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RESUMO

Na Biotecnologia, sequéncias de genes sdo largamente produzidas e fazem com que
bi6logos tentem achar novas tecnologias para extrair informacao delas.

A Informéatica pode gudar a resolver este problema oferecendo servigos através da
Aprendizagem de Maquina que estuda formas de encontrar padroes em bases de dados.

Este trabalho tenta mostrar como isto pode acontecer. Alguns dados da
Saccharomyces cerevisiae, estudadas por Filho (2003), sdo submetidas a quatro modelos de
Aprendizagem de Maquina supervisionados.

Os resultados mostram que diferentes modelos podem ser comparados em termos de
taxas de erro utilizardo alguns testes estatisticos.

Palavras-chaves. Saccharomyces cerevisiag; Aprendizagem de Méquina;, Informética;
BioTecnologia.



ABSTRACT

In BioTechnology, sequences of genes are large produced and makes Biologists try to
find new technologies to extract information from them.

Informatics can help to solve this problem offering services through Machine Learning
that studies ways to find patterns in data bases.

This work try to show how it can happen. Some data from Saccharomyces cerevisiae
studied by Filho (2003) are submmited to four supervised Machine Learning schemes.

The results show that different schemes can be compared in terms of error taxes using
some statistical tests.

Key words. Saccharomyces cerevisiae; Machine Learning; Informatics;
BioTechnology
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INTRODUCAO

No campo computacional, uma grande quantidade de dados nem sempre esta disposta
de forma organizada para fornecer informagoes relevantes. A enorme velocidade de geracéo
de dados compete com a rapidez de assimilacdo dos mesmos. Portanto, em alguns momentos,
para que um determinado conjunto de dados torne-se informativo, € necessario submeté-lo a

uma filtragem paratorna-lo dtil e compreersivel em futuras andlises (HAND et al., 2001).

Ha situacBes em que os dados ndo sdo fidedignos, estdo incompletos, ou até mesmo
ndo existem (KALAPANIDAS et al., 2003). Por exemplo, suponha o preenchimento de um
formulario para uma pesguisa interna a uma empresa que desga tracar o perfil de seus
funcionarios. Se perguntas deste formulario do tipo “Qual é a quantidade de horas realmente
trabalhadas por dia?’ tiverem que ser respondidas diariamente, pode ocorrer de algumas
respostas serem mascaradas, evitando-se a ocorréncia de uma possivel demissdo. Porém,
outras respostas podem se mostrar incompletas para perguntas do tipo “ Qual é o custo do
material escolar da sua prole?”. Outras ainda, por exemplo, “ Quantas vezes vocé viaja a

trabalho para o exterior?” , podem nem sequer existir para determinado perfil de funcionério.

Neste contexto, Hand et al. (2001) afirmam que nem todos os dados séo relevantes
para uma andlise. Deve-se, portanto, saber escolhé-los e para isto € necessaria a participacéo
de especialistas para avaliar quais sdo os atributos significativos em um conjunto de dados
(WITTEN & FRANK, 2000).

Ainda sobre o exemplo citado anteriormente, caso os formul&rios da empresa ficticia
sgjam recolhidos apdés um ano de pesquisa para descobrir o perfil dos funciondrios no
contexto de quantidade de horas trabalhadas e custos extras para a empresa, pode ser que
sgjam encontradas tanto informagdes indteis (*Vigjam ao exterior funcionarios que trabalham
no minimo sete horas por dia”), quanto informagdes significativas (“Funcionarios que

recebem menos de que dez sal&rios minimos aceitam fazer hora-extra.”).

Veifica-se, entdo, que em situagdes como esta, fazse necessario uma avaliacdo mais
detalhada para evitar dados que possam mascarar, poluir ou mesmo descaracterizar o
resultado de uma anadlise (KALAPANIDAS et al., 2003).
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Este cuidado com os dados para se extrair informacfes valiosas também é visto no
campo da Biologia onde o rgpido crescimento do volume de dados proveniente de
seguienciamentos genéticos e trabalhos derivados tem levado os bidlogos a procurar novas

metodol ogias para descobrir informagdes escondidas nestas fontes.

Alguns estudos, como por exemplo o de Filho (2003), demonstram que é possivel unir

aInformédtica e a Biologia para se encontrar padrfes em dados genéticos.

Portanto, percebe-se que técnicas computacionais podem ser utilizadas de forma a
contribuir cada vez mais na busca de classificacdo de dados. E, uma das areas da Informatica
mais indicada para se trabalhar com este tipo de procedimento, € a Aprendizagem de Méquina
gue é o foco deste trabal ho.

Considerando-se 0 exposto acima, questiona-se: E possivel comparar modelos de
Aprendizagem de Maguina gerados sobre alguns dados da Saccharomyces cerevisiae

utilizando uma abordagem supervisionada?

Para tanto, o estudo realizado em Filho (2003) além de ser utilizado como incentivo,
serviu como referencial e fonte de dados para uma abordagem supervisionada sobre os
mesmos dados utilizados pel o autor.

Sem querer ter a pretensdo de esgotar 0 assunto, este estudo avaliard a identificagdo de
padrdes através de quatro model os de Aprendizagem de Méaquina (Arvore de Decisio, Regras
de Decisdo, Classificador Bayesiano Ingénuo e K-Vizinhos) sobre dados da levedura S.
cerevisiae. A escolha destes modelos deveuse a limitagdo e quantificacdo dos mesmos, uma
vez que existem outros modelos que poderiam contribuir também para o objetivo deste
trabal ho.

Para o processamento dos dados, Witten & Frank (2000) fornece o software escolhido
para auxiliar este trabalho. O software Weka, como € conhecido, possui esgquemas de
aprendizagem de Aprendizagem de Méaquina ja implementados que, a partir de uma entrada,
geram modelos como saida, e permite analisar informagdes através de dados numéricos ou
graficos.

A estrutura deste trabalho possui a seguinte seqiiéncia: o primeiro capitulo descreve
alguns modelos que foram utilizados para uma abordagem supervisionada, onde se conhece a
classificagdo para cada uma das insténcias da base de dados; o segundo capitulo aborda a

sistematica de avaliacdo de modelos de aprendizagem que permite ler a descricdo de algumas
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possiveis situacBes com relacdo a quantidade de dados; o terceiro capitulo apresenta a
descricdo dos dados utilizados onde se destaca 0 estudo feito por Filho (2003) sobre o
organismo S. cerevisia; 0 quarto capitulo mostra a descricdo dos experimentos baseados na
coleta de dados empregados para a qual se adota uma abordagem supervisionada sobre os
experimentos; o quinto capitulo descreve os resultados obtidos; e o Ultimo capitulo apresenta

a conclusdo e recomendacdo de trabal hos futuros.
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CAPITULO |

1 MODELOSDE APRENDIZAGEM DE M AQUINA

A “Aprendizagem de Maquina’ estuda a previsdo de dados futuros baseada na
identificacdo de padrbes de um certo conjunto de dados. Este capitulo descrevera alguns
modelos que foram utilizados neste trabalho para uma abordagem supervisionada, ou seja,

onde j& se conhece a classificagdo para cada uma das instancias da base de dados.

Na secéo “Descricdo dos Modelos de Aprendizagem”, ha uma breve introducéo sobre
0 manegjo dos dados para poder submeté-los aos agoritmos de aprendizagem. E nas secOes

seguintes estdo as descri¢des dos modelos utilizados neste trabal ho.

1.1 DESCRICAODOS MODELOSDE APRENDIZAGEM

Seja uma base de dados representada por um conjunto de instancias (linhas), cada uma
com atributos (colunas) valorados numérica ou nominalmente, conforme o exemplo visto na
Tabela 1.

Na abordagem supervisionada, dentre os atributos, ha um que representa o
classificador das instancias. E sobre ele que se desgja inferir quando chegarem novos dados.
Apobs a base de dados inicial ser submetida a um classificador, o resultado obtido € um
modelo que pode ser utilizado na classificacéo de dados novos, ou sgja, dados que ndo foram
utilizados na constru¢cdo do modelo. O principal objetivo dos modelos € encontrar um
conjunto de padrdes sobre as instancias analisadas, isto €, fazer com que o computador

“aprenda’ um comportamento padrdo dos dados.
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Tabela 1l — Base de dados onde “ Jogar Ténis’ éo atributo classificatoério.

Dia Visual |Temperatura|lUmidade|VYento|Jogar Ténis
B ensolarado fuente alta fraco nao
02 ensolarado guente alta forte nao
03 nublado gquente alta fraco sim
04 chuvoso media alta fraco sirm
D5 chuvoso hoa narmal | fraco sim
D& chuvoso hoa normal | forte han
oy nublado hoa naormal | forte sim
Da ensolarado média alta fraco han
09 ensolarado hioz hatmal | fraco sim
010 chuvoso média notmal | fraco sim
011 ensolarado media normal | forte sirm
02 nublado media alta forte sirm
013 nublado guente normal | fraco sim
014 chuvoso média alta forte han

Fonte: Adaptado de Witten & Frank, 2000, p. 9.

O conceito de aprendizado €, portanto, a capacidade de prever, com o auxilio de
suposicles, o valor de um atributo escolhido como classificatorio a partir dos valores dos
demais atributos. Esta previsdo pode ser expressa na forma de modelos do tipo arvore de

decisdo, regras de associacdo, dentre outros.

No processo de aprendizagem, como 0s modelos sdo gerados a partir dos dados, é
importante ter amostras de dados que retratem bem a populacéo de qual se originam. Uma
metodologia aplicada para se garantir a construcdo de modelos através de dados
representativos € a divisdo das insténcias em dois conjuntos, o de treinamento e o de teste. O
primeiro é responsavel pela criagdo do modelo. O segundo, pela medicdo da taxa de erro
proveniente do modelo criado. Vae ressaltar que as instancias do primeiro conjunto ndo sao
utilizadas para a medicéo do erro, e nem as do segundo séo utilizadas na criacdo do modelo
(MITCHELL, 1997).

Para esclarecer um pouco mais, a taxa de erro € o nimero de instancias classificadas
incorretamente dividido pelo nimero total de instdncias. Assim, no caso da Tabela 1, o
atributo classificatorio “Jogar Ténis’ possui duas vaoracfes apenas, Sm e ndo. E um modelo
gerado em cima destes dados classificara corretamente as instancias com sim (true positives -

TP) e com ndo (true negatives - TN) além de incorretamente com sim (false positive - FP) e
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com ndo (false negative - FN) também. Portanto, a taxa de erro deste modelo sera igua a

seguinte férmula:

FF+ FH

(FP+ FN) + (TP + TH)

TaxaErro =

(1.1)

A seguir, hd uma breve descricao dos modelos utilizados neste trabal ho.

1.2 APRENDIZAGEM POR ARVORE DE DECISAO

O primeiro modelo a ser descrito possui 0 nome de “Arvore de Decisio”. Além de ele
ser amplamente utilizado em méodos praticos de inferéncia indutiva e conseguir fazer
aproximagdes de fungdes com valores discretos, possui a vantagem de ser robusto para
manipular dados com ruidos e ser capaz de aprender expressdes diguntivas. Uma
desvantagem deste modelo € que, em alguns casos, a arvore gerada pode estar sobre-gjustada
necessitando ser podada (WITTEN & FRANK, 2000).

Conforme Mitchell (1997), este modelo classifica as instancias percorrendo uma
arvore a partir do n6 raiz até alcancar uma folha. Cada um dos nés testa o valor de um anico
atributo e, para cada uma de suas valoragdes, oferece arestas diferentes a serem percorridas na
arvore a partir deste nd. Sua vantagem € a estratégia adotada conhecida por “dividir-para-
conquistar” que divide um problema maior em outros menores. Assim, sua capacidade de

discriminacdo dos dados provém da divisdo do espaco definido pelos atributos em sub-

espacos.

A Figura 1, que se baseia na Tabela 1, ilustra bem um exemplo de Arvore de Decis3o.
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Figural— Exemplo de uma éarvore de decisao.

Visual
ensolaradn  nublado chuwoso
Umidade _ Vento
sitm
alta haixza forte fraca
nio sitn nio sitn

Fonte: Adaptado de Mitchell, 1997, p. 53.

Para Witten & Frank (2000), uma caracteristica das arvores de decisdo é que cada um
dos caminhos desde a raiz até as folhas representa uma conjuncgado de testes sobre os atributos.
Assim, este modelo representa disuncdes de conjuncdes de testes sobre os atributos, ou sgja,
a Figura 1 pode ser vista da seguinte maneira: (Visual = ensolarado U Umidade = alta b
JogarTénis = ndo) U (Visua = nublado P JogarTénis = sim) U (Visua = chuvoso U Vento =

fraco P JogarTénis=sim).

1.21 ID3

O “ID3” é um dos agoritmos que implementa Arvores de Decisdo. De acordo com
Witten & Frank (2000), ele é um algoritmo recursivo de busca gulosa que procura, sobre um
conjunto de atributos, aqueles que “melhor” se encaixam nas raizes das sub-arvores a serem
construidas. Inicialmente, todos os atributos, menos o classificatorio, sdo reunidos em um
conjunto. Em seguida, o “melhor” atributo € escolhido e passa a ser a raiz da sub-arvore em

construgdo. Para cada possivel valoragdo deste atributo, € criada uma aresta até as futuras sub-
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arvores obtidas com a recursividade deste algoritmo. Os dois Unicos critérios de parada séo

guando ndo hd mais instancias ou atributos a serem analisados.

Dentre um conjunto de atributos, o “melhor”, para ser um no raiz de uma sub-arvore, é
aquele que gera a menor sub-arvore cujas folhas sdo as mais puras possiveis, ou sgja, tendem
a possuir instancias de uma Unica classe. A funcéo utilizada para esta medicéo € o “Ganho de
Informac&o”. Todavia, € necessério explicar uma outra fungéo conhecida por “Entropia’ que a

auxilia

A Entropia possui valores de m&imo e de minimo iguais a um e a zero
respectivamente. Ela atinge o seu valor minimo quando a propor¢cdo de ocorréncia de uma
determinada valoragdo para um determinado atributo for igual a zero. E atinge o seu vaor
maximo quando estas propor¢des forem iguais. Na Figura 2, é possivel ver um esboco desta
funcdo em relacdo a proporcéo de exemplos positivos (pa) para a classificagdo booleana da
Tabela 1.

Figura 2 — Func¢ao Entropia relativa a uma classificagdo booleana.

A proporcéo de exemplos positivos pg variaentreOel.

Lo

0.5

Entropy( 5}

Fonte: Mitchell, 1997, p. 57.
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A formula da Entropia conforme Mitchell (1997) &

Entropials) =_Ec1 (-pi*(logp))

(1.2)
Fonte: Adaptado de Mitchell, 1997, p. 57.

onde “S’ € o conjunto de instancias, “c” é a quantidade total de valoracfes para o atributo
classficatério e “pi” € a proporcdo de ocorréncia da i-ésima valoracdo do atributo

classificatorio. A unidade de medida da Entropia € o bit.

Assim, o Ganho de Informacéo de um atributo “A” sobre um conjunto de exemplos

“S’ é definido pela formula:

Ganho (5, 4= Entropials) - E(%l * EntropialS,) )
weWakres( ) (13)

Fonte: Adaptado de Mitchell, 1997, p. 58.

Através dela é possivel medir areducéo esperada na Entropia causada pela particéo de
instancias de acordo com seus atributos. Esta funcéo prefere atributos com um grande nimero
possivel de vaores. Desta forma, atributos identificadores teriam a preferéncia caso fossem
utilizados, gerando sub-arvores com tantas parti¢es quanto fosse a quantidade de instancias
analisadas e néo informando nada de novo sobre os dados (MITCHELL, 1997).

Para eliminar a escolha de um atributo que tenda a particionar os dados analogamente
as particBes obtidas com atributos identificadores, utiliza-se uma fungdo conhecida por “Taxa
de Ganho” que penaliza, o0 Ganho de Informacdo para atributos que dividem os dados

uniformemente. A suaféormula &

TazaGanho( 5,4 = Ganho{3,4) / DivisaoInformaciol 5,45 (14)

Fonte: Adaptado de Mitchell, 1997, p. 74.

onde a “Divisdo de Informagdo” € outra funcéo cuja formula é dada por:
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L Elogiei

w
CrvisanInformagdo(S, A) = (
=1

(1.5)
Fonte: Adaptado de Mitchell, 1997, p. 73.

onde “|9" € a cardinalidade do conjunto de insténcias e “|S|” representa a cardinalidade do

subconjunto de instancias com a i-ésima valoracdo dentre as “v” possiveis do atributo “A”.

Com tantas formulas, Witten e Frank (2000) afirmam que a heuristica geralmente
utilizada na construcdo de arvores de decisdo calcula, iniciamente, o Ganho para cada
atributo e, sd depois, a Taxa de Ganho para aqueles atributos que obtenham Ganho acima da
média dos Ganhos de todos os atributos. No final, o maior resultado indica o “melhor”
atributo.

122 C45

Para Quinlan (@pud Witten & Frank, 2000), o C4.5 € uma melhora do ID3, ou sga,
além de possuir as mesmas caracteristicas, ele possui a vantagem de poder lidar com a poda
(prunning) da érvore para evitar o sobre-gjustamento, com a auséncia de valores, com a

valoracdo numérica de atributos e com a presenca de ruidos nos dados.

Ao contrério do algoritmo que o originou, que manipula apenas dados nominais, o
C4.5 pode manipular também dados numeéricos. Contudo, lidar com este tipo de dado ndo é
tdo simples, até porque atributos nominais sdo testados uma Unica vez em qualguer caminho
daraiz até as folhas, enquanto que atributos numéricos podem ser testados mais de uma vez
No Mesmo percurso caracterizando uma possivel desvantagem do C4.5 pois, em alguns casos,
pode tornar a arvore dificil de se entender. Umaformade se evitar esta disperséo € utilizar um
teste que resulta em apenas duas respostas gerando uma arvore de decisdo binaria (WITTEN
& FRANK, 2000). Por exemplo, comparar se a valoracdo de um atributo € maior que um

determinado valor resultard em uma resposta positiva ou negativa.

Além da presenca de dados numéricos em conjuntos de dados, outra caracteristica
levantada por Witten & Frank (2000) é a auséncia de valoracdo para alguns atributos. Uma
das formas que o C4.5 consegue lidar com esta dificuldade, para continuar a construcéo da

arvore, é atribuir um valor fixo ao atributo da instdncia em questdo caso 0 mesmo sga
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significante para a andlise de alguma maneira. Caso contrério, €le ignora a instancia por

completo.

Por Ultimo, para evitar o desenvolvimento de arvores com sobre-gjustamento nos

dados responsaveis por sua construcdo, duas técnicas de poda sdo utilizadas pelo C4.5.

A primeira € conhecida por preprunning e consiste em tomar a decisdo de parar o
desenvolvimento de sub-arvores no decorrer da construcdo da érvore principa. Assim, evita-

se o trabalho de construir uma é@rvore por completo e, em seguida, eliminar partes dela.

Esta Ultima descricdo € basicamente o que a segunda técnica, postprunning, faz. Ela é
capaz de criar arvores com uma boa performance de classificacdo. Para isto, utiliza
combinagdes de atributos que somente é possivel obter apos se gerar uma &rvore completa e
ndo podéla Tais atributos podem até nem contribuir muito se tomados individua mente,
porém, o postprunning consegue identificar algumas importantes combinacOes através de
duas operaces. Uma € o desocamento de uma sub-arvore inteira para n6s acima de sua
posicdo original. Esta agdo é geramente restringida ao ramo mais popular da arvore pelo fato
de ser custosa devido a necessidade de classificar novamente todos os nds da sub-arvore
deslocada; a outra operacdo, que € a substituicdo de uma sub-arvore por uma simples folha,
necessita de estatisticas sobre as taxas de erro esperadas em todos os nés da arvore para

comparar o erro de um né com o de seus filhos.

Assim, para um determinado nivel de confianga cujo valor padréo é 25%, calcula-se a
estatistica do erro combinado dos filhos de um dado né. Caso o resultado sgja maior que o
erro do no pai, os filhos sdo podados. A diminuicdo do nivel de confianca implica em obter
mais podas (WITTEN & FRANK, 2000).

1.3 APRENDIZAGEM POR REGRASDE DECISAO

Um conjunto de Regras de Decisdo € um dos modelos mais compreensivels e legivels
para o ser humano segundo Mitchell (1997). O autor também afirma que o aprendizado por
este modelo pode seguir uma estratégia de gerar uma regra por vez e eliminar as instancias
cobertas por esta regra do conjunto de treinamento. Assim, a geracdo de outras regras
continua até que ndo haja mais instancias no conjunto. Os algoritmos que seguem esta

estratégia recebem o nome de algoritmos de cobertura sequiencial.

Para Witten & Frank (2000), o 1R é um algoritmo basico que segue esta estratégia. A

sua descricdo pode ser observada na Figura 3. Ele suporta tanto atributos com valores
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numeéricos quanto atributos sem valoracdo. Neste Ultimo caso, o agoritmo trata a auséncia de

valor ssmplesmente como um outro valor qualquer.

Figura 3 — Pseudo-codigo para o algoritmo de cobertura seqiiencial 1R.

Fara cada atributo:

Fara cada valor do atributo, gerar um regra da seguinte forma:
Contar a gquanti dade de wezes que cada classe aparece;
Encontrar a classe mai s freqiente;

Fazer aregra determinar a classe paraeste valor do amnbuto,

Calcular ataxa de erro paratodas as regras.

Escolher asregras cotn atmenor taza de erro,

Fonte: Adaptado de Witten & Frank, 2000, p. 79.

Uma forma de se obter um conjunto de regras de decisdo € a partir de arvores de
decisdo. Conforme jafoi citado, uma arvore € uma disuncéo de conjuncdes de testes sobre 0s
atributos. Desta forma, € possivel criar uma regra para cada disungdo da arvore. O conjunto
resultante serd composto por regras ndo ambiguas, porém também sera composto por regras

muito agjustadas aos dados de treinamento.

Com o intuito de se eliminar este sobre-ajustamento podamse as regras através de
uma abordagem gulosa descrita a seguir. Para cada uma das regras originais, a taxa de erro é
calculada sobre o conjunto de treinamento. Cada uma das condicdes desta regra é eliminada
individualmente e novas taxas de erro sdo calculadas para as novas regras. Caso surja aguma
cuja taxa de erro sgja menor que a da regra original, esta Ultima € substituida. Repete-se o
processo até que ndo se encontre mais melhoras. No final, é necessario eliminar a
ambiguidade possivel mente existente entre as regras resultantes.

Uma desvantagem da abordagem gulosa é o custo computaciona significativo que ela
demanda, pois a eliminagdo de cada uma das condi¢des de uma regra deve ser avaliada sobre
todo o conjunto de treinamento (WITTEN & FRANK, 2000).
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1.3.1 LISTASDE DECISAO

Conforme Witten & Frank (2000), as listas de decisdo sdo regras de decisdo que
devem ser executadas em ordem, pois a medida que uma regra € disparada, algumas
instncias ndo precisam mais ser avaliadas, ou sgja, a medida que a lista é percorrida, o

conjunto de dados € lido.

1.4 APRENDIZAGEM BAYESIANA

Em Aprendizagem de Méaguina, ha um interesse grande em determinar a melhor

hip6tese sobre um conjunto de instancias, a partir de alguns dados observados.

Sob este contexto, Mitchell (1997) afirma que as quantidades de cada classe de
interesse sdo governadas por uma distribuicao probabilistica e as decisdes para se classificar
otimamente podem ser tomadas |evando-se em consideracdo estas probabilidades juntamente

com os dados.

Verifica-se, entdo, que o conhecimento a priori é necessario para o desenvolvimento
deste método e, para cada uma das possiveis hipoteses, pode ser associada uma probabilidade

apriori, possibilitando, assim, o suporte a mais de uma hipotese através de pesos.

O Teorema de Bayes permite calcular a melhor hipétese baseado em probabilidades a
priori. Sejam a hipétese “h” e o conjunto de treinamento “D”. Entende-se “P(h)” pela
probabilidade inicial de uma hipdtese “h” acontecer antes de se observar qualguer conjunto de
treinamento, também conhecida por probabilidade a priori. Caso ndo haja esta informacao,
admite-se que cada uma das possiveis hipéteses possui a mesma probabilidade De forma
analoga, “P(D)” é a probabilidade a priori do conjunto de treinamento antes de se admitir
alguma hipotese para este conjunto. Ja “P(DJh)” significa a probabilidade de se observar o
conjunto de treinamento admitindo-se a hip6tese “h”, ou sgja, € a probabilidade de “D” dado
“h".
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Nos problemas de Aprendizagem de Méquina, o foco € na “P(h|D)”, ou sga, na
probabilidade posterior de “h” dado o conjunto de treinamento “D”. Ela mede a influéncia do
conjunto de treinamento em contraste com a probabilidade a priori (MITCHELL, 1997).

Abaixo, pode-se observar aférmula do Teorema de Bayes.

P(D|h) * Pth)

PbID) = — s

(1.6)

Fonte: Adaptado de Mitchell, 1997, p. 156.

1.4.1 CLASSIFICADOR BAYESIANO | NGENUO

Dentre os métodos de aprendizado Bayesiano, existe um conhecido por Classificador
Ingénuo de Bayes que, em alguns casos, pode apresentar bons resultados de performance, se
comparado a de outras metodologias, principamente quando combinado com alguns métodos
de selecdo de atributos para a eliminacédo de redundancia de informacédo. A vantagem deste
classificador advém da simplicidade no seu célculo, pois admite, ingenuamente,
independéncia entre atributos resultando na busca pela classificacdo que maximiza o
produtério da suaformula. Todavia, pode ser que haja casos em que esta suposi¢ao ndo retrate
areaidade, prejudicando a andlise fina (MITCHELL, 1997).

A férmula do Teorema de Bayes para classificadores ingénuos é

hyg = argmas P(hy) * [T Pafhy)
hjE H 1

1.7)

Fonte: Adaptado de Mitchell, 1997, p. 177.

onde a hipétese de Naive Bayes (“hyg”) € a que maximiza o valor de um produo entre a
probabilidade de ocorréncia de uma hipotese “hiy” (uma entre as possiveis no conjunto de
hip6teses H) e um produtério de probabilidades das valoragdes dos iésimos atributos dada a
hipotese “h”.

Um problema que pode ser alcangado por este classificador é quando a combinacéo de
uma possivel valoragdo de um atributo com uma certa classe ndo ocorre, ou sgja, 0 contador é

igual a zero. Isto faz com que esta probabilidade sgja zero e, conseqientemente, 0 hns

também o0 sga Uma saida para este problema é utilizar o estimador Laplaciano, o qual
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consiste em iniciar o contador de cada valoracdo possivel de um atributo com o nimero 1.
Um caso especial do problema citado € quando existem insténcias cuja valoragdo do atributo é
inexistente. Neste caso, o contador de freqiéncia ndo é incrementado e a probabilidade se
baseia no nimero de instancias valoradas ao invés de se basear no nimero total de insténcias
(MITCHELL, 1997).

1.5 APRENDIZAGEM BASEADA EM INSTANCIA

Finalizando o capitulo, demonstra-se uma descri¢do sobre 0 método do Aprendizado
Baseado em Instancia.

Segundo Mitchell (1997), em contraste com os demais métodos de aprendizagem, que
criam modelos sobre 0 conjunto de treinamento para classificar as novas instancias, o
Aprendizado Baseado em Instércia atribui uma classificagdo a cada elemento do conjunto de
treinamento e os armazena para poder classificar as novas instancias. A generalizacéo
oferecida por outros modelos € feita sob demanda neste método, ou sgja, a medida que
chegam novas instancias. Eis o porqué de ser denominado de método preguicoso de
aprendizagem e da demora no processamento fazendo com que a nova instancia deva ser

comparada a todas as insténcias ja classificadas.

151 K-VIZINHOS

O método mais bésico de Aprendizado Baseado em Instancia é o algoritmo k-Vizinhos
mais Préximos, ou apenas k-Vizinhos, onde as instancias sdo agrupadas conforme a maior
proximidade entre elas. A funcdo que mede a distancia entre as instancias é de suma
importancia para este algoritmo. Um exemplo de funcdo que é muito utilizada, quando o

atributo é do tipo numeérico, é adistancia Euclidiana (MITCHELL, 1997). A suaformula é

dE (r, S:l =\! 1Z=1( EIﬂi,r_aﬂi,sjz (18)

Fonte: Adaptado de Witten & Frank, 2000, p. 115.

onde, para duas instancias “r” e “s’, “a” representa o valor do ésimo atributo, num total de

“n" atributos.

Porém, Witten & Frank (2000) alertam para as situagcbes em que 0s atributos sdo

medidos em diferentes escalas onde, para evitar uma analise incorreta, 0s seus valores devem
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ser normalizados entre 0 e 1. Assim, como as valoragdes dos atributos da instancia em
guestdo sdo comparadas as valoracdes de todas as demais instancias, a classificacdo dos k
vizinhos mais proximos definem a classificacdo da insténcia em questdo. Uma forma adotada

para esta classificagdo final pode ser o voto majoritario, por exemplo.

A formula utilizada na normalizacéo é representada por

W, —min (¥ )

e mas (v, ) —min (v, )

(19)

Fonte: Adaptado de Witten & Frank, 2000, p. 115.

onde “a x" representa o Fésimo atributo da instancia x, “vi” representa o valor atual do
ésimo atributo e “min(v)” e “max(v)” representam, respectivamente, os valores minimo e

maximo deste atributo dentre todas as instancias da base de dados.

Uma desvantagem observada neste classificador é a possibilidade de se classificar
incorretamente uma instancia onde os k-Vizinhos ndo corresponda corretamente a maioria dos

vizinhos da instancia em quest&o.
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CAPITULO I

2 AVALIACAO DOS MODELOS

Apés criar os modelos de aprendizagem sobre o conjunto de treino e verificar suataxa
de erro em um conjunto de teste, necessita-se avaliar qudo diferentes os métodos sio. A
primeira vista, avaliar modelos pode parecer simples, mas este capitulo mostra que néo é bem
assm.

Na secdo “Avaliacdo”, € possivel ler a descricdo de algumas das possivels situactes
com relacdo a quantidade de dados a ser avaliada. Em “Divisdo dos Conjuntos de dados”, é
explicado o porqué de se usar o conjunto de treinamento e de teste. Como fazer esta divisdo
em um conjunto limitado de dados é visto em “Validacdo Cruzada em K Pastas”. E, na Ultima
secao do capitulo, descreve-se como Witten & Frank (2000) sugerem uma comparagdo entre

classificadores.

2.1 AVALIACAO

Supondo que exista uma quantidade enorme de dados e que uma andise sga
requisitada sobre ela, a saida indicada por Witten & Frank (2000) é dividir a base de dados em
dois grandes conjuntos. o de treinamento e o de teste. O modelo € gerado a partir do primeiro
e a avdiagdo da taxa de ero é feita sobre 0 segundo. Quanto maior for o conjunto de
treinamento, melhor sera o classificador. E quanto maior for o conjunto de teste, mais precisa

serd ataxade erro.

Assim, para uma Situacdo mais delicada que a anterior, ou sgja, para uma base de
dados limitada, deve-se ter um maior cuidado com os dois conjuntos para se evitar uma
analise mascarada. Nestes casos, um dos processos indicados por Witten & Frank (2000) é
obter amostras representativas com relagdo a bases de dados através de um processo

conhecido por “Vaidagdo Cruzada em K pastas’.

2.2 DIVISAO DOS CONJUNTOSDE DADOS

Ja que os dados séo os responsaveis pela criagdo do modelo e por sua validacdo entéo
€ necessario saber manipul&los para se obter uma performance satisfatéria do classificador,

ou modelo, como também é conhecido.
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Uma forma bem intuitiva de se medir o nivel da performance de um classificador é
geramente através da taxa de erro. O erro € obtido no caso do classificador inferir
incorretamente a classe de uma insténcia, enquanto que o sucesso € obtido em caso contréario.
Caso 0 modelo segja avaliado sobre os dados que o construiram, pode-se obter um resultado
mascarado. Assim, prefere-se dividir os dados em dois conjuntos independentes antes de
qualquer construcdo, o de treinamento e o de teste. Na prética, € comum deixar dois tercos
para o conjunto de treinamento e um terco para o de teste (WITTEN & FRANK, 2000). Outra

saida é fazer uso de uma técnica que sera explicada na proxima segéo.

2.3 VALIDACAO CRUZADA EM K PASTAS

Witten & Frank (2000) afirmam que, durante a divisdo dos dados, deve-se garantir a
mesma proporc¢ao de classes existentes na base de dados original para ambos os conjuntos.
Assim, € possivel obter uma avaliacdo mais proxima do real. Um processo que tende a
diminuir as diferencas obtidas entre amostras particulares da populacdo em questdo € repetir a

obtencdo dos conjuntos de treinamento e de teste.

A Validagdo Cruzada em K pastas € uma técnica estatistica que funciona conforme
explicado a seguir. K éigual tanto ao nimero de pastas em que a base de dados € particionada
guanto ao nimero de iteracOes que ocorre sobre a base. As pastas possuem uma quantidade de
instancias 0 mais igua possivel. Cada iteracdo escolhe uma das pastas, dentre as que ainda
ndo foram escolhidas, elegendo-a como o conjunto de teste e elegendo as demais como um
Unico conjunto de treinamento. Em seguida, 0 modelo é criado e avaliado. No fina das

iteracOes, ataxa de erro do aprendizado € a média das taxas de erro dos K model os obtidos.

Vale ressaltar que atécnica, agui avaliada, ndo elimina a variagdo da tixa de erro
proveniente de amostras distintas, mas consegue reduzi-la. Uma estimativa mais precisa pode
ser obtida repetindo-se este procedimento estatistico dez vezes e obtendo-se a média destas
repeticdes (WITTEN & FRANK, 2000).

2.4 COMPARACAO ENTRE CLASSIFICADORES

AplGs a criacdo de modelos, desga-se compardlos para saber qual € 0 mais
satisfatorio. Na se¢do anterior, uma aproximacdo da verdadeira taxa de erro é obtida. Porém,
necessita-se de resultados mais confiantes.
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Abaixo, encontrase a descricdo de como se fazer uma comparacdo entre diferentes
classificadores através de teste de hipdteses e de intervalos de confianga conforme afirmam
Witten & Frank (2000) e Bussab & Morettin (2003).

Inicialmente, a partir de uma Unica base de dados, dois conjuntos de amostras
independentes e aleatérias a, ... ay € by, ... by S8o obtidos. Fazendo-se N = K, cada uma das
amostras € entdo submetida a diferentes métodos de aprendizagem com Vaidagdo Cruzada
em K pastas. Para se obter melhores resultados, deve-se garantir que as Fésimas particoes
para amostras pareadas (a4 € by, ... ay € by) sgam iguais, ou sgja, a particdo 1 das amostras a
e by sgjam iguais, ..., a particdo K das amostras ay e by sgjam iguais. Esta Ultima observacdo

ressalta uma caracteristica de um “teste emparelhado” .

Através do procedimento de Validagdo Cruzada em K pastas, obtém-se uma média da
taxa de erro para cada amostra (x, € amédiade &, ..., %x €amédiade & e y; € amédiade by,

..., Yk €amédiade by) e as médias destes resultados (Xn € Ym).

Em seguida, assume-se que os dados amostrais sobre os quais se deseja fazer a analise
S80 provenientes de uma populagdo que possui uma distribuicdo de probabilidade Normal, ou
seja, N(média = m variancia = s?). Com esta suposicdo, pode-se afirmar que a variavel
deatériad; = x — y; possui uma distribuicdo Normal N(my, s2q) e que avariavel aleatériady, =
Xm — Ym POssui uma distribuicido Normal N(my, s2yk). Como a variancia da populacgo

estudada é desconhecida, recorre-se a uma aproximacado cujaférmula é

2 ! * : 2
S5 —* E(h-d)

n-1

2.1)

Fonte: Adaptado de Bussab & Morettin, 2003, p. 375.

Destaforma, a estatistica T, cuja aproximacao da variancia é S¢7, tem distribuicdot de

Sudent, com (k-1) graus de liberdade e suaformula é

_
S0 Vn

2.2)

Fonte: Adaptado de Bussab & Morettin, 2003, p. 376.
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Dando continuidade a linha de raciocinio, a comparacdo entre os model os pode adotar
um teste de hipéteses unilateral onde a hip6tese nula afirma que a média das diferencas da
populacdo € igua a zero. E, em contrapartida, a hipétese adternativa afirma que a média das
diferencas da populacdo é maior que zero conforme as férmulas abaixo, onde H, € a hipdtese

nulae H; € ahipotese alternativa.

Hy: pg=10
Hy:pg=10

(2.3)
Fonte: Adaptado de Bussab & Morettin, 2003, p. 376.

A caracteristica principal do teste de hipéteses é informar a probabilidade de se
cometer um erro do tipo I, ou sgja, de rgjeitar a hipétese nula quando ela for verdadeira, para
um dado nivel a de significancia. Portanto, € através deste teste e da estatistica T que se sabe

se dois modelos diferem a um certo nivel a de significancia

Na seguinte formula

Plerrodotipo =FT >t =0

(2.4
Fonte: Adaptado de Bussab & Morettin, 2003, p. 331.

€ possivel observar a férmula da probabilidade de se ocorrer um erro do tipo |, ou sga, da
estatistica T ser maior que um valor t; tabelado pela distribuicdo t de Sudent aum nivel a de
significancia.

E para finalizar a comparagdo, é possivel construir um intervalo de confianca IC para

um classificador a partir do estimador T com um nivel de confiancaigua a (1 —a) seguindo a

féormula

1C = [dy, ~ by * VEFY, d * o * VEFW ]

(2.5)

Fonte: Adaptado de Bussab & Mor ettin, 2003, p. 306.
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CAPITULO |1

3 DADOS

Neste capitulo, h& uma descricdo sobre o conjunto de dados utilizado neste trabal ho.
Experimentos como os de Filho (2003) e de Cho et al. (1998) gque auxiliaram este estudo

também sdo brevemente explanados.

3.1 ORIGEM DOS DADOS

Os dados estudados, neste trabalho, € um subconjunto de dados utilizados por Filho
(2003), mais especificamente o Series CDC 25 do Mitotic Cell Cycle, sobre os quais o autor
elaborou um estudo comparativo de cinco métodos de agrupamento (agrupamento hierarquico
aglomerativo, CLICK, agrupamento dindmico, K-médias e mapas auto-organizaveis) e trés
indices de proximidade (distancia Euclidiana, separacdo angular e correlacdo de Pearson) para

aandlise de séries temporais de expressdo génica do organismo S. cerevisiae.

Além disto, com o intuito de avaliar os métodos, 0 autor empregou um procedimento
de Validacdo Cruzada adaptado para métodos ndo-supervisionados. A precisdo dos resultados
foi medida através da comparagéo das particdes obtidas nestes experimentos com dados de

anotacdo de genes, como fungdo de proteinas e classificacdo de séries temporais.

Tais particbes seguem os niveis de um esquema de classificacdo de funcdes protéicas
da levedura disponibilizado pelo Munich Information Center for Protein Sequences Yeast
Genome Database (MYGD). Ta esguema é composto por uma arvore com 249 classes
divididas em cinco niveis, de acordo com informagdes bioguimicas e estudos génicos
(FILHO, 2003). O autor percebeu a existéncia de insténcias que se encaixavam em mais de

um dos cinco niveis do esquemado MY GD e criou um sexto nivel.

Na Tabela 2 a seguir, encontra-se 0 esquema do MY GD seguido por Filho (2003).
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Tabela 2 — Esquema de niveis do MY GD seguido por Filho (2003).

Nivel Quantidade de classes
16
107
ah
34
2

LI | e (L | P | —

Fonte: Adaptado de Filho, 2003, p. 59.

A base de dados Mitotic Cell Cycle resultado do experimento de Cho et al. (1998)
utilizado por Filho (2003) mede, através de arrays de oligonucleotideos, niveis de transcricéo
de RNAm (Acido Ribonucléico mensageiro) de célulasda S. cerevisiae sincronizadas em 17
intervalos regulares, com duracdo de dez minutos cada, durante o ciclo celular. Estas
medi¢des, a0 invés de terem sido feitas nas quatro sub-fases da divisdo celular da levedura
(G1, S G2 e M), foram feitas em cinco sub-fases denominadas por Cho et al. (1998) de G1
anterior, G1 posterior, G2 , S G2 e M que compdem a classificacdo visual sobre a qual esta
baseada os dados do Series CDC 25, acima citado.

A uni&o dos resultados obtidos por Cho et al. (1998) e por Filho (2003) formam a base
de dados deste trabalho, a qual € constituida por 418 instancias com 17 atributos numéricos
resultantes do estudo de Cho et al. (1998) e um atributo nominal e classificatério baseado em
seis nivels, onde cinco nivels sdo do esquema do MY GD e um nivel € para as insténcias que
se enquadram em mais de um destes cinco. Na Figura 4, € possivel visualizar a distribuicdo

das insténcias pelo nivel de classificago adotado por Filho (2003).
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Figura 4 — Histograma dos niveis utilizados por Filho (2003)
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3.2 MODELAGEM DOS DADOS

Os dados utilizados neste trabalho foram modelados em um conjunto de instancias
(linhas) valoradas em seus atributos (colunas) huméricos e nominais, onde um dos atributos é
0 que classifica a insténcia. A modelagem dos dados foi feita desta forma, pois, através de
métodos de Aprendizagem de Mé&quina, € possivel encontrar padrfes entre os atributos das

instancias, de forma a construir model os capazes de classificar dados novos.

3.3 ORGANISMO ESTUDADO

O organismo em foco é a levedura S. cerevisiae. De acordo com 0 CYGD (2004), um
ingtituto alemao responsavel por estudar e armazenar as sequéncias de proteinas da levedura,
0 cddigo genético do organismo estudado é conhecido por completo e possui um genoma de
tamanho considerado pequeno, por volta de 13.478.000 bases nucleotidicas. Além do mais,
dentre os seus 16 cromossomos, um total de 6335 ORFs (Open Read Frames) sdo conhecidos
e apenas 3307 proteinas foram caracterizadas. Vale ressatar que os dados acima citados sao

mai s recentes que os dados que serviram de base para este trabal ho.
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CAPITULO IV

4 EXPERIMENTOS

Os experimentos deste trabalho resumiramse em coletar os resultados obtidos por
Filho (2003) e por Cho et al. (1998), pré-processalos, submeté-los a cinco diferentes

classificadores e comparar as suas performances dois-a-dois através de um teste emparel hado.

Pelo fato de Filho (2003) ter feito um experimento ndo-supervisionado e de os dados
utilizados neste trabalho possuirem valoracdo para os atributos classificadores, adotouse uma

abordagem supervisionada sobre os experimentos.

4.1 PRE-PROCESSAMENTO

A criacdo da base de dados necessitou de um processamento dos dados provenientes
de Filho (2003) e de Cho et al. (1998), os quais foram tratados por alguns scripts escritos na
linguagem Java para transforma-los no formato legivel pelo Weka, ou sgja, o0 ARFF (vide
“APENDICE A — Formato ARFF” e “APENDICE B — Weka).

Em seguida, para se criar conjuntos de treinamentos e de testes, seguiu-se uma
sugestéo de Witten & Frank (2000). Esta sugestdo consiste em uma repeticao de 10 vezes 0
processo de Validagdo Cruzada em 10 pastas para aumentar as possibilidades de se manter a
mesma propor¢éo de classes tanto na base de dados original quanto nos conjuntos de

treinamento e de teste gerados.

Porém no Weka, a Validac&o Cruzada cria agrupamentos de instancias em quantidades
a partir da primeira insténcia da base de dados. Observa-se, entdo, a importancia na ordenagéo

das instancias de uma amostra.

Dai, com o médulo Preprocess do Weka Explorer, sobre a base de dados, seguiram-se
dez aplicacbes de um filtro, cujo nome € Resample, que ordena aleatoriamente as instancias
na base de dados Cada aplicagdo gerou uma amostra “v;”, onde i variade 0 a 9. Assm, 10
amostras contendo todas as insténcias da base foram geradas.
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4.2 PROCESSAMENTO

Sobre cada uma das 10 amostras obtidas, foram aplicados 5 diferentes classificadores
com Validacdo Cruzada em 10 pastas através do médulo Classify do Weka Explorer seguindo

0s parametros padrfes do Weka.

Vale ressaltar que, para uma amostra qualquer, basta habilitar a op¢éo de Vaidagdo
Cruzada do modulo Classify do Weka Explorer para garantir que as particoes obtidas por este
procedimento sejam as mesmas em diferentes classificadores. Como estes procedimentos
foram executados neste trabalho e conforme citado na secdo “2.4”, testes emparelhados

puderam ser realizados.

O primeiro classificador utilizado foi o “J48" que € uma versdo do C4.5 no Weka.
Seus parametros padrdes sdo: nivel_de confianca=0,25, podar_&vore=faso e

~

nimero_minimo_de instancias_por_folha=2 (vide se¢do “1.2.2").

O segundo foi 0 “PART”, que é uma versdo de lista de decisdo no Weka onde se
constréi uma arvore parcial C4.5 seguindo uma estratégia de “dividir-para-conquistar” para
auxiliar os resultados. Seus pardmetros padrbes sdo: nivel_de confianga=0,25,

podar_érvore=falso e nimero_minimo_de instancias por_folha=2 (vide secéo “1.3.1").

O “Naive Bayes’, que € um dos classificadores ingénuo de Bayes no Weka, foi o
terceiro classificador utilizado. Valores de estimativas numéricas necessérias para seus

calculos sdo escol hidos dependendo da andlise do conjunto de treinamento (vide secdo “1.4").

Os dois Ultimos classificadores seguiram uma versdo do k-Vizinhos para o Weka cujo
nome é “LBk”. Um deles foi valorado com k=3 e o outro com k=1. O LBk utiliza a distancia
Euclidiana normalizada para encontrar as “k” instncias (que ja foram classificadas no
treinamento) mais proximas da instancia de teste. Apds encontrar, ele faz a predicdo com a
classe que predomina nas “K” instancias ja treinadas. Se multiplas instancias tiverem a mesma
(menor) distancia, a primeira encontrada é utilizada (vide segdo “1.5.1").

No final, cada classificador possuird 10 médias de taxas de erro por amostra. Isto se
explica, pois, fixados um classificador e uma amostra, 0 procedimento de Validagdo Cruzada
em 10 pastas possui um total de 10 iteracdes obtendo como resultado uma média da taxa de

erro.
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4.3 AVALIACAO DE MODELOSDE APRENDIZAGEM

Os modelos de Aprendizagem de Méaquina utilizados neste estudo foram avaliados
com o auxilio da ferramenta “MinitabO Release 14 — Statistical Software” da seguinte forma.
Primeiramente, as taxas de erro foram estimadas pontual mente para cada algoritmo. Logo em
seguida, os seus interval os de confianca foram obtidos com niveis de significanciaa; = 0,01 e
ao =0,05.

Depois, para se comparar os classificadores utilizou-se de uma variavel aeatéria que
mediu as diferencas das médias das taxas de erro entre eles. E, para se chegar a um teste de
hipoteses definitivo, utilizowse outro teste, o de Kolmogorov-Smirnov, para saber se as
distribuigdes destas diferencas seguiam ou n&o uma distribuicdo Normal. Descobrindo-se
guais combinagdes seguiam tal distribuicdo, testes emparelhados t de Sudent com 9 graus de
liberdade foram executados. E, sobre as demais combinagdes, foram executados testes ndo-
parameétricos conhecidos por teste de Mann-Withney.

No proximo capitulo, podem se observar os resultados al cancados por esta avaliagao.
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Ap0Gs o processamento dos dados pelo Weka, utilizou-se uma licenga temporariamente

gratuita do software “MinitabO Release 14 — Statistical Software” para se fazer a andlise

estatistica dos mesmos.

O primeiro passo foi gerar dez médias de taxas de erro para cada um dos 5
classificadores (348, PART, Naive Bayes, LB3 e LB1) sobre as amostras (vO, v1, v2, v3, v4,
V5, v6, v7, v8 e v9). Cada uma destas médias foi obtida diretamente do modelo gerado pelo

classificador correspondente.

Em seguida, as estimagdes pontuais (e.p.) das médias e os desvios padrdes (d.p.) foram
obtidos para 0 J48 (e.p.=47,6794% e d.p.=2,7110), para 0 Naive Bayes (e.p.= 67,5598% e
d.p.= 0,5770), para 0 PART (e.p.=45,1435% e d.p.=1,5990), para o LB3 (e.p.=39,9761% e
d.p.=1,2580) e, por ultimo, para o LB1 (e.p.=42,3206% e d.p.=0,9670) conforme pode-se

visudizar na Tabela 3.

Tabela 3 — Estimacéo pontual para as taxas de erro dos quatro classificadores.

Amostras JA8 (%) Naive Bayes (%) PART (%) LB3 (%) LB1 (%)
v 44 2584 B7 2243 44 4975 41,1483 42 537

vl 45 4115 B7 7033 44 2584 41,1483 130622

V2 43 0622 B7 5426 44 7368 40 FE39 435407

v3 47 1292 B7 5426 44 7368 38,0353 435407

vl 48 5038 67 4641 44 01891 97129 41 5268

I 45 0561 67 2243 42 3445 399522 40,9031

vb 48 5215 BE 7464 461722 40 FE99 41 BBE0

v 49 0431 BE 7464 48 0861 38,0952 130622

vB 52 B31E BE 4211 45 4115 41 3676 41,1483

9 47 BARG EREE 45,1722 30353 41 BEE0
Estimagao Pontual 47,6794 67,5598 45,1435 39,9761 42,3206
Desvio Padrao 2,710 0,5770 1,5990 1,2580 0,9670

Outra forma de andlisar as taxas de erro para cada classificador € através dos

histogramas visualizados nas figuras 5, 6, 7, 8 e 9. Para melhor entendé- los basta- se explicar

um deles.

Portanto, na Figura 5, é possivel verificar o histograma das taxas de erro para o

classificador J48, onde é possivel observar que ha duas amostras com taxas de erro no
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intervalo entre 43% e 45%, uma amostra entre 45% e 47%, quatro amostras entre 47% e 49%,

duas amostras entre 49% e 51% e, finamente, uma amostra entre 51 e 53%.

Figura5— Histograma da taxas de erro do classificador J48.

Histogram of J48” s Error Rates (20)
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Figura 6 — Histograma da taxas de erro do classificador Naive Bayes.
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Figura 7 — Histograma da taxas de erro do classificador PART.
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Figura 8 — Histograma da taxas de erro do classificador LB3.
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Figura 9 — Histograma da taxas de erro do classificador LB1.
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Além dos histogramas, uma visdo mais comparativa entre os classificadores pode ser
feita na Figura 10 onde estdo impressas, em um unico gréfico, as taxas de erro obtidas dos
cinco classificadores a medida em que foram submetidos a geracéo de model os para cada uma
das amostras. Nesta figura € possivel verificar que o Naive Bayes possui as mais atas taxas
de erro seguidas pelas do J48, PART e LBL1 e, por ultimo, pelas do LB3. Pode-se verificar
também, de certaforma, que 0 J48, 0 PART, 0 LB1 e 0 LB3 formam um agrupamento a parte

se comparados ao Naive Bayes.

Outra observagdo € que as médias das taxas de erro obtidas foram atas para todos os
classificadores, principamente para 0 Naive Bayes, pois 0 experimento utilizou os
classificadores do Weka apenas com seus parametros padroes. Sobre estas altas médias
obtidas, uma comparacdo importante de ser relatada € entre o LB1 e o LB3 onde, pode-se
constatar que o modelo de Aprendizagem de Maguina k-Vizinhos com k=3 obteve melhores

resultados com as médias sendo menores que LB1 em sua maioria.



Figura 10— Taxasde erro para cada um dos classificadores
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Os gréaficos das Funcdes de Distribuicdo Empirica e uma aproximagdo das Funcdes de

Distribuicdo Cumulativa para as médias de taxas de erro dos classificadores estdo na Figura

11. Nela pode-se observar, da esquerda para a direita, os gréficos do LB3, do LB1, do PART,
do M8 e do Naive Bayes. Verifica-se, no eixo das ordenadas, a probabilidade de a média de

taxas de erro ser menor ou igual a um valor x do eixo das abscissas. Assim, a probabilidade de

gue ocorra uma média de taxa de erro menor que 41,03% sobre o LB3 € de 0,8, ou sga,
P(Taxa de Erro_g3 <= 41,03%) = 0,8.



Figura 11— Funcdo de Distribuicdo Cumulativa
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O intervalo de confiangca para a média populacional das médias das taxas de erro

também foi obtido para cada classificador (Tus, MaveBayes, MpaRT , MB1 € Me3) COM nives de

confianca de 99,5% (a1=0,01) e de 95 % (a»=0,05). Assim, os vaores numéricos dos limites

superior e inferior e da média destes limites para cada classificador podem ser vistos na

Tabela 4 e na Tabela 5, enquanto que, na Figura 12 e na Figura 13, estdo os gréficos dos

interval os de confianca sobre 0s quais percebe-se a intersecdo entre dois deles, o do 48 e 0 do

PART. Isto indica que mug € Nparr podem vir a serem iguais.

Tabela4 — Dadosreferentes aosintervalos de confianca a 99,5% dos classificadores J48, Naive
Bayes, PART eLB3

alfa; = 0,01 J48 Naive Bayes PART LB1 LB3
Limite Superior 50 4555 f3,1530 46 78R5 43,3138 41,2690
Limite Inferior 44 929 BF S5 43 5002 41,3273 38 5R32
Média 47 7594 G7 5585 45,1435 42 3206 39 9761

Tabela5— Dadosreferentes aosintervalos de confianca a 95% dos classificador es J48, Naive
Bayes, PART eLB3

alfa; = 0,05 J48 Naive Bayes PART LB1 LB3
Limite Superior 49 5191 G7 9728 46 2875 430120 40 8761
Limite Infarior 45 73597 67 14E9 43 9995 41 (292 39 0761
Média 47 5754 A7 5508 45,1435 42 3206 39 9761
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Figura 12 - Gréfico dosintervalos de confianca a 99,5% dos classificador es J48, Naive Bayes,
PART eLB3
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Figura 13 — Gréfico dosintervalos de confianga a 95% dos classificadores J48, Naive Bayes,
PART eLB3.
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Logo em seguida os classificadores foram combinados dois-a-dois: (J48,NB),
(JM8,PART), (M8,.LB3), (NB,PART), (NB,LB3), (PART, LB3), (J48, LB1), (NB, LB1),
(PART, LB1) e (LB3, LB1), onde NB é uma reducdo para o nome Naive Bayes. E para se



comparar as performances de cada combinacéo através de testes de hipéteses, foi criada uma
variavel aleatéria que mediu a diferenca entre as médias das taxas de erro entre os dois
classificadores da combinac&o. Assim, para uma combinacdo entre dois classificadores “x” e

“y”, as diferencas das combinactes “ d(x,y)” podem ser vistas na Tabela6 ena Tabela?.

Tabela 6 — Dados refer entes as difer encas das médias das taxas de erro entre os classificadores
J48, Naive Bayes, PART eLB3.

Amostras d(J48, NB) (%) | d(M&PART) (%) | d(48,.LB3) (%) | d(NB.PART) (%) | d(NB.LB3) (%) | d(PART,LB3) (%)
v .22 9665 -0, 2392 31100 227773 26 0766 33493
vl 212919 2,153 £ 2632 23 4450 2 5550 53,1100
2 .24 G604 -1 6746 23923 73 2057 27 7727 40670
V3 205134 23923 59,0909 73 2057 25 5043 5 5956
vi 15 G603 47547 5,0509 73 4450 27 7512 43082
¥ 19,1388 5,741 5.1340 24 5E04 27 2727 23523
V6 A7 2249 33493 B.5517 20 5742 26 0766 5 5024
Vi 17 7033 0,3569 10,0478 18 5603 77 7512 50509
Ve 15 7695 B.2201 11,2440 22 0056 27 0335 50239
v 20 3349 15746 55086 72 0096 30,1435 §,1340

Tabela 7 — Dados refer entes as diferencas das médias das taxas de erro entre os classificadores

entre os classificador es J48, Naive Bayes, PART, LB3 eLBL1.

Amostras d(LB1, J48) (%) | d(LB1, PART) (%) | d(LB1, LB3) (%) | d{LB1, NB) (%)
vl 15746 -1,8139 14354 245411
w1 33453 11,1962 19139 24 B4
w2 04755 -1.1962 7 5705 24 4019
v3 -3 5585 -1,1962 5 5024 24 4018
vl 71770 23923 19139 255373
V5 71770 14354 00,9569 253158
v6 -7 E555 -4 3062 1,1562 24 5504
Vi -5 5509 50239 40670 25 Bad2
v8 11,4533 5 J532 02382 o7 2707
V9 5 9509 13062 35278 253158

Foi necess&rio, também, identificar em que tipo de teste cada combinagdo se
encaixaria: se em um teste paramétrico ¢ de Sudent) ou ndo-paramétrico (Mann-Whitney).
Mas paraisto, foram feitos nove testes de Kolmogorov-Smirnov com o objetivo de se testar a
normalidade da distribuicdo da diferenca das médias das taxas de erro entre os dois
classificadores de uma dada combinagéo. Os resultados obtidos (vide Tabela 8 e Tabela 9)
indicam que as diferencas dusng, duspart € dipiss N80 seguem uma distribuicdo Normal
pois o0s p-valores empiricos encontrados (KSugng=0,106, KSugparr=0,122 e
KS.g1183=0.149) foram abaixo do p-valor tedrico (KS=0,150), enquanto que as diferencas
dnepart, ChBLB3, ChARTLB3, OB1us, OBiparT € deine Seguem distribuicGes Normais com

suas devidas médias e desvios padrdes informados.
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Tabela 8 — Resultados dos teste de K olmogor ov-Smirnov sobre a difer enca das médias das taxas

erro entreos classificadores J48, Naive Bayes, PART eLB3.

Amostras d{}48, NB) (%) | diJ4B,PART) (%) | d(48,LB3) (%) | d(NB,PART) (%) | d(NB,LB3) (%) | d{PART.LB3) (%)
Média 15 F&00 2 5360 7 7030 22 4200 27 5600 5 1670
Desvio Padrao 27520 25470 3,0380 17440 14180 2.2080
KS 0,100 0,1220 0,2560 0,710 0,200 01520

Tabela9 — Resultados dos teste de K olmogor ov-Smirnov sobr e a diferenca das médias das taxas

erro entre os classificadores J48, Naive Bayes, PART, LB3eLB1.

Amostras d(LB1, J48) (%) | d({LB1, PART) (%) | d{LB1,LB3) (%) | d{LB1, NB) (%)
Média -5,350 2623 2345 2524
Desvio Padrao 3415 1702 1717 1125
KS 0,151 0,203 0,145 0,225

A partir destas informagdes, a avaliagdo da performance dos classificadores foi obtida
com o auxilio de mais dois outros testes: 0 de Mann-Whitney para as diferencas d(J48,NB),
d(M8,PART) e d(LB1,LB3) e o teste t de Student para as demais diferencas. Desta forma, os

testes serviram para verificar a existéncia de diferencgas significativas a 1% (a 1=0,01) e a 5%

(a2=0,05) entre os classificadores de uma combinagao.

As hip6teses destes testes foram obtidas com a gjuda dos gréficos de dispersdo (figuras
14 a 23), listados abaixo. Neles, observam se pares ordenados (X,y) que representam as taxas

de erro de dois classificadores em uma combinag&o.

Nas figuras 14, 15 e 16, a maioria dos pares ordenados (X.g1,YNaveBayes):
(Xu8,YNaiveBayes) € (Xus.YrarT) €Stdo posicionados acima da reta y=x. Por isto, o teste
emparelhado para cada combinacéo de classificadores possui as seguintes hipoteses nula (Ho)
e dternativa (H1):

Ho:my=my, ouHy:my=0,
Hi:mx >my, ouHo: my <O,

onde mx € a média das taxas do classificador no eixo das abscissas, ny, € a média das taxas do
classificador no eixo das ordenadas e my é a média das diferencas entre as taxas dos dois

classificadores.



Figura 14 — Gréfico de dispersio entre as taxas de erro do Naive Bayesedo LB1.
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Figura 15 — Grafico de dispersio entre as taxas de erro do Naive Bayes e do J48.
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Figura 16 — Gréfico de disperséo entreastaxasdeerro do PART edo J48.
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Para os demais testes emparelhados, onde as médias das taxas de erro dos

classificadores sdo representados pelos pares ordenados (Xus,Yiss), (XNaveBayesYPART ),

(XNaiveBayesYLB3:), (XPaRT ,YLB3), (XLB1,YM8), (X B1,YPART) € (XLB1,YLB3) Verificarse que a maioria
dos pares estdo posicionados abaixo da reta y=x conforme as figuras 17 a 23. Portanto as

hipéteses de cada um destes testes sdo:
Ho: mx =y, ou Ho: my =0,

Hi:m <my, ouHy:my>0,



Figura 17 — Gré&fico de dispersao entre astaxas de erro do PART e do Naive Bayes.
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Figura 18 — Grafico de disper sdo entre as taxas de erro doL B3 e do Naive Bayes.
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Figura 19 — Gréfico de dispersdo entre astaxasde erro do LB3 e do PART.

Scatterplot of LB3 's Error Rate vs PART s Error Rate
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Figura 20 — Grafico de dispersdo entre astaxasde erro do J48 edo LB1.

Scatterplot of J48 s Error Rate vs LB1 “s Error Rate
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Figura 21 — Gréfico de dispersdo entre astaxas de erro do PART edo LBL1.

Scatterplot of PART "s Error Rate vs LB1 “s Error Rate
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Figura22 — Gréfico de dispersdo entre astaxasde erro do LB3 edo LB1.

Scatterplot of LB3 "s Error Rate vs LB1 s Error Rate
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Abaixo estdo os resultados para os testes emparel hados de Mann-Whitney.

Para as diferencas dugns tendo a; como nivel de significancia (n.s.), a estatistica foi
Wausne=55,0, 0 ponto estimado foi —19,617 e o intervalo de confianca foi (-23,685;-17,703).
Por isto, Ho pbde ser regeitada. Verificowrse também que o teste de “dusgng=0 versus

dusne<0" € significante aum n.s. de 0,0001.

O mesmo teste para n.s. a» obteve os mesmos resultados com a excegdo do intervalo
de confianca que foi (-21,531;-18,420).

Para as diferencas dugpart tendo a; como n.s., a estatistica foi Wygparr=134,5, 0
ponto estimado foi 2,6232 e o intervalo de confianga foi (-1,197;5,742). Como W ygpart >105

ndo se pode rejeitar Hy para o teste “dygpart =0 versus dugpart <0'.

O mesmo teste para n.s. a» obteve os mesmos resultados com a excegéo do intervalo
de confianca que foi (0,239;4,546).

Para as diferencas d g1 183 tendo a; como n.s., aestatistica foi W g1 83=151,0, 0

ponto estimado foi 2,273 e o intervalo de confianca foi (0,478;4,068). Por isto, Hy pdde ser
rejeitada. Verificourse também que o teste de “di g1, 83=0 versus d g1 g3>0" € significante a
um n.s. de 0,0003.

O mesmo teste para n.s. a obteve os mesmos resultados com a excegdo do intervalo
de confianca que foi (1,196;3,588).

Os resultados para os testes t de Sudent estéo listados logo em seguida.
Para as diferencas dngpart 0S testes emparelhados rejeitaram Hy em ambos niveis de
significancia pois.
RCai = (20,6244; +¥), com estimativa TNa'veBayesPART = 40,65;
RCa, = (21,4055; +¥) com estimativa TnaveBayesparT = 40,65.
Para as diferencas dns 3 0S testes emparelhados rejeitaram Hy em ambos niveis de
significancia pois.
RCa; = (26,1267;+¥), com estimativa Tyg L g3= 61,52;

RCa, = (26,7619;+¥) com estimativa Tng 1 g3= 61,52.
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Para as diferencas dpart, 83 0S testes emparelhados rejeitaram Hy em ambos nivels de
significancia pois:
RCa; = (2,8986; +¥), com estimativa TPART,LB3: 7,40;
RCa, = (3,8877; +¥) com esti mativanART,ngz 7,40.
Para as diferencas d g1 us 0S testes emparelhados rejeitaram Hy em ambos nivels de
significancia pois.
RCa; = (-8,8688; +¥), com estimativa T g1,us=-4,96;
RCa, = (-7,3387;+¥) com estimativa T g1, us=-4,96.
Para as diferencas d_ging 0S testes emparelhados rejeitaram Hy em ambos nivels de
significancia pois.
RCai = (—¥ ;-24,0788), com esti mativaTLBl,NB: -70,68;
RCa, = (-¥;-24,5847) com estimativa T g1 ng= - 70,68.
Para as diferencas d, g1 part 0S testes emparelhados néo rejeitaram Hy em ambos niveis
de significancia pois:
RCa; = (-4,5721;+¥), com esti mativaTLBl,pART: -5,24;

RCa, = (—3,8096;+¥) com esti mativaTLBl,pART: -5,24.
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CAPITULO VI

6 CONCLUSAO E TRABALHOSFUTUROS

O objetivo deste trabalho foi comparar a performance de quatro modelos de
Aprendizagem de Maquina (Arvore de Decisdo, Regras de Decisio, Classificador Bayesiano
Ingénuo e K-Vizinhos) através de implementacOes ja realizadas no software Weka (J48,
PART, Naive Bayes e LBK, respectivamente). As andlises do LBk foram feitas com as
seguintes valoragoes: k=3 e k=1.

Para tanto, utilizou-se dados de medicBes de expressdo génica S. cerevisiae obtidos
por Cho et al. (1998) e dados classificatérios sobre 0 mesmo organismo obtidos por Filho

(2003) o que permitiu uma abordagem supervisionada.

Os dados de Filho (2003) foram pré-processados para identificar o subconjunto a ser
utilizado. Logo em seguida, os dados foram submetidos a0 Weka gque gerou dez amostras da
base de dados. Seguindo a sugestéo de Witten & Frank (2000), para garartir uma maior
representatividade na construcéo dos modelos, cada amostra foi submetida a dez repeticdes de
Validagdo Cruzada em dez pastas. Cada repeticdo obteve uma média da taxa de erro sobre os
modelos gerados. Por Uitimo, uma comparacao entre diferentes model os de aprendizagem foi
feita através de andlises estatisticas através de testes pareados sobre as diferencas, entre os
classificadores, das médias de taxas de erro obtidas dos classificadores apos a criacdo dos

seus modelos.

Verificouse que estas diferencas podem ser consideradas nulas a niveis de
significancia 0,01 e 0,05 apenas para os seguintes pares de classificadores: (48, PART) e
(LB1, PART). Assim, pode-se substituir o modelo gerado pelo J48 pelo do PART e vice
versa aém de se poder substituir também o do LB1 pelo do PART e vice-versa obtendo-se

model os que geram uma média de taxas de erro semelhantes.



Porém, ndo se pode dizer 0 mesmo para os modelos provenientes do J48 e do LB1,
pois o teste t de Student rejeitou a hipétese nula para ambos os niveis de significancia
Analogamente, as demais combinacfes possiveis entre os classificadores restantes rejeitaram

a hip6tese nula para os dois niveis de significancia

A partir dos resultados obtidos no escopo deste trabalho, percebe-se que este estudo
pode ser estendido buscando-se aplicar diferentes valoragOes para os parametros utilizados no

Weka de forma que os classificadores apresentem melhores resultados. Outra forma possivel
seria utilizar-se de uma nova base de dados.
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APENDICE A — FORMATOARFF

ARFF € o acrénimo para Attribute-Relation File Format.que representa a formatagéo
de arquivo aceita pelo Weka (mais informagdes no “APENDICE A — Formato ARFF”).

Qualquer linha do arquivo que iniciar por % representa uma linha comentada, ou sgja,
nenhum processamento ocorrerd sobre os dados desta linha. A primeira linha sem comentério
deve possuir no seu inicio @ el ati on seguido do nome da relacéo a ser analisada. Logo
depois, deve haver um bloco de linhas iniciadas por @attri but e, seguida do nome do
atributo e do nome nuner i c our eal sefor um atributo numeérico, ou entdo de um conjunto
de valores nominais separados por virgulas e delimitados por parénteses. Apds este bloco de
linhas, deve vir uma iniciada por @lat a indicando o inicio das instancias. E em cada uma
das linhas seguintes, deve haver valoragdes para cada um dos atributos anteriormente

declarados.

Um exemplo de um arquivo neste formato € possivel ser visuaizado na Figura 23.

tarquivo no formato ARFF
@relation weather

@attribute outlook {=sunny, overcast, rainy}
@attribute temperature real

Battribute humidity real

@attribute windy {TRUE, FALIE}

Battribute play {yes, no}l

Adata
sunny,285, 85, FALEE, no
sunny, 80, 90, TRUE, no
overcast, 33,86, FALEE, yes
rainy, 70, 96, FALSE, ye=s

Figura 23 — Exemplo de um arquivo no formato ARFF.
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APENDICE B —WEKA

“Weka Machine Learning Project” € uma colecdo de algoritmos para tarefas de
mineracdo de dados desenvolvido na linguagem Java pelo Departamento de Ciéncias da
Computagdo da Universidade de Waikato, na Nova Zelandia. Estes algoritmos podem ser
aplicados diretamente sobre os dados analisados ou ser chamados a partir de um cédigo Java
qualquer bastando que os dados estejam no formato ARFF (ver APENDICE A — Formato
ARFF).

O Weka, Waikato Environment for Knowledge Analysis, segue a Licenca Publica
Geral do GNU para o codigo aberto e € composto pelas seguintes ferramentas. Weka Smple
CLI, Weka Explorer, Weka Experimenter e Weka Knowledge Flow. Com elas € possivel fazer
0 pré-processamento, a classificagdo, a regressao, a clusterizacéo, a visualizacéo de graficos e
a geracdo de regras de associagdo dos dados, além do desenvolvimento de novos modelos de

aprendizagem.

No site http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/, pode-se fazer o download dos arquivos

necessarios para a sua instalagdo tanto no Microsoft Windows quanto no Linux. E possivel
também, acessar um F.A.Q. (Frequent Asked Question) e um newsgroup onde se encontram
respostas para perguntas sobre a instalagdo, qual o melhor modelo de aprendizagem de

maguina utilizar para um conjuntos de dados em particular, entre outras.

Outra boa referéncia sobre 0 Weka é o Witten & Frank (2000), pois além de possuir
explicacOes de conceitos de mineracdo de dados, esta fonte ensina os passos basicos para se

manipulélo.



