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Resumo—Métodos de selecio de instancias (MSIs) tém sido
amplamente estudados e propostos. Entretanto, nenhum destes
métodos obtém boa taxa de acerto em todas as bases de dados.
Neste trabalho, é proposta uma arquitetura para selecionar o
melhor MSI para uma dada base de dados. Estratégias de meta-
aprendizagem sao utilizadas para treinar um meta-classificador
que aprende sobre o relacionamento entre a taxa de acerto de
MSIs e a estrutura das bases de dados. O método proposto
foi avaliado com bases de dados publicas e mostrou resultados
melhores que abordagens tradicionais.

I. INTRODUCAO

O objetivo de métodos de selecdo de instincias (MSIs)
¢ reduzir o ndmero de instincias de uma base de dados. O
conjunto resultante de instincias deve apresentar a mesma ou
até melhor taxa de classificacdo que aquela alcancada com o
uso da base de dados completa. MSIs eliminam ruidos e fazem
as bases de dados mais descritivas em relacdo aos problemas
que representam, aumentando a eficiéncia dos processos de
classificacdo.

A performance dos MSIs varia de acordo com as bases de
dados nas quais eles sdo aplicados. Peculiaridades destas bases
criam ambientes que sdo mais adequados a alguns métodos
que outros. Os trabalhos de Reinartz [1], Kim ¢ Oommen [2]
e Czarnowski e Jedrzejowicz [3] corroboram que a falta de um
MSI que constantemente se sobreponha aos demais direciona
pesquisas recentes a busca de formas para definir o MSI mais
adequado para cada base de dados.

A selecdo do melhor MSI para uma base de dados foi
estudada por Caises et al. [4]. Eles propuseram o método
Selective Combination for Instance Selection (SCIS) para
determinar o mais adequado MSI a ser aplicado as bases de
dados de entrada. O SCIS usa regras empiricas construidas
baseadas em medidas de caracterizagdo de bases de dados.
Embora este estudo tenha obtido bons resultados, este processo
¢ limitado. Considerando que sdo feitas por humanos, regras
empiricas sdo limitadas ao tamanho da amostra, esforco do
especialista e duracdo da andlise, que afetam diretamente a
eficdcia e eficiéncia do processo.

O problema de selecio de MSIs pode ser resolvido com
meta-aprendizagem, que é uma abordagem mais formal e
automatizada, como mostrado por Leyva et al. [5]. Meta-
aprendizagem é um procedimento que busca encontrar padrdes
de comportamento em muitas bases de dados em relagdo a
saida. Ela aprende de uma meta-base composta de medidas de
caracterizacdo que representam estruturas de bases de dados

(as meta-caracteristicas) e da performance dos algoritmos (os
rétulos) quando aplicados aquelas bases de dados.

Este artigo propde uma arquitetura que usa meta-
aprendizagem para selecionar o melhor MSI por base de
dados. A arquitetura usa um meta-classificador para aprender
como as estruturas das bases de dados podem influenciar na
performance dos MSIs. O meta-classificador é treinado com
uma meta-base que é composta por medidas de caracteristicas
extraidas de diferentes bases de dados. Um método de reamos-
tragem ¢ utilizado para aumentar o nimero de bases de dados
disponiveis para meta-base.

Este artigo possui a seguinte organizacdo: a Secdo II
descreve os MSIs selecionados; a Se¢do III mostra a arquitetura
proposta que € composta pela constru¢do da meta-base, o trei-
namento do meta-classificador e o procedimento de avaliacao;
as configuracdes experimentais usadas neste trabalho s@o deta-
lhas na Secdo IV; os resultados s@o apresentados na Secdo V;
e a Secdo VI conclui este artigo e sugere trabalhos futuros.

II. METODOS DE SELECAO DE INSTANCIAS USADOS
NESTE ARTIGO

Desde 1968, quando o primeiro MSI foi criado, Condensed
Nearest Neighbor - CNN [6], mais de setenta outros métodos
foram sugeridos por muitos autores, como podemos ver na
taxonomia de MSIs apresentada por Garcia et al. [7]. Eles
também mostram que os métodos estudados se distinguem por
suas abordagens em relagdo a:

e tipo de selecdo: métodos de condensagdo, edicdo e
hibridos;

e direcdo de pesquisa: incremental, decremental, em
lote, misto e fixo;

e avaliagc@o da pesquisa: filtro e wrapper;

e outras propriedades:
distancia e votagao.

representacdo, funcdo de

Baseados nesta andlise, foram escolhidos MSIs que pos-
suem abordagens distintas, tais como: ENN-CNN, IB3,
DROP3, ICF e C-pruner.

Na familia de métodos de condensacdo, CNN tem uma
direcdo de pesquisa incremental. O método CNN consiste de
trés passos. No primeiro passo, uma instincia de cada classe
¢é selecionada aleatoriamente para formar uma nova base de
dados. No segundo passo, esta nova base de dados é usada para
treinar um classificador que classifica todas as instancias da
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base de dados original. Finalmente, as instancias classificadas
erroneamente sdo incluidas na nova base de dados a fim
de garantir que instincias desconhecidas e similares aquelas
classificadas erroneamente serdo corretamente classificadas.
CNN ¢é muito sensivel a ruido por causa da inclusdo das
instancias classificadas erroneamente. Apesar disso, ele ainda
€ o mais usado em trabalhos recentes, pois as mudangas
propostas para o algoritmo s3o mais complexas, necessitam
de elevado tempo para processamento e continuam sensiveis
a ruidos. Outros métodos desta familia sdo: Reduced Nearest
Neighbor - RNN (decremental) [8], Selective Nearest Neighbor
- SNN (decremental) [9], Patterns by Ordered Projection -
POP (batch) [10] and Minimal Consistent Set - MCS (decre-
mental) [11].

O método decremental Edited Nearest Neighbor -
ENN [12] pertence a familia dos métodos de edicdo. Ele
remove as instancias que t€m classes diferentes de seus vizi-
nhos. ENN ¢é normalmente usado apenas como filtro de ruidos,
devido a sua baixa taxa de redugdo. Métodos que tentaram
melhorar o ENN como Repeated ENN - RENN (decremental)
e All-KNN (em lote) [13] aumentaram a complexidade, o
custo computacional e ndo obtiveram boas taxas de reducdo.
Entdo, foi adotada a combinacio proposta por Caises et al. [4]
combinando ENN com CNN, visto que possuem resultados
complementares.

A maioria dos métodos propostos atualmente € da familia
de métodos hibridos. Esses métodos tentam combinar as van-
tagens das abordagens de condensacdo e edi¢do para construir
métodos que alcancem boas taxas de reducdo, sem perdas
relevantes em suas precisdes € com baixo custo computacional.
Por esses motivos, essa familia possui uma maior importancia
e, portanto, foram utilizados quatro métodos hibridos. Eles
diferem na dire¢@o de pesquisa: 0 método incremental Instance
Based 3 - IB3 [14]; os métodos decrementais e filtros de
avaliacdo de pesquisa: Decremental Reduction Optimization
Procedure 3 - DROP3 [15] e C-pruner [16]; e o método de
processamento em lote Iterative Caise Filtering - ICF [17].

No método IB3, uma nova base de dados é criada com as
instancias da base de dados original cujas instancias aceitdveis
mais proximas t€m classes diferentes das instincias que estdo
sendo adicionadas. A aceitabilidade de instincias € baseada
em intervalo de confianga e precisdo de classificacdo.

O DROP3 executa primeiramente o algoritmo ENN. De-
pois, ordena as instancias de acordo com suas distancias para
a instdncia mais proxima que possui classe diferente. Em
seguida, DROP3 remove toda instincia x que ndo altera a
classificagio de A(x) - o conjunto das instancias que dependem
de x na classificacdo dos K vizinhos mais préximos (KNN).

O objetivo de ICF é remover instancias dos centros das
classes e reter as instancias das bordas das classes. O ICF
usa 0 método ENN como um filtro de ruido no seu prepro-
cessamento. Logo apds, as instincias sdo removidas usando
o conceito de alcancgabilidade e cobertura. A alcancabilidade
fornece o nimero de instadncias que a instdncia x descreve.
A cobertura fornece o nimero de instancias que sdo correta-
mente classificadas por x. A instancia x € removida se a sua
alcangabilidade é maior que sua cobertura.

O método C-pruner também usa os conceitos de
alcancabilidade e cobertura, mas sua cobertura considera ape-

nas as instancias da mesma classe. Estes dois conceitos sdo
usados para determinar se uma instancia é ruidosa, supérflua ou
critica. As instincias criticas afetam a classificagdo de outras
instancias, por isso, sdo as Unicas retidas na base de dados
final. As instancias ruidosas e supérfluas sao removidas.

Além da popularidade dos métodos mencionados, em Jan-
kowski e Grochowski [18] uma comparacdo entre algoritmos
de selecdo de instancias mostra a performance relevante dos
métodos escolhidos. Entre os métodos IB’s, IB3 tem o melhor
resultado. E em relacdo a métodos DROP’s, DROP3 tem boas
saidas com baixo custo. Os outros métodos t€m performance
semelhante aqueles do grupo a que pertencem, mas diferem
conforme explicado anteriormente.

III. METODO PROPOSTO

A arquitetura proposta é composta por duas partes: Geragao
do Meta-classificador (Fig.1) e Avaliacdo do Meta-classificador
(Fig.2).
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Fig. 1.  Processo de construcdo da Meta-base e treinamento do meta-
classificador. Cada base de dados é submetida a fase de reamostragem para
aumentar o nimero de bases de dados disponiveis. Cada nova base de dados
passa pelos processos de Extracdo de Caracteristicas e Anotacdo para tornar-
se uma meta-instdncia. A meta-base resultante é usada para treinar o meta-
classificador F.
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A Geragdo do meta-classificador objetiva treinar o meta-
classificador que é responsdvel por selecionar o “melhor”
método de selecdo de instdncias (MSI) dada uma base de
dados. O meta-classificador aprende a partir de uma meta-
base e a construcdo desta meta-base envolve dois processos:
Extracdo de Caracteristicas e Anotacao.

Para cada base de dados produzida por um processo
de reamostragem, seus descritores sdo obtidos (Extracdo de
Caracteristicas) e o “melhor” MSI é definido (Anotacdo). Este
par (descritores, “melhor” MSI) define uma meta-instncia que
¢ incluida na meta-base. Como cada base de dados I'; gera
apenas uma meta-instancia, o método de reamostragem ¢ usado
para aumentar o nimero de bases de dados disponiveis e,
portanto, a quantidade de dados disponiveis para o treinamento
do meta-classificador.

Uma vez que a meta-base estd completa, como descrito na
Secdo III-A, ela é usada para treinar o meta-classificador. O

z

meta-classificador é avaliado usando uma base de dados de

teste A como mostrado na Fig.2.
T —>{Classe}

Extracdo de
Caracteristicas
Avaliagdo do Meta-classificador. Cada base de dados de teste tem

Fig. 2.
suas caracteristicas extraidas. Estas caracteristicas sdo submetidas ao meta-
classificador treinado J para obter o MSI mais adequado para a base de
dados de entrada A.

v

A. Construgdo da meta-base

A meta-base requer duas fases para ser gerada: Reamos-
tragem e Geracdo de Meta-instancia, como mostrado na Fig.1.

O método de reamostragem cria novas bases de dados a
partir das originais. Qualquer método de reamostragem pode
ser utilizado. O propdsito é aumentar o nimero de bases de
dados disponiveis e, portanto, aumentar a quantidade de dados
para o treinamento do meta-classificador, visto que cada base
de dados I'; gera apenas uma meta-instancia.

Os componentes da meta-instancia (descritores e rétulo)
sdo criados separadamente nos processos de Extracdo de
Caracteristicas e Anotacdo, respectivamente (Fig.1).

1) Extragcdo de Caracteristicas: As caracteristicas sdo ex-
traidas das bases de dados I';; (Fig.1) e seus propdsitos sdo
dar informacdo sobre a estrutura das bases de dados e dar
informagdes que influenciem na performance dos MSIs.

2) Anotagdo: Este processo é responsdvel por selecionar o
“melhor” MSI para cada base de dados I';;. Neste trabalho, o
melhor método € aquele que alcanca a maior média de precisdo
de classificacdo.

A precisdo média para cada MSI é calculada da seguinte
forma: (1) a base de dados € reduzida por N MSIs (Fig.3) e (2)
os novos conjuntos de instancias gerados €2; sdao submetidos
a M (Fig.3) classificadores (ci,ca,...,cpr) para obter suas
precisdes de classificagdo. Depois de obtidas as médias das
precisdes, o MSI com maior média é o selecionado como
rétulo. Este processo € ilustrado na Fig.3.

Rétulo

Fig. 3. Médulo de Anotagdo. Cada base de dados I';; € reduzida por N
MSIs e as precisdes das bases de dados resultantes §2; sdo calculadas como
a média dos M classificadores ¢,,,. O rétulo é o MSI com a maior média de
precisdo.

Para minimizar a influéncia dos classificadores sobre a
decisdo do melhor MSI, os classificadores envolvidos devem
ser diversos e usar diferentes abordagens.

IV. CONFIGURACAO DOS EXPERIMENTOS

Nos experimentos, sdo utilizadas 16 bases de dados, das
quais 12 sdo do repositério UCI Machine Learning, 2 sdao do
LIBSVM, 1 é da mldata.org e 1 € do artigo de Bernard6 et
al. [19] (Tabela I). Para cada base de dados, 50 novas bases sao
criadas usando o procedimento Bagging [20] (Reamostragem),
como ilustrado na Fig.1, a fim de aumentar a quantidade
de amostras para o treinamento do meta-classificador. Esse
procedimento constréi um total de 800 bases de dados I'; ;,
com ¢ = 1,2,...,16 e j = 1,2,...,50 selecionando as
instancias aleatoriamente com reposicao.

TABELA 1 INFORMACOES DAS BASES DE DADOS
Data set # Instances | # Attributes | # Classes
Balance Scale 625 4 3
Banknotes 1372 4 2
Ecoli 336 7 8
Parkinsons 197 23 2
Sonar 208 60 2
Tic tac toe 958 9 2
Transfusion 748 4 2
Vehicle 946 18 4
Vertebral Column 2C 310 6 2
Vowel 528 10 11
Wall-following Sensor 2 5456 2 4
Wall-following Sensor 4 5456 4 4
[ Fourclass Scale [ 862 [ 2 [ 2 |
[ German [ 1000 [ 24 [ 2 |
[ Banana [ 138 [ 2 [ 2 |
[ Tao [ 1888 [ 2 [ 2 |

O Moddulo de Extracdo de Caracteristicas (Fig.1) extrai
nove medidas. Tais medidas sdo as mesmas usadas por Caises
et al. [4]:

e Cardinalidade média de conjuntos locais mostra
instancias de bordas e se as bordas das classes sdo
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regulares ou irregulares.

e Pontos isolados é o nimero de pontos que sdo mais
préximos a instancias de outras classes (inimigas) que
a instincias pertencentes a sua propria classe.

e Dispersao Intergrupos (DP1 e DP2) determina o
grau de proximidade entre grupos.

e Nivel de ruido informa o nivel de ruido a partir da
execucdo do ENN.

2

e Desbalanceamento ¢ o grau de disparidade do
nimero de instincia por classes.

e Numero de atributos nominais é usado para escolher
MSIs que trabalham com atributos nominais e eliminar
aqueles que possuem performance baixa na presenca
destes atributos.

e Numero de classes influencia na performance de
classificadores e na complexidade dos algoritmos de
treino.

e  Regioes fornece informagdes sobre a distribui¢do dos
dados.

Para o Moédulo de Anotacdo, sdo usados cinco MSIs
(MSIi,MSIs,...,MSIs): C-pruner [16], DROP3 [15],
IB3 [14], ICF [17] e ENN-CNN [4] e cinco classificadores:
C4.5 (arvore de decisdo) [21], K Nearest Neighbors - KNN
(aprendizado lento) [22], Sequential Minimal Optimization
- SMO (miquina de vetores de suporte) [23], Multilayer
Perceptron com Backpropagation - MLP-BP (rede neural) [24]
e PART (Crisp rule) [25]. Eles representam uma grande
variabilidade de abordagens.

As distancias foram trocadas de Euclidiana para Hetero-
geneous Value Difference Metric - HVDM [26] porque é uma
distancia heterogénia que trata tanto atributos numéricos como
nominais.

Todas as medidas de caracteristicas foram implementa-
das usando o software Matlab 2012b. Os experimentos para
reducdo da base de dados e classificagio foram executados
no software Keel Tool 2.0. Qualquer classificador poderia
ser utilizado para o treinamento do meta-classificador. Nesse
trabalho foi escolhida uma Rede Neural (MPL-BP) do software
Weka 3.6.10 com os seguintes pardmetros: 1 camada escondida
com 5 neurdnios, taxa de aprendizado de 0.2, momento de 0.1 e
0s outros pardmetros seguiram os valores padrdes do software.

V. RESULTADOS

A tabela II mostra a taxa de classificacdo correta (precisao)
por classificador. A abordagem proposta é comparada com os
cinco MSIs apresentados. Os valores sdo as médias de todas
as 800 bases de dados I'; ;. Destes valores, estdo em negrito
aqueles que representam as maiores precisdes alcangadas por
cada classificador.

O método proposto se sobrepde a todos os MSIs como
mostrado na Tabela II e Fig.4. O teste de Friedman mostrou
uma diferenca significativa com nivel de confianca de 90%.

A fim de mostrar onde estdo estas diferencas, o teste
Wilcoxon signed-ranks test foi executado com 90% de nivel
de confianca. Esse teste mostrou que o método proposto é
estatisticamente superior a todos os MSIs analisados.

80%

N ¥ v * CPRUNER
5% o © DROP3
o % ENNCNN
ol ¥ v o B3
° (o) 3 9 O ICF
l% = Vv  Proposed
© 65% -
g *
* ¢
60% - - 1
55% - o 5 1
500/0 L L L L
KNN C45 SMO PART MLP
Classificadores
Fig. 4. Comparagdo de precisdes. Esta figura mostra a média de precisoes

dos MSIs estudados e do método proposto para todas as 800 bases de dados,
separados por classificador.

A. Resultados

Considerando que o objetivo do método proposto € escolher
o MSI mais adequado para uma dada base de dados, as
saidas do meta-classificador foram analisadas por base. Para
cada base é possivel calcular a média das precisdes dos
classificadores da Tabela II e atribuir uma posi¢do (1°, 2°, 3°,
4° ou 5°) para cada MSI. Foi verificado com que frequéncia
o meta-classificador escolhe o 1°, 2°, 3°, 4° ou o 5° melhor
MSI para cada base. Esses resultados sao mostrados na Fig.5.

70% —

60% —

50% —

40% —

30% —

Frequéncia

20% —

10% —

" ] P oo

Ranking de escolhas

Fig. 5. Taxas de ranking do método proposto. Os MSIs foram ordenados em
ranking pela média das precisdes dos classificadores para cada base, a fim de
mostrar com que frequéncia o método proposto escolhe os melhores MSIs.

O método proposto escolhe o melhor MSI para 508 bases
de dados (63,5%), como mostrado na Fig.5. O segundo melhor
MSI € selecionado para 128 bases de dados (16,0%). E apenas
para 164 bases de dados (20,5%), o método proposto ndo
seleciona um dos dois melhores MSIs.

VI. CONCLUSAO

Neste artigo foi proposto um método para selecionar o
melhor MSI para uma dada base de dados baseado em meta-
aprendizagem. Também foi proposto o uso de reamostragem
para aumentar o nimero de meta-instancias e melhorar a
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MEDIAS DE PRECISAO PARA CADA MSI AVALIADOS POR CINCO CLASSIFICADORES.

SMO

PART

MLP

66,96% =+ 0,1768

58,00% =+ 0,1684

57,73% =+ 0,1726

61,54% =+ 0,1891

54,65% =+ 0,1840

53,99% =+ 0,1827

64,18% =+ 0,1835

57,03% =+ 0,1910

56,75% =+ 0,1797

67,45% =+ 0,1914

60,12% =+ 0,1887

54,70% =+ 0,1838

68,31% =+ 0,1946

57,32% =+ 0,1818

56,22% =+ 0,1807

TABELA 1I.
KNN C4.5

CPRUNER 71,59% =+ 0,1866 71,27% =+ 0,1671
DROP3 73,40% =+ 0,1955 69,18% =+ 0,1399
ENN-CNN 76,68% =+ 0,1819 69,85% =+ 0,1620
1B3 77,11% =+ 0,1590 72,90% =+ 0,1360
ICF 69,11% =+ 0,2021 69,14% =+ 0,1344
Método Proposto | 77,87% =+ 0,1284 | 75,93% =+ 0,1096

71,64% £ 0,1565

60,32% £ 0,1721

58,21% =+ 0,1891

performance do meta-classificador. As bases de dados rea-
mostradas foram utilizadas na constru¢do da meta-base. As
medidas de caracterizacdo de dados foram usadas como des-
critores e a maior precisdo média de classificacdo foi usada
para determinar o melhor MSI e, consequentemente, o rétulo.
Os descritores e rétulos compdem as meta-instancias inclusas
na meta-base que foi usada para treinar um meta-classificador
responsavel por selecionar o melhor MSI.
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