rejeitada, o que nos faz aceitar a hipdtese alternativa, na qual os
algoritmos LAC e PE-LAC aprendem classificadores compostos por quantidades dife-
rentes de regras, indo de acordo com nossas expectativas. Vale observar que, apesar
de o Teste-T ser paramétrico e nao ser ideal para a situacao em que existem poucos
resultados, ele apresentou resultados semelhantes aos testes nao paramétricos (Teste
de Wilcoxon e Teste de Permutacao).

Além dos testes pareados, também utilizamos testes de grupos (ANOVA e

Kruskal-Wallis) para verificar as seguintes hipGteses:

1. O algoritmo LAC apresenta o mesmo desempenho em uma determinada métrica
(Micro-F;, Macro-F; ou nimero médio de regras) independentemente do critério

estatistico utilizado para ponderar as regras na etapa de votacao.

2. O algoritmo PE-LAC apresenta o mesmo desempenho em uma determinada esta-
tistica (Micro-F7, Macro-F; ou nimero médio de regras) independentemente do

critério estatistico utilizado para ponderar as regras na etapa de votacao.

3. Ambos os algoritmos, LAC e PE-LAC, apresentam o mesmo desempenho em uma
determinada métrica (Micro-F;, Macro-F} ou nimero médio de regras) indepen-

dentemente do critério utilizado para ponderar as regras na etapa de votacao.

Os resultados dos testes de conjunto sao mostrados na tabela 4.8. A hipdtese nula 1
apresentou um chance alta de ser rejeitada ao considerar as métricas Micro-F; e Macro-
F7. Isso ocorreu nos experimentos em que se utilizou o LAC, pois o suporte sozinho nao
é um bom critério para ponderar regras, como explicado anteriormente. Ja a hipdtese
nula 2 foi aceita ao considerar as métricas Micro-F} e Macro-F;. Isso reforca nossa
premissa de que, ao utilizar um espaco de utilidade no algoritmo PE-LAC, os critérios
estatisticos complementam as propriedades uns dos outros. As hipdteses nulas 1 e 2
foram aceitas com 100% de certeza ao considerar o niimero de regras, porque o conjunto
de regras dos algoritmos LAC ou PE-LAC nao sofre modificacao com a mudanca da
escolha do critério estatistico utilizado para ponderar as regras no momento da votacao.

Os resultados da hipétese nula 3 foram de acordo com os resultados da hipdtese nula 1 ao
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Figura 4.1: Regras geradas para um passageiro sobrevivente do Titanic.

considerar as métricas Micro-F} e Macro-Fi. Ou seja, ela apresenta uma hipdtese alta
de ser rejeitada. Esse resultado era esperado, pois, se a hipétese nula 1 for rejeitada, a 3
também deve ser, devido ao fato de a hipotese 3 englobar os resultados das hipdteses 1
e 2. Ja ao considerar o nimero de regras utilizadas pelos algoritmos LAC e PE-LAC, a
hipdtese nula 3 confirma nossa expectativa de que eles sao estatisticamente diferentes.
Como nos testes pareados, apesar de o teste paramétrico ANOVA nao ser indicado
para essa situacao, ele apresentou resultados semelhantes ao teste nao paramétrico de
Kruskal-Wallis.

Apresentamos um exemplo para visualizar o ganho de interpretabilidade dos clas-
sificadores aprendidos pelo PE-LAC em relagao ao LAC, mostrado na figura 4.1. Nesse
exemplo, o objetivo é classificar se um dado passageiro do Titanic sobreviveu a tragé-
dia. As regras em azul sao votos indicando que ele sobreviveu e as em preto, que ele
faleceu. O tamanho das regras é proporcional a sua confianga. A figura 4.1a mostra o
conjunto de regras R, gerado pelo algoritmo LAC e a figura 4.1b mostra o conjunto
de regras R} gerado pelo algoritmo PE-LAC. O algoritmo LAC gerou 72 regras para
esta instancia, sendo possivel perceber uma predominancia das regras que votam que
o passageiro sobreviveu, o que de fato aconteceu. Porém, ¢é dificil analisar o que levou
a essa decisao por parte do classificador. Ja o algoritmo PE-LAC selecionou apenas
quatro das 72 regras utilizas pelo algoritmo LAC (uma redugao de 94% no ntimero de
regras). Diante dessa reducao da complexidade do modelo, é mais facil compreender
porque o classificador decidiu que o passageiro pertence ao grupo dos sobreviventes.
No caso, as caracteristicas marcantes foram ele estar hospedado em uma cabine, ter

um irmao a bordo e ter por volta de 49 anos.
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Por fim, iremos apresentar uma comparacao dos algoritmos PE-LAC e CL-PE-
LAC com o estado da arte em algoritmos associativos para classificagdo, mencionados
na se¢ao 2.6, que tém como objetivos serem precisos e interpretaveis. Os resultados
apresentados na tabela 4.9 foram reportados nos respectivos trabalhos, portanto, os
testes, em uma mesma base, foram executados em instancias diferentes. Os resultados
dos algoritmos PE-LAC e CL-PE-LAC foram retirados da tabela 4.6 ao utilizar o cri-
tério estatistico Yules’Q para ponderar a utilidade das regras. Os algoritmos PE-LAC
e CL-PE-LAC aprendem um conjunto de regras local para cada instancia e os outros
algoritmos, um conjunto global baseado na base de treino. Devido a isso, a quantidade
de regras reportadas para os algoritmos PE-LAC e CL-PE-LAC sao nimeros médios
de regras geradas por instancia, enquanto que, nos outros algoritmos, a quantidade de
regras representa o tamanho do conjunto global de regras. O nosso algoritmo PE-LAC
obteve bons valores de Macro-F; e Micro-F} quando comparado aos outros, porém,
apresentou um numero grande de regras nas bases UCI-hepati e UCI-ionosphere. O
problema do nimero elavado de regras nessas bases foi solucionado pelo nosso outro
algoritmo CL-PE-LAC, que o ataca ao remover as regras redundantes. O algoritmo
PANDA gerou um conjunto de regras razoavel, de tamanho 15 em todas as bases,
porém, apresentou os piores resultados de Macro-F}. O algoritmo GA-RULES gerou
apenas duas regras na base UCI-breast, porém, apresentou o pior valor de Micro-Fj
nesta base (67% contra 97% do CL-PE-LAC). Isso indica que o algoritmo GA-RULES
reduziu o tamanho do conjunto de regras além do que deveria. O algoritmo Krimp
gerou 0s maiores conjuntos de regras, porém, nao foi o que apresentou os melhores
valores de Micro-F;. Por fim, os algoritmos CL-PE-LAC, BLM e ORC foram os que
apresentaram os melhores compromissos entre o tamanho do modelo versus sua acu-
racia. O problema do algoritmo ORC é devido ao seu desempenho computacional.
Enquanto o algoritmo LAC gastou 1,9 segundo para classificar as instancias da base
UCI-breast, conforme apresentado por Veloso et al. [2006], o algoritmo ORC gastou
quatro horas, sendo que a base UCI-breast é considerada pequena. O algoritmo ORC
apresenta elevado tempo computacional porque sua modelagem é baseada em progra-
macao inteira mista. O algoritmo BLM nao reportou dados de tempo de execucao. Ja
nossos algoritmos PE-LAC e CL-PE-LAC, na pratica, apenas acrescentam um fator
constante ao tempo de execu¢ao do LAC, ou seja, o nimero de fronteiras utilizadas,
sendo que o LAC ja mostrou ser eficiente em problemas reais e tem sido utilizado com
sucesso no Observatério da Web?, por exemplo, para acompanhar a evolucao da dengue

por meio de mensagens do Twitter.

2http://observatorio.inweb.org.br/
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Tabela 4.6: Resultados de acuracia e tamanho do modelo/interpretabilidade. Células
mais escuras indicam resultados melhores.
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Tabela 4.7: Testes pareados: LAC vs. PE-LAC.

p-valor(%)
CR Micro-F; (1) Macro-F; (2) #Regras (3)
Teste-T \ Wilc. \Perm. Teste-T \Wilc. \Perm. Teste-T \Wilc. \Perm.
Confianca 42 38 42 29 31 28 0 0 0
Suporte 13 7 12 16 12 15 0 0 0
Valor Adi. 63| 63 63 84| 77 84 0 0 0
Yules’Q 86| 96 86 82| 100 81 0 0 0

Tabela 4.8: Testes de grupos: LAC, PE-LAC e ambos.

p-valor(%)
Hipétese Micro-F} Macro-F #Regras
ANOVA ‘ Kruskal-W. || ANOVA ‘ Kruskal-W.|| ANOVA ‘ Kruskal-W.
(1) 9 8 1 5 100 100
(2) 46 46 30 65 100 100
(3) 10 10 0 14 0 0

Tabela 4.9: Comparacao com outros algoritmos a partir de resultados reportados.

&
o .8
s . 85 & 8
o U O O %
Objetivo Algoritmo > P P o X
PE-LAC* 9 8 27 111 7
CL-PE-LAC* | 4 6 8 4 5
PANDA 15 15 15 15 15
#Regras Krimp 30 79 - 164 -
GA-RULES 2 - - -
BLM 4 - - - 4
ORC 13 - - -3
PE-LAC 97 8 81 94 T8
Macro-Fy (%) | CL-PE-LAC | 97 84 83 90 74
PANDA 70 53 63 63 73
PE-LAC 96 84 68 93 76
CL-PE-LAC |97 83 73 88 71
. Krimp 94 62 - 91 -
Miro-Fs(%) | GaA-RULES |67 - - - -
BLM 9% - - - 79
ORC 9% - - - 79




Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, combinamos fundamentos de classificacao associativa, critérios
estatisticos, eficiencia de Pareto e parcimonia com o objetivo de aprender classificado-
res interpretaveis e precisos. Utilizamos como base o algoritmo LAC, que representa
o estado da arte em classificacao associativa, e, seguindo o principio da Navalha de
Occam, mostramos que este algoritmo gera classificadores precisos, porém, desneces-
sariamente complexos. Entao, como alternativa, propusemos o algoritmo PE-LAC,
capaz de aprender classificadores mais simples que o LAC e com acuracia equivalente.
O algoritmo PE-LAC utiliza um filtro a posteriori para selecionar as regras que irao
compor o classificador. Esse filtro avalia cada regra em um espago composto por um
conjunto de critérios estatisticos, sendo que cada critério corresponde a uma dimensao.
Exemplos de critérios estatisticos avaliados neste trabalho sao confianca, suporte, valor
adicionado e Yules’Q. Nossa premissa foi de que, ao combinar os critérios em um espago
de utilidade, suas propriedades se complementam. Para selecionar o conjunto 6timo
de regras nesse espaco, foi aplicado um conceito central da economia conhecido como

eficiéncia de Pareto.

Nos experimentos utilizando dados de referéncia assim como dados de aplicacoes
recentes, ambos os algoritmos LAC e PE-LAC apresentaram acuracias equivalentes;
porém, o algoritmo PE-LAC gerou classificadores até duas ordens de grandeza menores
do que o LAC. Essa conclusao foi verificada por meio de testes de significancia pareados
e de conjunto. Nés também comparamos o algoritmo PE-LAC com o algoritmo CL-
LAC, que filtra as regras com base no conjunto fechado. Nos resultados, o algoritmo CL-
LAC apresentou as menores taxas de acerto e a quantidade média de regras utilizadas
por instancia foi um pouco maior do que a quantidade de regras utilizadas pelo PE-
LAC. Uma estratégia alternativa foi aplicar o filtro de Pareto em cadeia com o filtro do
conjunto fechado, que chamamos de CL-PE-LAC. O algoritmo CL-PE-LAC remove as
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regras redundantes selecionadas pelo algoritmo PE-LAC. Ele gerou a menor quantidade
de regras por instancia, com taxas de acerto competitivas em relagao ao algoritmo PE-
LAC. Porém, em alguns casos, a taxa de acerto do algoritmo CL-PE-LAC foi menor do
que a do PE-LAC, devido ao primeiro ter gerado um conjunto de regras excessivamente
pequeno.

Além de comparar nossa solucao com os algoritmos LAC e CL-LAC, também
comparamos nossa estratégia com outras cinco: PANDA (decomposi¢ao de matrizes),
Krimp (ganho de informagao e MDL), GA-RULES (algoritmo genético), BLM (mo-
delos bayesianos) e ORC (otimizagao inteira mista). Os algoritmos que apresentaram
quantidade de regras e acuracia equivalentes aos algoritmos PE-LAC e CL-PE-LAC
foram o BLM e ORC. Os outros algoritmos apresentaram taxas de acerto inferiores
e o algoritmo Krimp gerou um numero grande de regras. O problema do algoritmo
ORC ¢ que ele é inviavel na pratica, pois é baseado em programacao inteira mista.
Enquanto o algoritmo LAC gastou 1,9 segundo para classificar as instancias da base
UCI-breast, o algoritmo ORC gastou 4 horas. O algoritmo BLM nao reportou dados de
tempo de execugao. J&a nossos algoritmos PE-LAC e CL-PE-LAC, na pratica, apenas
acrescentam um fator constante ao tempo de execucao do LAC, ou seja, o nimero de
fronteiras utilizadas, sendo que o LAC ja mostrou ser eficiente em problemas reais.

Como primeiro trabalho futuro, nés pretendemos relaxar a restricao de dominan-
cia de Pareto para adicionar outras regras ao classificador final, além das regras da
fronteira. Para alcancar esse objetivo, iremos utilizar outra teoria da economia conhe-
cida como compensacao de Kaldor-Hicks. A teoria da compensacao de Kaldor-Hicks
utiliza o mesmo espaco de utilidade da teoria de eficiencia de Pareto, sendo que ela
inclui no conjunto 6timo as solugoes que sao Pareto-Candidatas, além das solugoes que
compoem a fronteira de Pareto. Uma solucao é Pareto-Candidata se ela puder compen-
sar uma das suas dimensoes de utilidade retirando de outra na qual ela foi melhor até
se igualar a uma solugao na fronteira de Pareto (Alchian [1988]). Ao utilizar a teoria
de Kaldor-Hicks para selecionar as regras que irao compor o classificador, esperamos
eliminar a necessidade de utilizar mais de uma fronteira para evitar sobreajustamento.
Como segundo trabalho futuro, iremos propor um modo de estimar o tamanho de
uma classe de equivaléncia das regras de associagao. O resultado numérico da votagao
do CL-LAC, baseado no conjunto fechado, sera igual ao do LAC se para cada regra
utilizada pelo CL-LAC sua utilidade for multiplicada pelo tamanho do conjunto de
equivaléncia que ela representa. Portanto, se for possivel estimar o tamanho da classe
de equivaléncia de maneira eficiente, o algoritmo CL-LAC apresentarda uma acuracia
idéntica a do LAC, utilizando um conjunto de regras menor e podendo ser mais efici-

ente computacionalmente. Além do algoritmo CL-LAC, essa solucao beneficiara todos
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os algoritmos que utilizam como base o conjunto fechado de regras, como, por exem-
plo, o algoritmo utilizado em recuperacao da informacao proposto por Possas et al.
[2005]. Normalmente, os algoritmos que optam por utilizar o conjunto fechado trocam
eficiencia por acuracia. Se conseguirmos uma boa estimativa do tamanho da classe de

equivaléncia, essa troca nao sera mais necessaria.
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