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1. INTRODUCAO

Nesta Ultima década, uma imensa quantidade de dados tem sido gerada pelas organizages, as
quais estéo perdendo competitividade por se acharem impossibilitadas de entender, interpretar e
extrapolar esses dados. Méodos de aprendizado de maquina, mé&odos estatisticos e méodos de
reconhecimento de padrdes provéem algoritmos para extrair conhecimento de bases de dados
gjudando a analisar as informagdes, encontrando padroes e melhorando a precisdo de uma
predicdo. Um problema que os usuérios e analistas enfrentam quando tentam descobrir padrdes
€ que existem muitos algoritmos disponiveis e é dificil determinar qual utilizar.

A MLC™, uma Biblioteca de Algoritmos de Aprendizado de Méaguina em C™, foi projetada
para gjudar na sdecdo de algoritmos para redlizar tarefas especificas € ou no desenvolvimento
de novos algoritmos mais convenientes para outras tarefas. O seu projeto comegou em 1993, na
Universidade de Stanford, e trata-se de um software de dominio publico (inclusive os cadigos
fontes) e a partir de 1995, encontra-se sob a responsabilidade da Silicon Graphics®.
Atualmente, dezenas de pessoas estéo usando a biblioteca e mais de 300 estdo em uma lista de
discussdo. Uma breve descricdo da biblioteca encontra-se em [Kohavi 944].

A biblioteca MLC™ tem um papel dual: serve tanto como um sistema para os usudrios finais
guanto para projetistas de algoritmos. Essa biblioteca trabalha com mais de 30 algoritmos e
algumas bases de dados para testes. A MLC™, além de ser uma biblioteca de classes em C™,
proveé utilitarios e ferramentas que podem ser usadas isoladamente, sendo o beneficio principal
do seu uso a habilidade para juntar classes e as instancias para explorar novos algoritmos ou
variantes de algoritmos existentes.

A biblioteca MLC™ é assim chamada, pelo fato de ndo existir um Unico bom algoritmo de
aprendizado de maquina para todas as tarefas. Isto foi teoricamente provado e demonstrado
experimentalmente [Kohavi 97b]. Recomenda-se testar os diferentes algoritmos com a mesma
base de dados, para comparar e determinar o melhor desempenho para aguele caso.

Cada algoritmo de aprendizado de magquina possui um formato préprio para os dados de
entrada, sendo necess&rio, quase sempre, uma transformagdo na estrutura e formato desses
dados ao usar um outro algoritmo. Uma das vantagens da biblioteca MLC™ é a transformacéo
automéatica dos formatos dos dados de entrada para os diferentes algoritmos. A MLC™ se
encontra disponivel em http://www.sgi.com/Technol ogy/mlc/index.html.

Quanto & organizagdo do trabalho, a secéo 2 trata das especificagdes gerais do ambiente IRIX®
versdo 6.2, da Silicon Graphics®, referentes a forma como sio exibidas as saidas e o caminho
de busca dos algoritmos. A secdo 3 descreve a formatagdo necessaria para os arquivos de
entrada da MLC™ que sdo formados por um arquivo de treinamento, um arquivo de teste e um
arquivo descritor, e que juntos compdem o dataset. A segdo 4 tem como objetivo apresentar os
utilitarios da biblioteca, que sdo ferramentas que permitem cdlculos estatisticos, medidas do
desempenho dos algoritmos, obtencdo de informagBes do dataset, entre outros. A secdo 5
apresenta os diferentes indutores utilizados pela biblioteca MLC™, assim como uma
classificagdo deles. A secdo 6 explica os diferentes tipos de wrappers. A segdo 7 refere-se a
forma como podem ser mostradas graficamente as saidas dos algoritmos, usando produtos de
dominio publico ou proprios da Silicon Graphics®. A se¢do 8 apresenta varias listas de
discussdo onde sdo tratados problemas referentes a biblioteca. A secdo 9 apresenta as
consideraces finais deste trabal ho.



2. CONFIGURACAO DO AMBIENTE

Esta secéo trata da estrutura fisica e da decomposicéo légica da biblioteca MLC™. Dependendo
de seu uso, para projetistas ou para usuarios finais, sdo criados diferentes diretérios com
informagdes apropriadas para cada caso. As varidveis de ambiente ndo afetam o comportamento
dos algoritmos, so estabedecem a forma de exibi¢do das saidas e os caminhos de busca dos
arquivos.

2.1. Estrutura dos Diretérios da MLC™

Os arquivos com informacdes referentes a biblioteca estéo organizados em alguns subdiretorios:

¢ PATH : diretdrio principal que contém todos os arquivos da biblioteca e o arquivo
Descrip.txt que da informag&o aproximada de como adquirir a biblioteca, permisséo para
uso, etc. Também contém os arquivos todo e longdo do que se deve fazer a curto e longo
prazo, além dos mel horamentos descritos no proéprio cédigo.
¢ db/: diretdrio que contém as bases de dados para testes.
doc/ : diretério que contém a documentacdo pertinente & biblioteca.
¢ inc/ : diretério que contém os arquivos .include. Todos os arquivos .h incluidos pelos
usuérios devem estar nesse diretdrio. Por razfes técnicas o0s arquivos .c para templates
devem ser acessados hesse mesmo diretério, assim eles serdo ligados simbolicamente aos
arquivos atuais dentro do diretério src /.
¢ orc/: diretério de arquivos fontes com extenséo .c.
= grcltests / : rotinas de teste (arquivos de teste). Estes sdo arquivos que testam
arquivos no diretério src /. Cada arquivo de teste tem um arquivo .c, um arquivo
.exp (saidas esperadas) e opcional mente um arquivo .cin para entradas.
¢ bin/: arquivos binérios e shell scripts.

*

O administrador da MLC™ (mlcadmin) possui os diretérios da biblioteca no seu diretério local
que congtitui 0 MLCPATH da bhiblioteca. Alguns softwares sdo instalados abaixo do
ML CPATH por conveniéncia (por exemplo, dot, dotty, C4.5). Todos os arquivos sdo do grupo
mlc e os membros da biblioteca MLC"™ devem pertencer a esse grupo: /etc/group. Os usuérios
autorizados a apagar e/ou adicionar arquivos devem estar no arquivo .rhosts.

2.2. Configuracéo das Variaveis de Ambiente

Nesta secdo sdo descritas as variaveis de ambiente que sdo aplicaveis a qualquer programa da
MLC™. Elas ndo sdo fixadas através de opcles e ndo afetam o comportamento inerente dos
algoritmos, somente a exibic¢do e o caminho de busca dos arquivos. Tais variaveis sdo definidas
aseguir naTabda 1.

Nome da opcéo Dominio Default Explicacéo
MLCPATH Pathnames Diretério | Refere-se ao caminho que a MLC"™ usa para abrir
atual arquivos de dados no caso de ndo encontra-los no
diretorio atual. src/tests/ € o default.
LD_LIBRARY_ Pathnames Diretério | Deve-se incluir este diretdrio quando se tém
PATH atual arquivos  executavels  .so  (dinamicamente

compartilhados) no diretdrio atual, a menos que
estggam em /ust/lib, /usr/miclib ou /lib.

MLCDIR Pathnames Diretério | Refere-se ao diretérioraizondea MLC'™ reside,
atual




Nome da opc¢éo

Dominio

Default

Explicacéo

GENTAG

Pathnames

Diretério
atual

Ativa o programa gerador de etiquetas. Todos os
makefiles chamam este programa.

CCFLAGS

Pathnames

Diretério
atual

Consdera-se os flags do compilador como
padrdes. Todos o0s makefiles chamam o
compilador CC com estes flags.

DUMPCORE

Pathnames

Arquivo de
nomes

Se for definido, a MLC** faz um dumping' do
codigo em um arquivo quando acontece um erro
fatal.

PROMPTLEVEL

required,
basic,
al

required

Determina quando entrar com uma opgao.

LOGLEVEL

int>0

Referese a quantidade de informagdo assim
impressa.  Quanto maior 0 ndmero, mais
informagdo serd mostrada. Os nivels 1 e 2 sdo
normalmente usados; os nivels maiores gjudam a
entender os algoritmos internamente e depuré-los.

OPTION_
DUMP

Nome do arquivo

Arquivo para fazer um dumping dos valores das
opcoes.

DEBUGLEVEL

int>0

Indica o nivel do depurador interno. Ndmeros mais
altos executam mais verificagdes internas. Esta
opcdo € usualmente relevante para os projetistas.
Quando se obtém um erro, elevando o nivel para 1
ou 2 obtém-se uma mensagem de erro melhor. A
execucdo dos programas € mas lenta,
aproximadamente 50% no nived 1 e
aproximadamente 100% mais lento, no nivel 2.
Nota: a biblioteca € compilada em modo FAST,
paraquem ignora DEBUGL EVEL .

LINE_WIDTH

int>1

79 linhas ou
32Kb.

Indica o comprimento da linha de saida da MLC™".
O empacotamento automatico acontecerd para
quebrar palavras antes desta largura Linhas
empacotadas comecardo com 0  string
WRAP_PREFI X. A largura dalinha default de 79
é fixada somente se a saida € um terminal tty
(isatty (). Se a saida é redirecionadaa um arquivo,
alargura default é de 32K.

WRAP_PREFIX

string

trés espacos

Determina o prefixo assm inserido no comego de
uma linha empacotada. Normamente, alguns

pOUCOS ESPagos.

SHOW_LOG_
ORIGIN

yes, No

no

Mostra as mensagens referentes ao codigo fonte
para o log. As mensagens do log aparecem quando
aopgdo LOGLEVEL éfixadacomo 1 ou maior.

KEEPTEMP

yes, No

No

Mantém temporariamente 0s arquivos que sdo
gerados. Isto € Util quando se quer andisar os
arquivos usados que fazem interface com indutores
externos.

LEFTYPATH

Pathnames

Indica o caminho dos arquivos visualizadores.

TMPDIR

Diretério

Ivarltmp

Indica o diretério onde sdo gerados os arquivos
temporarios.

Tabdal: Varidveis de Ambiente.

! Quando ocorre um erro na execucdo, é criado um arquivo dumpcore contendo o codigo gerado até
aguele momento.




No Exemplo 1 pode ser observada a configuracdo das varidveis de ambiente para o sistema
IRIX® versdo 6.2, da Silicon Graphics®, que podem ser inseridas no arquivo .login.

Exemplo 1:
setenv MLCDIR "/usr/miclib/mic"
setenv LD _LIBRARY_PATH "/usr/miclib/mic:/lib:$MLCDIR"
setenv MLCPATH ".:$MLCDIR/db"
setenv LOGLEVEL 7
setenv LEFTYPATH "/usr/dot/sgi.mips2/lib/lefty"
setenv PATH ":/usr/sbin:/usr/bsd:/usr/dot/sgi.mips2/bin:/shin:/usr/bin:/bin:
/usr/bin/X11:/usr/miclib/mic"

2.3. Opcdes de Configuracao

Os utilitarios da MLC™ possuem as seguintes opgdes para uma de linha de comando:
<utilitério> {[-5] [-0 <opcédo do arquivo>] [-O <opcdo> = <valor> ]}

A opcdo "-s" suprime as opgles de ambiente. A opcdo "-0" permite ler opgdes de um arquivo

contendo <opgao> =<valor> em cada linha e a op¢éo "-O" (mailsculo) permite fixar uma opgdo
especifica. Osflags"-0" e "-O" podem ser repetidos varias vezes.

Cada opcdo usada por um programa deve ter um nome unico. Por convengdo, nomes de
variaveis aparecem em letras mailsculas e usam o caracter underscore () entre as palavras,
embora algumas opg¢des comuns ndo o utilizem (por exemplo, LOGLEVEL). As opgdes séo
fixadas de acordo com a seguinte hierarquia:

¢ MLC™ default: é o conjunto de valores default dentro da biblioteca MLC™. Se a biblioteca
néo possui um valor default para uma variavel, o valor da opc¢éo deve ser fornecido pelo
usuério e deve ser considerada required (exigida).

¢ Opcdo de ambiente: uma varidvel de ambiente contém o valor default. Os usuérios podem
fixar as varidveis de ambiente usando 0 nome da prépria variavel. Por exemplo, setenv
DATAFILE foo fixa a opcdo DATAFILE com o valor foo. Uma variavel de ambiente
tem precedéncia sobre os valores default da biblioteca. O flag da linha de comando "-s"
suprimirda o valor detodas as variaveis de ambiente.

¢ Opcao para uma linha de comando: esta opcéo foi descrita no comego desta segéo.

¢ Entrada do usuério: os usuarios podem alterar o valor das opgdes sob certos aspectos de
PROMPTLEVEL (descritos abaixo). O valor sugerido ao usuario serd obtido a partir do
ambiente e dos padrdes da MLC™, descritos anteriormente. Se o valor for digitado, ele sera
tomado como o valor da opcéo. Se for apertada a tecla <return>, entdo o valor default serd
aceito. Se for digitado "?", entdo o sistema fornecerd informagéo de gjuda sobre a opgéo
especifica. A varidvel de ambiente PROMPTLEVEL determina quando o usuério deve
fornecer o valor de uma opgéo, e pode ser:

» required-only: o usuario deve fornecer o valor das opgles exigidas. As opgdes que
tém valores definidos através da varidvel de ambiente ndo serdo requeridas. Este é o
nivel mais baixo em modo prompt.

» basic: o usuério deve fornecer somente o valor das opcoes bésicas, independente se
elas tém um valor default ou ndo. Algumas opcdes sdo definidas como opgdes
nuisance na biblioteca MLC™ e néo serdo requeridas nesse modo. O objetivo deste
modo é solicitar o valor das opges mais usadas. Uma opgdo com um valor default
da MLC™ pode ser mudada para uma opcdo nuisance, fixando o valor da opcédo
com um ponto de exclamagdo "!". Uma op¢do nuisance pode ser mudada para uma
opcao no-nuisance fixando seu valor com um ponto de interrogagéo "?".

» all: ousu&rio devefornecer o valor de todas as opgoes.



Quando uma opgéo requer um valor entre um conjunto de valores, a opcéo digitada casara com
o valor mais préximo da lista de opgfes. Por exemplo, digitando setenv INDUTOR naive
casara com o naive-bayes (prefixo de casamento) e setenv INDUTOR c4.5 casara com o C4.5.

Para facilitar a repeticéo de execugbes de um programa com as mesmas opgdes, pode-se col ocar
as opgdes em um arquivo. O dump esta em um formato que pode ser alimentado por csh ou tcsh.
A opgdo default € ndo dump. Para fixar um arquivo dump, coloque a variavel de ambiente
OPTION_DUMP com o nome do novo arquivo. E recomendavel fazer o seguinte no arquivo
login:

setenv OPTION_DUMP ~/.micoptions

Pararepetir uma execucdo que fez um dumping, simplesmente reinicialize-a, por exemplo:
sour ce ~ /.mlcoptions

O arquivo dump é gerado com as opcdes de entrada e serdo mantidas, embora a execugdo seja
interrompida.

As opcdes mostradas na Tabela 2 sdo aplicavels a muitos utilitarios MLC™. Um hifen (-) denota
que a opcao deve ser fixada e ndo existe default.

Nome da opcéo Dominio Default Explicacéo
INDUCER Nome do indutor - O nome de um indutor deve acompanhar esta
opcao.
DATAFILE Nome do arquivo - Especifica o arquivo de dados para trabalhar. Esta
de dados opcdo geralmente é o arquivo base (sem nenhum

sufixo) que implica usar .names para o0 arquivo de
nomes, .data para o arquivo de dados e .test parao
arquivo de teste.

NAMESFILE | Nome do arquivo - Indica 0 arquivo de nomes para gjudar na analise
de nomes gramatical do arquivo de dados; deve usar o mesmo
nome do arquivo base adicionando a extensdo

.names.
TESTFILE Nome do arquivo - Os utilitarios que usam um arquivo de teste
deteste opcional usardo esta opc¢do. Ele deve usar 0 mesmo

nome do arquivo base de DATAFILE agregando a
extensdo .test, exceto se DATAFILE termina com
.all, nos casos que o default for vazio (nenhum
arquivo de teste).

DUMPSTEM Nome do arquivo - O arquivo base para escrever saidas. Esta opgdo é
usada em utilitdrios que geram arquivos. Ver o
utilitario conv, por exemplo.

SEED int 7258789 | Indica o default do ponto de partida para o gerador
de nimeros aeatdrios. O valor default € o nimero
detelefone dasdlaondea MLC™ foi desenvolvida.

REMOVE_ yes, no no Remove as insténcias desconhecidas dos arquivos
UNKNOWN_ de dados Quando eles sdo lidos.
INST
CORRUPT _ red r 0 Especifica a taxa (probabilidade) para que um
UNKNOWN _ O<r<1 atributo seja corrompido.
RATE
DISPGRAPH Y€es, N0 no Exibe aarvore induzida ou gréfico usando dotty.

Tabela 2: Opcdes de configuragdo para os utilitarios MLC™.




2.4. Decomposicéo da Biblioteca MLC™

Nesta secdo € descrita a decomposicdo principal da MLC™ dependendo dos diferentes tipos de
funcionalidades (classes). A biblioteca MLC™ esta dividida em quatro tipos de funcoes:

¢ Classes de Suporte Geral: estas classes provéem apoio para operagbes gerais, néo
especificas aos algoritmos de aprendizado de maquina, suportando classes para matrizes,
listas encadeadas, cadeias de caracteres, nUmeros aleatérios e graficos. Tenta-se usar 0
software de dominio piblico e educacional tanto quanto possivel para esta parte da MLC™.
Por exemplo, as manipulagdes gréficas sdo feitas usando LEDA (Library of Efficient Data
Structures) escrito por Stefan Naeher [Naeher 92] edot da AT& T [Gansner 93].

¢ Classes Essenciais: estas sdo as ferramentas bésicas que sdo compartilhadas por muitos
algoritmos em aprendizado de maquina supervisionado. Elas estdo divididas em trés tipos
de funcionalidades:

* |nput/Output: sdo as classes para ler e escrever arquivos de dados.

» Geracdo e Conversies. classes paragerar datasets artificiais, convertendo tipos de
atributos entre formatos (por exemplo, codificagdo local {ab,cd} —
{0001,0010,0100,1000}, codificagdo binéria) e normalizando valores.

»  Wrappers: "envolvem" um algoritmo de indugéo para gerar precisdes de conjuntos
de testes, precisdo da estimativa usando cross-validation para gerar curvas de
aprendizado.

A maioria dos trabalhos em MLC™ se concentram nessas classes.

¢ Categorizadores. os categorizadores sdo fungdes que representam instancias para
categorias, ou classes. Eles sdo as estruturas bésicas geradas pe os algoritmos de indugéo. A
biblioteca MLC™ prové os categorizadores mais comuns, como: categorizador constante
(que retorna a mesma categoria independente da instancia), categorizador de atributo (que
usa somente um atributo para predizer a categoria), categorizador de disparo, categorizador
do nearest-neighbor (vizinho mais proximo), categorizadores de arvores e gréficos de
decisdo, categorizador de perceptron e categorizador de redes neurais. Também sio
construidos categorizadores recursivos, por exemplo, em um categorizador de arvore de
decisdo, os nés ramificados sao categorizados entre eles mesmaos (mapeando um conjunto
de insténcias no conjunto de filhos daquele nd), e o algoritmo de indugdo pode usar
qualquer categorizador, inclusive a possibilidade de arvores de decisdo recursivas. O 1D3
[Quinlan 86] sempre usa categorizadores de atributos para atributos nominais e
categorizadores de disparo para atributos reais. Para gerar arvores multivariantes [Brodley
92] [lleath 93] com perceptrons como nds, o agoritmo de inducdo pode colocar
categorizadores de perceptron nos nés. No futuro, os criadores da MLC™ proverdo de
mapeador es, uma generalizacdo de categorizadores onde a saida ser& um nimero real em
vez de um rétulo de categoria discreta.

¢ Algoritmos de I nducdo: sdo os algoritmos de inducdo (indutores) capazes de gerar regras
de producéo ou arvores de decisdo. A MLC™ atualmente prové e suporta a maioria dos
algoritmos de indugé&o.

Na Figura 1 éilustrada a interagdo que existe entre indutores, categorizadores, verificadores e
wrappers. A parte superior ilustra ainducdo e subsequentes testes de um categorizador. A parte
inferior denota um wrapper cross-validation estimando a aproximacdo de um indutor sobre um
dataset. A separacdo do indutor e do categorizador € extremamente importante no aprendizado
supervisionado e representa um papel importante na decomposicgo global da biblioteca MLC™.

Na proxima segéo sera apresentado o formato que deve ter qualquer arquivo de dados utilizado
pelaMLC"™, baseado no padrdo C4.5 de Quinlan [Quinlan 93].
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Figura 1: Interagdes entre indutores, categorizadores, verificadores e wrappers.

3. FORMATO DOS ARQUIVOS DE DADOS

Nesta segdo sdo descritos os formatos dos arquivos dataset que a MLC™ reconhece por default.
Os formatos dos arquivos sdo baseados no formato C4.5 de Quinlan [Quinlan 93], que
compartilha o mesmo formato de arquivos de dados com a base de dados de Irvine [Murphy
95]. Nota-se que a maioria dos datasets de Irvine ndo incluem o arquivo de nomes que define o
schema do dataset (por exemplo, o nome dos atributos de dominios).

O arquivo de dados e 0 arquivo de teste contém instancias rotuladas, uma instancia por linha. O
arquivo de nomes define o schema que permite analisar gramaticalmente o arquivo de dados. As
funcdes da MLC™ que |éem datasets requerem sb um filestem (arquivo base) e levam o sufixo
apropriado de .data, .test ou .names correspondendo aos arquivos de dados, teste e nomes
respectivamente.

Para este trabalho, foi utilizada na maioria dos testes uma base de dados referente & aprovagédo
de cartdo de crédito. Essa base foi escolhida devido a suas propriedades: 690 registros, 15
atributos, apenas 5% de dados faltantes, 2 classes, entre outras. Foram escolhidos 490 registros
para criar o conjunto de treinamento e 200 registros para gerar o conjunto de teste. No exemplo
2 é apresentada a descrigdo do dataset crx localizado no arquivo /usr/miclib/mic/db/crx.doc.

Exemplo 2:

This file concerns credit card applications. All attribute names and values have been
changed to meaningless symbols to protect confidentiality of the data.

Title:
Credit Approval
Sources:
(confidential)
Submitted by quinlan@cs.su.0z.au



Past Usage:

See Quinlan,

*"Simplifying decision trees", Int J Man-Machine Studies 27,
Dec 1987, pp. 221-234.

"C4.5: Programs for Machine Learning”, Morgan Kaufmann, Oct 1992.
Relevant I nformation:

This dataset is interesting because there is a good mix of attributes --
continuous, discrete with small numbers of values, and discrete with larger numbers of
values. There are also afew missing values.

Instances: Attributes:
690 15

Missing Attribute Values:
37 cases (5%) have one or more missing values. The missing values from
particular attributes are:
Al: 12
A2: 12
Ad: 6
A5: 6
A6: 9
A7: 9
Al4: 13

Class Distribution:
+: 307 (44.5%)
-: 383 (55.5%)

yes,no. -classes

Al: batype A

A2: continuous. type: B

AS: continuous. type: B

A4: uy,l t type C

Ab: g, p, 99. type: D

AG: c dccij, kmrgW,X,e aa ff. type E
AT: v, h, bb, j, n, z, dd, ff, o. type: E
AS8: continuous. type: B

A9. t f.typeF

Al10: t f.typeF

All: continuous. type: B

Al2: t f.type F

Al3:. g, p, s type G

Al4: continuous. type: H

A15: continuous. type: H

3.1. Arquivo de Nomes

O arquivo de nomes descreve 0 schema de um dataset através do nome e o dominio para cada
atributo erétulo. A extensdo default do arquivo de nomes é .names.

A barravertical (]) indica um comentério e 0 que estd a sua direita € ignorado. Podem ser usadas
linhas em branco, espagos e tabulagdes livremente para tornar a leitura mais facil. Quando des



aparecem como parte de um nome, multiplos espagos brancos (espacos, tabulagfes) séo
compactados em um Unico espago.

O arquivo de nomes comega com uma definicdo de classes seguida por defini¢es de atributos e
dominios. A definicdo de classes mostra as diferentes classes existentes e terminam com um
ponto, a definicdo de atributos consiste do nome de atributo seguido por dois pontos. Uma
definicdo de dominio usa a palavra reservada "continuous' ou uma lista de valores de dominio
separados por virgula.

O valor do dominio e do nome do atributo sdo cadeias que ndo devem conter 0s caracteres:
virgula (,), dois pontos (:), barra (/), barra vertical (]), ou ponto de interrogacéo (?) (esse caracter
€ permitido somente sob condi¢des especiais). Vale ressaltar que espagos sdo caracteres validos
em cadeia de caracteres, mas varios caracteres em brancos sdo compactados em um Unico

espago.

No Exemplo 3 é mostrado o arquivo de nomes /usr/miclib/mic/db/crx.names para o dataset
Crx.

Exemplo 3:

| Thisfile concerns credit card applications. All attribute names and val ues have been
| changed

| to meaningless symbols to protect confidentiality of the data.

| 7/16/95: Changed w to W and +,- in classes to y,n in order allow for CN2'slimited

| language

| (ingest.l) It turnsout that w isa special token, and all nominal vals must start with

| letter.

yes, no. | classes

Al b,a.

A2: continuous.
A3: continuous.
A4 uy,lt
A5: g b, 99.

AG6: c dcci,j, k,mr, g W,X, e aa ff.
AT: v, h, bb, j, n, z, dd, ff, o.

A8: continuous.
A9: t,f.

Al10: tf.

All: continuous.
Al2:  tf.

Al13: g,ps

Al4:  continuous.
A15:  continuous.

3.2. Arquivo de Dados

O arquivo de dados descreve as instancias do dataset que sdo usadas para treinar o algoritmo.
Esses dados sdo geramente chamados de conjunto de treinamento. A extensdo default do
arquivo de dados é .data.

A barravertical (]) indica um comentério e 0 que estd a sua direita € ignorado. Podem ser usadas
linhas em branco, espacos e tabulagdes livremente para tornar a leitura mais facil.



Cada linha do arquivo de dados descreve uma instancia. Cada instancia € composta de valores
de atributo separados por virgula e termina com um ponto. Os valores dos atributos devem
pertencer aos dominios correspondentes dos atributos dentro do arquivo de nomes. No Exemplo
4 é mostrado um subconjunto do arquivo de dados /usr/miclib/mic/db/crx.data que contém 490
registros.

Exemplo 4:

b,30.83,0,u,g,W,v,1.25,t,01,f,9,00202,0,yes
a,58.67,4.46,u,0,q,h,3.04,t,t,06,f,g,00043,560,yes
a,24.50,0.5,u,9,0,h,1.5,,f,0,f,9,00280,824,yes
b,27.83,1.54,u,9,W,v,3.75,t,t,05,t,9,00100,3,yes
b,20.17,5.625,u,g,W,v,1.71,t,f,0,f,5,00120,0,yes
b,32.08,4,u,g,m,v,2.5,f,0,t,9,00360,0,yes
b,33.17,1.04,u,9,r,h,6.5,t,f,0,t,,00164,31285,yes
a,22.92,11.585,u,9,cc,v,0.04,t,f,0,f,g,00080,1349,yes
b,54.42,0.5,y,p,k,h,3.96,t,f,0,f,9,00180,314,yes
b,42.50,4.915,y,p,W,v,3.165,f,0,t,g,00052,1442,yes
b,22.08,0.83,u,9,c,h,2.165,f,f,0,t,0,00128,0,yes
b,29.92,1.835,u,9,c,h,4.335,t,f,0,f,g9,00260,200,yes
3,38.25,6,u,9,k,v,1,t,f,0,t,,00000,0,yes
b,48.08,6.04,u,0,k,v,0.04f f,0,f,g,00000,2690,yes
a,45.83,10.5,u,9,9,v,5,t,t,07,t,9,00000,0,yes

3.3. Arquivo de Teste

O arquivo de teste descreve as instancias do dataset que sdo usadas para testar o desempenho do
algoritmo. Esses dados sdo normalmente chamados de conjunto teste. A extensdo default do
arquivo de teste é .test. O formato do arquivo de teste € 0 mesmo que o do arquivo de dados.
No exemplo 5 é mostrado um subconjunto do arquivo de teste /usr/miclib/mic/db/crx.test que
contém 200 registros.

Exemplo 5:

a,47.25,0.75,u,9,9,h,2.75,t,t,01,f,9,00333,892,yes
b,24.17,0.875,u,09,q,v,4.625,t,t,02,t,9,00520,2000,yes
b,39.25,9.5,u,0,m,v,6.5,t,t,14,f,g,00240,4607,yes
3,20.50,11.835,u,9,¢,h,6,t,f,0,f,g,00340,0,yes
a,18.83,4.415,y,p,c,h,3,t,f,0,f,g,00240,0,yes
b,19.17,9.5,u,0,W,v,1.5.,f,0,f,g,00120,2206,yes
3,25.00,0.875,u,9,%,h,1.04,t,f,0,t,g,00160,5860,yes
b,20.17,9.25,u,9,c,v,1.665,t,t,03,t,9,00040,28,yes
b,25.75,0.5,u,9,c,v,1.46,t,t,05,t,9,00312,0,yes
b,20.42,7,u,0,c,v,1.625,t,t,03,f,g,00200,1391,yes
b,?.4,u,g,x,v,5,t,t,03,t,9,00290,2279,yes
b,39.00,5,u,g,cc,v,3.5,t,t,10,t,9,00000,0,yes
a,64.08,0.165,u,9,ff,ff,0,t,t,01,f,g,00232,100,yes
b,28.25,5.125,u,9,x,v,4.75,1,t,02,f,9,00420,7,yes
a,28.75,3.75,u,9,c,v,1.085,t,t,01,t,9,00371,0,yes

A seguir sdo apresentados os utilitarios da biblioteca MLC™, que permitem aos usudrios fazer

célculos estatisticos, medir o desempenho dos algoritmos, obter informacdes do dataset, entre
outros.
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4. UTILITARIOS DISPONIVEIS

A biblioteca MLC™ prové ferramentas que podem auxiliar os usuérios testarem algoritmos de
aprendizado de maguina. Atualmente, a biblioteca inclui as seguintes ferramentas: estimativa de
precisdo, Inducer, info, biasVar, Categorize, LearnCurve, C45Tree, project, discretize, conv e
Diagramas de L 6gica Geral, que seréo detalhadas nas proximas segoes.

4.1. Estimativa de Precisao

A estimativa de preciso refere-se ao processo de calcular o desempenho futuro de um indutor
em um determinado dataset [Kohavi 95a] [Weiss 91]. O utilitédrio AccEst calcula a estimativa
de precisdo sobre futuras instancias através de diferentes méodos para calcular essas
estimativas.

Em muitos casos onde a MLC™ apresenta uma estimativa de precisio, existe também a
confianca do resultado. O nimero depois de + indica o desvio padréo da estimativa de precisdo.
Se um Unico conjunto de teste esta disponivel, o desvio padrdo é um calculo tedrico que é
razoavel para grandes conjuntos de teste e para precisdes ndo tado préximas de O ou 1. Se
métodos de resamplings sdo usados (cross-validation e bootstrap), entdo a média do desvio
padrdo de todas as amostras é determinada. A média do desvio padréo ndo é o desvio padréo da
propria populagéo. Isto mostra como a média é variavel, que € menor que a variagdo da propria
populacdo devido ao nimero de amostras. Uma estimativa de preciséo entre colchetes tem um
limite de confianga de 95%, que é calculado por uma férmula dada em [Kohavi 95a] e [Devijver
82]. Um estimativa de precisao entre parénteses é um intervalo percentual de 95% [Efron 93]; o
limite percentual é pessimista, no sentido que inclui um amplo limite devido ao nimero integral
de amostras. Menos de 40 amostras, as estimativas serdo menores ou maiores, de forma que a
pessoa possa ver a variagao das estimativas.

Além de holdout (treinar/testar) que € 0 méodo mais comum de estimativa de precisdo, a
MLC"™ suporta cross-validation, cross-validation estratificada, bootstrap .632 e geracdo de
curvas de aprendizado, as opgdes para sdecionar 0 método de estimativa de precisdo estdo
definidas na Tabda 3.

Nome da opc¢éo Dominio Default Explicacéo
ACC_ cv, strat-cv, cv Define 0 método de estimativa de preciso a ser
ESTIMATOR bootstrap, hold- usado: cross-validation, cross-validation estratifi-
out, test-set cado, bootstrap .632, holdout e testset. O testset

"cheats' observa o conjunto de testes e pode ser
usado para encontrar limites superiores no

desempenho.
ACC _TRIM red r 0.0 Define a relacdo de cross-validation para gjustar os
0<r<05 valores extremos. Ede pode estabilizar o

procedimento porque pode haver folds (dobras) ndo
representativos. Um valor razoavel é 0.1. Um
exemplo pode ser visto em [Rice 88], onde pode-se
ver o método exato do calculo da média e variancia
para dados ajustados.

Tabela 3: Opgdes da estimativa de precisdo.

4.1.1. Holdout

Neste método o dataset é dividido em dois conjuntos disjuntos de insténcias. O indutor é
treinado sob um conjunto, o conjunto de treinamento, e testado com um outro conjunto disjunto,
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o conjunto de teste. O célculo da estimativa de precisao é feita no conjunto teste. Na Tabela 4
s80 apresentadas as diferentes opgdes para este tipo de estimativa de preciséo.

Nome da opc¢éo Dominio Default Explicacéo

HO_TIMES int>1 1 Especifica 0 nimero de vezes que o holdout sera
repetido. Se o holdout é repetido, normalmente é
chamado de subprovas aleatrias.

HO_NUMBER int 0 Indica 0 nUmero de instancias para 0 treinamento
do indutor, deixando o resto para o conjunto de
testes. Se o valor € zero, a opgdio HO_PORCENT
€ usada. Se o nimero é negativo, o valor absoluto
especifica 0 ndmero de instdncias deixadas no
conjunto de teste, com o restante usado para

treinamento.
HO_PORCENT red r 2/3 Determina a porcentagem das instancias fixada para
0<r<1 o0 treinamento, deixando o resto para o conjunto de
teste.

Tabela 4. Opgdes do Holdout.

4.1.2. Cross-validation

Cross-validation é uma classe usada para calcular a precisdo de um indutor sobre conjuntos de
teste ndo vistos. Cross-validation executa k-folds sobre um indutor em um determinado
conjunto de treinamento. Divide o conjunto de treinamento em k subconjuntos de teste
mutuamente exclusivos (os folds) de tamanho aproximadamente igual, entdo o indutor é
trenado repetidamente em k -1 partes e a outra parte restante sera usada para testes. A
estimativa de precisdo do cross-validation é a média das precisfes calculadas dos k-folds. Na
Tabela 5 sdo apresentadas as opgdes para este método estimador de preciséo.

Nome da opc¢éo Dominio Default Explicacéo

CV_FOLDS intz0el 10 Indica o nUmero de folds a ser usado no cross-
validation. Um nlmero negativo k (-k) faz dexar
foraao cross-validation.

CV_TIMES int=>0 1 Especifica 0 nimero de vezes para repetir o
procedimento de cross-validation. Ndmeros muito
grandes reduzem a varidncia da estimativa. Zero
(0) usa uma heurigica que repete 0 cross
validation até a estimativa da variancia cair a um
desvio padrdo limite (DES STD_DEV) ou um
nimero maximo de vezes s acancado
(MAX_TIMES). Note que a estimativa de
variancia assume independéncia dos folds que é
inexata quando cross-validation é executado
muitas vezes, esta suposi¢do de independéncia fica
irreal quando aumenta o nimero de execugdes.
Dado tudo aquilo, isto trabalha bem na prética.

Tabela 5: Opgdes do Cross-validation.

Cross-validation usa a estimativa de precisdo de cada teste para calcular a média da estimativa
de precisdo e a variancia dos testes. Existe a op¢do de enviar todos os conjuntos de treinamento
gerados durante o cross-validation a arquivos para utiliz&-10s posteriormente.

No exemplo 6 € mostrada uma execugdo de cross-validation em dois indutores utilizando o
mesmo dataset.
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Exemplo 6:

setenv DATAFILE crx.al #".all" contém todos os dados
setenv INDUCER ID3 #algoritmo ID3
setenv ACC_ESTIMATOR cv
AccEst
A saida sera
10folds: 12345678910 #folds
Method: cv #método cross-validation
Trim: 0 #ajuste dos valores extremos
Seed: 7258789 #ponto de partida

Folds: 10, Times: 1
Accuracy: 72.50% +- 3.165% (78.22% - 65.932%) #estimativa da precisdo

Para fazer cross-validation com um outro indutor é neccesario apenas modificar o valor da
varidvel de ambiente INDUCER.

setenv INDUCER IB #algoritmo | nstance-Based.
AccEst

A saida ser&
10folds: 12345678910
Method: cv
Trim: O
Seed: 7258789
Folds: 10, Times: 1
Accuracy: 77.50% +- 2.960% (82.738% - 71.226%)

Fixando o LOGLEVEL para 1 é possivel ver todas as opgdes disponiveis. Fixando o
PROMPTLEVEL para basic ou all (o default é requires-only), a MLC™ solicitara o
preenchimento de todas as opgdes. Digita-se ? para qualquer tipo de gjuda.

4.1.3. Stratified Cross-validation

O dtratified cross-validation € um méodo semelhante ao cross-validation, exceto que os folds
sdo estratificados de tal forma que eles contenham aproximadamente as mesmas proporgdes de
insténcias que o dataset original.

4.1.4. Bootstrap .632

No bootstrap .632 [Efron 93], a estimativa de precisao é calcula da seguinte forma: dado um
dataset de tamanho n, uma amostra de bootstrap é criada para testar n instancias uniformes a
partir dos dados (com substitui¢cdo). Considerando que o dataset é testado com substituicéo, a
probabilidade de qualquer instdncia ndo ser escolhida depois de n amostras é (1 - 1/n)" = e =
0.368; 0 nimero esperado de instancias distintas de um dataset original, aparecendo no conjunto
deteste, €0.632. A estimativa de preciséo €0 € derivada usando a amostra bootstrap para treinar
e 0 resto das instancias paratestar. Dado um nimero b, o nimero de amostras bootstrap permite
a0, ser aestimativa de precisdo paraa amostra bootstrap i. A estimativa de bootstrap .632 esta
definida como:

b

ACCyy = %2 (0.632¢ () +0.368acc; )

i=1
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onde acc: € a estimativa de erro de substituicéo do dataset completo (por exemplo, o erro dado
no treinamento). Na Tabela 6 s80 apresentadas as diferentes opc¢des para este tipo de estimativa

de precisio.
Nome da opc¢éo Dominio Default Explicacéo
BS TIMES int>1 10 Especifica o nimero de amostras bootstrap.
BS FRACTION red r 0.632 Determina a fracdo bootsrap multiplicando as
0<r<i instancias ndo vistas.
Tabela 6: Opgdes do Bootstrap.
4.2. Inducer

O utilitério Inducer executa um dos indutores escolhidos (explicados em detalhes na segéo 5)
em um determinado arquivo de dados e mostra as seguintes estatisticas:

¢ Instance counts: define o nUmero de instancias de treinamento, de instancias de teste, de
instancias de teste ndo vistas e de instancias vistas.

* & o o

Classification counts: mostra 0 nimero de classificagdes corretas e incorretas.
Generalization accurancy: mostra a precisao das instancias ndo vistas.
Memorization accurancy: define a precisao sob as instancias vistas.
Accurancy: calcula a precisao global no conjunto de teste.

Uma grande discrepancia entre a Generalization accurancy e a Memorization accurancy
normal mente indica overfitting. Algumas opgdes sdo mostradas na Tabda 7:

Nome da opcéo Dominio Default Explicacdo
DISP_ no, ASCII, no Exibe uma matriz de classificagdo das classes
CONFUSION_ | scatterviz, both corretasvs. asincorretas.
MAT
DISP_ yes, no no Mostra as inst&ncias ndo classificadas.
MISCLASS
DISPLAY _ none, ASCII, dot, none Exibe o classificador de inducdo. As saidas ASCII
STRUCT dotty, treeviz sdo0 exibidas na tela e as saidas dot v@o para o
arquivo Inducer.dot para indutores que suportam
saidas dot (somente &vore de decisdo e
classificadores graficos de decisao). O treeviz gera
arquivos compativeis com o Tree visualizer® do
MineSet® da Slicon Graphics®. O Tree
visualizer® permite caminhar pela avore. A
Figura 2 mostra uma fotografia do dataset iris.
INDUCER _ Nomedo arquivo | Inducer. |Somente aparece s 0 DISPLAY_STRUCT for
DOT dot dot.
DIST _DISP Y€s, No no Exibe a distribuicdo de nés. Esta opgdo sO estara
disponivel gquando for pertinente.
CAT_NAME | Nome do arquivo - Define o nome do categorizador persistente. A

extensdo .cat serd adicionada. Use-se com o
utilitario Categorize. Poucos indutores suportam
persisténcia.

Tabela 7: Opgdes para o utilitério I nducer.
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Figura 2: Uma érvore gerada através do Treeviz visualizer® do MineSet®.

4.3. Info

O utilitario info prové informacdo estatistica bésica sobre um dataset. Ele informa o nUmero de
instancias nos arquivos .data, .test e .all (o .all € opcional e deverd conter os arquivos .data e
.test para usar-se em AccEst). Informa também as probabilidades das classes, 0 nUmero de
atributos e seu tipo (continuo ou nominal). Se a op¢do SHOW_ATTR_INFO for yes, entdo o
nimero de valores para cada atributo sera dado. Isto pode gjudar a localizar com precisdo as
declaracfes improprias de atributos ou até mesmo atributos continuos que tém poucos valores.

Converter atributos para o tipo nominal geralmente € sugerido para ganhar velocidade. Por
exemplo, o tempo de execucdo para o C4.5 (excluindo a cargo da MLC™) no dataset StatLog
DNA [Taylor 94] é de 14 segundos em uma SGI Indy, se os atributos séo declarados como
continuos e 4.7 segundos se eles sdo declarados como nominais. Diferencas de precisdo
secundarias podem aparecer devido a diferentes modos de manipulagéo de tais atributos.

A seguir, no Exemplo 7, é apresentada uma execugdo com o utilitério info, a fim de se obter os
atributos do dataset crx:

Exemplo 7:
setenv DATAFILE crx

setenv SHOW_ATTR_INFO yes
info
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A saida sera
OPTION DATAFILE = crx
OPTION NAMESFILE = crx.names
DataFileis crx.data. LOGLEVEL is7
Hidden option MAX_ATTR_VALS =100
Hidden option MAX_LABEL_VALS=25
OPTION WEIGHT_IS ATTRIBUTE = true
OPTION REMOVE_UNKNOWN_INST =false
OPTION CORRUPT_UNKNOWN_RATE=0
Reading crx.data....Checking schema against names-file schema
Schema: attr 0 (Al). Original: attr 0 (AL).
Schema: attr 1 (A2). Original: attr 1 (A2).
Schema: attr 2 (A3). Original: attr 2 (A3).
Schema: attr 3 (A4). Original: attr 3 (A4).
Schema: attr 4 (A5). Original: attr 4 (A5).
Schema: attr 5 (A6). Original: attr 5 (A6).
Schema: attr 6 (A7). Original: attr 6 (A7).
Schema: attr 7 (A8). Original: attr 7 (A8).
Schema: attr 8 (A9). Original: attr 8 (A9).
Schema: attr 9 (A10). Original: attr 9 (A10).
Schema: attr 10 (A11). Original: attr 10 (A11).
Schema: attr 11 (A12). Original: attr 11 (A12).
Schema: attr 12 (A13). Original: attr 12 (A13).
Schema: attr 13 (A14). Original: attr 13 (A14).
Schema: attr 14 (A15). Original: attr 14 (A15).
Schema: no more attrs. Original: attr 15 (Labd).
done.
Reading crx.test.. done.
Reading crx.all......Checking schema against names-file schema
Schema: attr 0 (Al). Original: attr 0 (AL).
Schema: attr 1 (A2). Original: attr 1 (A2).
Schema: attr 2 (A3). Original: attr 2 (A3).
Schema: attr 3 (A4). Original: attr 3 (A4).
Schema: attr 4 (A5). Original: attr 4 (A5).
Schema: attr 5 (A6). Original: attr 5 (A6).
Schema: attr 6 (A7). Original: attr 6 (A7).
Schema: attr 7 (A8). Original: attr 7 (A8).
Schema: attr 8 (A9). Original: attr 8 (A9).
Schema: attr 9 (A10). Original: attr 9 (A10).
Schema: attr 10 (A11). Original: attr 10 (A11).
Schema: attr 11 (A12). Original: attr 11 (A12).
Schema: attr 12 (A13). Original: attr 12 (A13).
Schema: attr 13 (A14). Original: attr 13 (A14).
Schema: attr 14 (A15). Original: attr 14 (A15).
Schema: no more attrs. Original: attr 15 (Labd).
Data + Test == All
Number of instancesin crx.all = 690
Duplicate or conflicting instances : 0
Number of instances in crx.data = 490
Duplicate or conflicting instances : 0
Number of instancesin crx.test = 200
Duplicate or conflicting instances : 0
Class probabilities for crx.all file
Probability for the label 'yes' : 44.49%
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Probability for the label 'no' : 55.51%

Majority error: 44.49% on value no

Number of attributes = 15 (continuous : 6 nominal : 9)
OPTION SHOW_ATTR_INFO = yes

Information about .al file:

3 distinct values for attribute #0 (A1) nominal

349 distinct values for attribute #1 (A2) continuous
215 distinct values for attribute #2 (A3) continuous

4 distinct values for attribute #3 (A4) nominal

4 distinct values for attribute #4 (A5) nominal

15 distinct values for attribute #5 (A6) nominal

10 distinct values for attribute #6 (A7) nominal

132 distinct values for attribute #7 (A8) continuous

2 distinct values for attribute #8 (A9) nominal

2 distinct values for attribute #9 (A10) nominal

23 distinct values for attribute #10 (A11) continuous
2 distinct values for attribute #11 (A12) nominal

3 distinct values for attribute #12 (A13) nominal

170 distinct values for attribute #13 (A14) continuous
240 distinct values for attribute #14 (A15) continuous

4.4. Bias-Variance

O biasVar fornece uma decomposicdo de Bias-Variance descrito em [Kohavi 96a].

As diferentes opcdes do biasVar sdo mostradas na Tabda 8.

Nome da opcéo Dominio Default Explicacéo
NUM_TEST_ int 0 Determina 0 nimero de insténcias de teste ou
INST seleciona zero para uma fragdo de teste.
TESTE_FRACT real 0.6667 Determina a fracdo de instancias para reservar
como conjunto de teste.
TREM _ real 0.5 Especifica a divisdo interna do conjunto de
INTERNO_ treinamento.
FRACT
TRAIN_TIMES int 10 Determina o nimero de réplicas a serem formadas.
REPEAT_TIMES int 1 Determina 0 nimero de vezes para repetir os
conjuntos deréplicas.

Tabela 8: Opgdes para o utilitério biasVar.

4.5. Categorize

O utilitério Categorize prové um modo para categorizar novos registros sem etiquetas usando
um categorizador persistente.

Na Tabea 9 sdo apresentadas as diferentes opgcbes para o utilitério Categorize.

Nome da opcéo Dominio Default Explicacéo

CAT_NAME | Nome do arquivo - Define o nome do arquivo que contém o
categorizador peasistente. A extensdo .cat sera
adicionada. Gerado pelo utilitario Inducer .
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Nome da opc¢éo Dominio Default Explicacéo

DUMPSTEM Nome do arquivo - Define 0 nome do arquivo que vai conter as
etiguetas previsiveis, uma por linha.

Tabela 9: Opcdes para o utilitério Categorize.

4.6. LearnCurve

Learning Curve é uma classe que recebe um indutor e um conjunto de treinamento para gerar
uma curva de aprendizado que mostre como a quantidade de dados de treinamento afeta a
precisdo do categorizador induzido. O indutor é treinado usando um certo nimero de instancias
escolhidas randomicamente de um dado conjunto, e treinado vérias vezes naquele nivel. A
média da estimativa de precisdo que prediz o conjunto total naquele nivel é calculada usando
todas as classes resultantes de cada teste. Os dados podem ser exibidos graficamente usando-se
qualquer pacote gréfico, como gnuplot ou Mathematica. Este calculo é feito através deste
utilitério.

O utilitario LearnCurve gera uma curva de aprendizado para um determinado algoritmo de
inducdo e um dataset. Dado um dataset, 0 eixo X representa 0 nimero de instancias de
treinamento e 0 eixo Y representa a precisao quando esta sendo treinado sobre um determinado
namero de instancias e testado nas instancias néo vistas.

Nome da opc¢éo Dominio Default Explicacéo
NUM_ int>0 10 Indica o nimero de interval os no eixo X. Os pontos
INTERVALS das amostras sdo distribuidos quase uniformemente.
NUM_REPEATS int>0 5 Determina o nimero de vezes a ser executado o
algoritmo de inducdo para cada ponto da amostra.
MIN_TEST_SIZE int>0 0 Especifica 0 ndmero minimo de instdncias do

dataset a ser armazenado no teste. Se for maior que
zero, entdo este nimero sera fixado como sendo o
nimero de instancias dividido pelo nimero de

intervalos.

SEED int 7258789 | Determina o ponto de partida para criar amostras
aleatdrias.

DUMPSTEM | Nome do arquivo - Determina o arquivo para fazer um dumping no

conjunto de treinamento criado. O conjunto de teste
sempre € 0 arquivo completo. Isto permite
comparar resultados com outros algoritmos de

inducdo foradaMLC".
LC _OUT_TYPE none, none Manda as saidas de dados para o aplicativo
mathematica, mathematica ou gnuplot. Para o mathematica, o
gnuplot arquivo LearnCurve.m pode ser usado com a saida
gerada.

Tabela 10: Opcgdes para o utilitério LearnCurve.

No exemplo 8 € mostrada uma execugéo de L earning Curve no indutor C4.5 sobre o dataset crx.

Exemplo 8:
setenv INDUCER c4.5
setenv DATAFILE crx.al #contém o dataset completo
setenv NUM_INTERVALS 20 #nlmero de intervalos no eixo X
setenv NUM_REPEATS 10 #numero de execucdes para cada ponto
setenv MIN_TEST_SIZE 200 #deixar 200, pelo menos para testar
setenv DUMPSTEM #nenhum arquivo para fazer dumping

setenv LC_OUTPUT_TYPE gnuplot

18




LearnCurve
gnuplot crx.gnupl ot

A saidaser&

Inducer: c4.5. Intervals: 20, Repeats: 10, Min test size: 200. Seed: 7258789
DATAFILE: crx.all (size=690)

Inducer isc4.5

Train Size: 26; training 10 timesOPTION C45 RETRIES =0
OPTION C45 STATS=fase

C45Inducer::train_and_test: Error: 14.61% +- 1.37% [12.13% - 17.50%]

.[14.61]C45Inducer:
.[15.81]C45Inducer:
.[18.52] C45Inducer:
.[16.27]C45Inducer:
.[25.75]C45Inducer:
.[18.07]C45Inducer:
[17.77]C45Inducer:
.[26.66] C45Inducer:
.[28.31]C45Inducer:

itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:

Error:
Error:
Error:
Error:
Error:
Error:
Error:
Error:
Error:

.[26.96] Mean Error: 20.87% +- 1.70%

.[11.50]C45Inducer:
.[13.72]C45Inducer:
.[17.70]C45Inducer:
.[12.39]C45Inducer:
.[13.72]C45Inducer:
.[15.49]C45Inducer:
.[13.27]C45Inducer:
.[18.14]C45Inducer:
.[15.49]C45Inducer:

15.81% +- 1.42% [13.24% - 18.78%)]
18.52% +- 1.51% [15.75% - 21.66%)
16.27% +- 1.43% [13.65% - 19.26%)
25.75% +- 1.70% [22.57% - 29.21%)
18.07% +- 1.49% [15.33% - 21.18%)
17.77% +- 1.48% [15.05% - 20.86%)
26.66% +- 1.72% [23.43% - 30.15%)
28.31% +- 1.75% [25.02% - 31.86%)
26.96% +- 1.72% [23.72% - 30.46%)

Train Size: 464; training 10 timesC45Inducer::train_and_test: Error: 11.50% +-
2.13%[7.97% - 16.32%]

itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:

Error:
Error:
Error:
Error:
Error:
Error:
Error:
Error:
Error:

.[15.04] Mean Error: 14.65% +- 0.68%
Train Size: 490; training 10 timesC45Inducer::train_and_test: Error: 19.00% +-
2.78% [14.17% - 25.00%]

.[19.00]C45Inducer:
.[14.50]C45Inducer:
.[12.50]C45Inducer:
.[17.50]C45Inducer:
.[15.50]C45Inducer:
.[15.50]C45Inducer:
.[17.50]C45Inducer:
.[15.00]C45Inducer:
.[12.00]C45Inducer:

itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:
itrain_and_test:

Error:
Error:
Error:
Error:
Error:
Error:
Error:
Error:
Error:

.[19.00] Mean Error: 15.80% +- 0.78%

Done.

Size, Mean Error, std-dev of mean

26, 20.8734939759% +- 1.69544991388%

13.72% +- 2.29% [9.83% - 18.81%)]
17.70% +- 2.54% [13.28% - 23.20%)
12.39% +- 2.20% [8.71% - 17.32%)]
13.72% +- 2.29% [9.83% - 18.81%)]
15.49% +- 2.41% [11.35% - 20.78%)]
13.27% +- 2.26% [9.46% - 18.32%)]
18.14% +- 2.57% [13.66% - 23.68%)
15.49% +- 2.41% [11.35% - 20.78%)]
15.04% +- 2.38% [10.97% - 20.29%)

14.50% +- 2.50% [10.29% - 20.05%)
12.50% +- 2.34% [8.61% - 17.80%)]

17.50% +- 2.69% [12.86% - 23.36%)
15.50% +- 2.57% [11.14% - 21.16%)
15.50% +- 2.57% [11.14% - 21.16%)
17.50% +- 2.69% [12.86% - 23.36%)
15.00% +- 2.53% [10.71% - 20.61%)
12.00% +- 2.30% [8.20% - 17.23%)]

19.00% +- 2.78% [14.17% - 25.00%)

52, 17.2884012539% +- 0.889742945324%
77, 17.145187602% +- 1.35452075527%
103, 15.8773424191% +- 0.683698668633%
129, 15.8645276292% +- 0.861044369946%
155, 16.1308411215% +- 0.804703711556%
181, 16.4833005894% +- 0.480745308506%
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206, 14.8966942149% +- 0.272800307443%
232, 15.3056768559% +- 0.299108043494%
258, 15.162037037% +- 0.329629774125%
284, 14.8522167488% +- 0.39039387284%
309, 15.3805774278% +- 0.443009235387%
335, 14.7323943662% +- 0.272300469484%
361, 15.3495440729% +- 0.613366195245%
387, 15.8415841584% +- 0.746130911235%
413, 15.4512635379% +- 0.896974495961%
438, 14.1666666667% +- 0.383597883598%
464, 14.6460176991% +- 0.680547020357%
490, 15.8% +- 0.775313556641%

Average nodes for all C4.5trees:17.6105263158.
Gnuplot output in crx.gnupl ot

A saida gerada é mostrada na Figura 3.
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Figura 3: Grafico gnuplot gerado por L earnCurve.

4.7. C45Tree

O utilitario C45Tree executa o0 algoritmo C4.5 e gera arquivos baseados no DATAFILE com

sufixos unpruned.dot e pruned.dot. Estes podem ser vistos usando os visualizadores treeviz®,
dot ou dotty. Se a opcéo DI SPGRAPH for yes, os gréficos aparecerdo usando dotty.

LimitacBes: DIST_DISP pode ndo ser fixada como yes e os subconjuntos divididos ("-s" em
CA4.5) ndo estdo implementados.

4.8. Project

O tilitario project permite projetar um dataset em um espago contendo somente um
subconjunto de atributos (o resto dos atributos sdo descartados). Este conjunto de atributos para
projetar-se é consultado quando o utilitario é executado. Os arquivos de nomes, de dados e de
teste sdo convertidos para o espaco projetado.
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O exemplo 9, explica uma execucdo usando Featur e Subset Selection.
Exemplo 9:

Usando o Feature Subset Sdection no indutor Table-mgjority descobriu-se que das 180
caracteristicas utilizadas no dataset DNA splice-juntion usado no projeto StatLog [Taylor 94],
um subconjunto pequeno de 11 caracteristicas eram relevantes para Table-majority [Kohavi
97a). Para gerar este subconjunto, projeto-se sobre as caracteristicas numeradas 81, 83, 84, 89,
92, 93, 94, 95, 96, 101, 104. O desempenho de Table-majority é de 94.6% (sobre um conjunto
deteste independente), contra 92.7% para 0 C4.5, quando sdo dados todos os atributos.

4.9. Discretize

O utilitério discretize prové habilidades de discretizacdo. Note que a discretizagdo deve ser feita
usando somente o conjunto de treinamento.

Este utilitario s6 considera o conjunto de treinamento para formar os intervalos, e estes
interval os 30 usados para discretizar tanto o conjunto treinado quanto o conjunto de teste. E um
erro discretizar todos os dados e depois executar cross-validation, porque os intervalos de
discretizacdo ser&o escol hidos baseados nos folds internos que servem como conjuntos de teste.
O disc-filter da MLC™ far& a coisa certa se usado no cross-validation; por exemplo, para cada
um dos folds de cross-validation, intervalos diferentes serdo formados como se estes fossem
conjuntos de treinamento e de teste.

4.10.Conv

O utilitério conv prové conversies simples dos dados para algoritmos que ndo trabalham bem
com atributos categdricos ou que requeiram um formato de entrada ligeiramente diferente. Sao
fornecidas duas codificagdes para os atributos nominais:

¢ Caodificagdo local: cada valor de um atributo categorico € feito dentro de um atributo
indicador. Para um determinado valor no arquivo de dados, o atributo indicador apropriado
é fixado como 1, e todos os outros atributos indicadores que compartilham a representagéo
sdo fixados como 0. Um valor desconhecido torna todos os atributos indicadores iguais a
zero.

¢ Codificagdo binaria: uma variave categorica com k possiveis valores € fixada dentro de
[log, (k + 1)] bits. O valor i € mapeado dentro da representacdo bindriadei + 1, e 0 zero
binério é designado para valores desconhecidos.

Na Tabea 11 sfo apresentadas as diferentes opc¢des do utilitario conv.

Nome da opcéo Dominio Default Explicacéo
CONVERSION local, binary, local A opcdo aha converte para o formato do
none, aha programa IBL de David Aha[Aha 92].
ATTR_DELIM space, comma, | comma | Define os atributos delimitadores.
period,
semicolon,
colon
LAST_ATTR_ Qualquer comma | Especifica o ltimo delimitador antes da etiqueta.
DELIM caracter
END_OFLINE_ Qualquer period | Deimitao fim do marcador de linha
DELIM caracter
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Nome da opc¢éo Dominio Default Explicacéo

NORMALIZATION none, none | NormalDist normaliza os atributos continuos para
Norma Dist ter média O e variancia 1. Se existir somente um
elemento, é assumido uma varidnciaigua a 1. A
variéncia 0 € modificada para 0.01.

Tabela 11: Opcles para o utilitério conv.

4.11.Diagramas de Légica Geral

Os Diagramas de Logica Geral (GLDs) sdo projecOes gréficas de espagos discretos multi-
dimensionais sobre duas dimensfes. Eles sdo semelhantes aos mapas de Karnaugh, mas séo
generalizados para entradas e saidas ndo booleanas. Um GL D pode ser gerado para um conjunto
de teste mostrando as predi¢fes do categorizador induzido para o espago completo de insténcias
€ uma revisao mostrando os erros. Os GL Ds podem ser exibidos em um terminal X, Postscript,
Xfig eterminal X de edigéo gréfica.

Um GL D prové um modo de exibir até aproximadamente dez dimensdes em uma representacéo
grafica que pode ser entendida por esses humanos. Foram descritos GL Ds em [Michalski 78] e
depois usados em [Wnek 90]. Eles foram usados também em [Thrun 91] e em [Wnek 94] para
comparar algoritmos. Os GL Ds tém uma histéria longa e tém sido redescobertos varias vezes.
Eles, as vezes, sdo chamados de Dimensional Sacking (Empilhado Dimensional) [LeBlank 90].
Os GL Ds néo trabalham com os indutores base (ver apéndice A).

Cada possivel insténcia no espaco define exatamente uma caixa no GL D, que tem as seguintes
opcoes de exibicdo (GLD_SET):

¢ Test: mostraas instancias do conjunto de teste com suas classes.

¢ Overlay: mostraasinstancias do conjunto de teste. A exibi¢cdo mostra previsdes corretas ou
incorretas do categorizador.

¢ Predicted Train: mostra 0 espago previsivel completo e reveste as classes do conjunto
treinado. E necesséario um monitor que suporte cores e escala de cinzas.

¢ Predicted Test: mostra o espaco previsivel completo e reveste as instancias do conjunto de
teste assinalando os erros com um X. E necessério um monitor que suporte cores e escala de
cinzas.

A saida do utilitéario GL D pode ser tanto em um terminal X quanto em um arquivo no formato
Xfig. A principal vantagem da saida Xfig é que podem ser adicionados nomes de atributo e
outros comentérios, e entdo inseridos em um documento. Existem atualmente oito cores que se
repetem apds um ciclo, caso haja mais classes. Na Tabela 12 sdo mostradas as possivels opcoes.

Nome da opc¢éo Dominio Default Explicacéo
GLD_MANAGER | Matif, Xfig Motif Exibe a saida para um terminal X ou gera saidas
Xfigem GLD. Ver Figura4.
GLD_SET test, predicted- | Define a possivel instancia no espaco que serd
overlay, test mostrado no GLD.
train,
predicted-
test
GLD_MANUAL_ yes, no no Restringe o indutor a um determinado conjunto de
ORDER atributos com especificagbes manuais ordenadas
sobre 0s eixos.
GLD_FONT font 9x15 Define a fonte a ser usada se 0 gerenciador for
Motif. Com menor fonte, 0 maior valor do atributo
serd ajustado dentro das caixas designadas.
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Nome da opc¢éo Dominio Default Explicacéo
GLD_HORIZONTAL _ int 300 Define quanto espaco (pixels) é deixado do lado
MARGIN esquerdo do diagrama para as etiquetas.
GLD_VERTICAL _ int 100 Define quanto espaco (pixels) é deixado abaixo do
MARGIN diagrama para as etiquetas.
GLD_HORIZONTAL_ int 400 Define o tamanho horizontal do diagrama em
PIXELS pixels, excluindo as margens.
GLD_VERTICAL_ int 400 Define o tamanho vertical do diagrama em pixels,
PIXELS excluindo as margens.
GLD_COLOR_ yes, no yes Modelos diferentes tém cores diferentes. Para
DISPLAY combinagdes Predicted-Train/Test, € necessario um
monitor colorido.
GLD_COLOR_ yes, no yes Usa modelos ou preenche a caixa com uma cor.
FILL Somente pertinente se COLOR_DISPLAY éyes.
GLD_OUTFILE Nome do fig Especifica 0 nome de arquivo para saida se o
arquivo gerenciador de exibicdo for Xfig.
GLD_MAX_LINE_ int 4 A espessura das linhas no GLD esta determinada
WIDHT pela posicdo dalinha A linha 2' tem uma largurai,
amenos quei sgjamaior que este parametro.
GLD_ALT_COLOR_ yes, no no Ativa um esquema de coloragdo alternativo que, as

SCHEME

vezes, trabalha mehor.

Tabela 12: Opcdes para o utilitario GLD.

No exemplo 10, sdo mostrados quatro conjuntos diferentes de Diagramas de LAgica Geral.

Exemplo 10:

setenv INDUCER ID3

setenv DATAFILE monkl1

setenv GLD_MANAGER xfig
setenv GLD_OUTFILE monk1-GLD-test.fig
setenv GLD_SET test

GLD

setenv GLD_OUTFILE monk1-GLD-overlay.fig

setenv GLD_SET overlay

GLD

setenv GLD_OUTFILE monk1-GLD-predTrain.fig
setenv GLD_SET predictedTrain

GLD

setenv GLD_OUTFILE monk1-GLD-predTest.fig
setenv GLD_SET predictedTest

GLD
A saidaser&

Generating GLD for monk1.data
Classifying (% done): 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% done.
Generating GLD for monk1.data
Classifying (% done): 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% done.
Generating GLD for monk1.data
Classifying (% done): 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% done.
Generating GLD for monk1.data
Classifying (% done): 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% done.
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Na Figura 4 e na Figura 5 sdo mostradas as saidas para 0s quatro conjuntos diferentes de GL Ds.
As possiveis instdncias no espaco estdo definidas como: Set=test, Set=overlay,
Set=predictedTrain e Set=predictedT est.
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Figura 4: GL D para o dataset monk/ID3. Set=test acima e Set=overlay embaixo.
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Figura 5: GL D para o dataset monk/ID3. Set=predictedTrain acima e Set=predictedT est
embaixo.

Na préxima secdo sdo discutidas as classificactes de alguns dos indutores da biblioteca MLC™,
para determinar algumas opgdes do utilitario a ser usado.
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5. INDUTORES

Os usuérios da bhiblioteca MLC™ devem conhecer o funcionamento béasico dos indutores, uma
vez que ndo existe um indutor étimo para todas as bases de dados. Existem indutores que tém
um 6timo desempenho para algumas bases de dados, mas em outras, apresentam um pobre
desempenho. Isto depende de vérios fatores, como tamanho do arquivo de dados, nimero de
registros, nimero de variaveis, quantidade de valores continuos e discretos, etc. [Kohavi 97b].
Uma das tarefas dos usudrios da MLC™ é encontrar o melhor indutor para uma determinada
base de dados, observando os resultados provenientes da execucdo de alguns deles.

Alguns dos indutores implementados dentro da ML C++ sdo: Congt, Decision Tables, ID3, Lazy
Desicion Trees, Nearest-neighbor, Naive-bayes, IR, OODG, Option Decision Trees, Perceptron,
Winnow. Existem ainda outros indutores, os externos, que fazem interface com a MLC++, tais
como: C4.5, C4.5rules, C4.5-unpruned, CART, CN2, IB, Neural network: Aspirin Migraines,
OC1, PEBLS, Ripper, T2, etc. Uma breve descricdo destes indutores é mostrada no Apéndice A.

Classificar todos estes indutores ndo é uma tarefa facil, pois existe uma infinidade de méodos
para agrupé-los. Neste trabalho foi feita uma classificacgo desses indutores, para ter uma melhor
nogdo do seu funcionamento. O méodo de classificagdo escolhido parte da forma como os
indutores aprendem, para depois ser dividido de acordo com seu paradigma de aprendizado de
méquina, e entdo partir para uma classificagdo considerando a linguagem utilizada para
descrever 0 aprendizado e finalmente classificdlos pelo modo em que podem ser integrados
novos exemplos. A seguir € explicada esta classificagdo, para posteriormente mostré-la
graficamente na Figura 6.

O aprendizado de maquina é um conjunto de técnicas que executam duas tarefas fundamentais:
generalizam a partir de um conjunto de exemplos conhecidos, e detalham estruturas destas
generalizagbes. Existe uma forma bésica de classificar os algoritmos de aprendizado de
maguina, a partir da forma como e es aprendem, utilizando um aprendizado supervisionado, ou
um aprendizado ndo supervisionado:

¢ Aprendizado supervisionado: a nogdo bésica é de classificador. Os classificadores séo
sistemas que agrupam os conjuntos de dados de entrada em um nlimero de possivels
categorias. Os padrdes sdo encontrados explorando o nimero de casos conhecidos que
mostram ou implicam padrées bem definidos e baseados nesses casos, as generalizagfes séo
formadas. Pode-se representar aprendizado supervisionado como um processo sintetizado,
ou sgja, generalizando a partir de casos conhecidos, de tal forma que, dado um conjunto de
observacdes no qual as classes séo conhecidas, 0 objetivo esta em encontrar regras capazes
de classificar novas observagdes entre as classes j existentes.

¢ Aprendizado ndo supervisionado: os padrfes dos exemplos ndo sdo conhecidos em sua
estrutura. Os padrfes dos dados sdo encontrados comegando de alguma caracterizagdo
l6gica de regularidade. O ponto de partida do aprendizado ndo supervisionado € alguma
descrigéo do tipo de padréo requerido. Pode-se representar aprendizado ndo supervisionado
como um processo analitico, ou segja, expandindo alguma descricdo implicita, de tal forma
que, dado um conjunto de observagdes, 0 objetivo é tentar estabdecer a existéncia de classes
ou clusters nos dados.

Os paradigmas de aprendizado de maquina podem ser classificados em:

¢ Paradigma Simbdlico: busca aprender construindo representacfes simbélicas de um
conceito através da andlise de exemplos e contra-exemplos desse conceito. As
representacdes simbdlicas estdo tipicamente na forma de alguma expressdo |6gica, &rvore de
decisdo, regras de producdo, rede semantica, etc. Os métodos de aprendizado simbdlico
podem ser tratados como:
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e Proposicionais: é um dos mais simples formalismos |6gicos existentes. Estes métodos
lidam apenas com enunciados declarativos, chamados proposi¢oes (ou sentengas). Os
enunciados exclamativos, imperativos e interrogativos sdo excluidos. SO usam
sentencas que tém valores verdadeiro ou falso. E possivel construir proposicdes
compostas através do uso de conectivos do tipo e (n), ou (U), ndo (—), condicional
(=), etc. E importante ressaltar que em func&o do potencial de representatividade das
linguagens, os métodos proposicionais utilizam estratégias na realizagdo de busca para a
expressdo dos exemplos e das hipéteses aprendidas, que serdo explicadas nesta mesma
Secéo.

e Relacionais. estdo representados pela Programagdo Logica Indutiva (PLI) onde se
constréem programas |6gicos — restritos as clausulas de Horn — a partir de exemplos
positivos e negativos da rdacdo a ser aprendida usando no aprendizado, informacéo
fornecida pela teoria de dominio. Os indutores adotam uma estratégia bottom-up ou top-
down de busca no espago de hipéteses. De maneira geral, a PLI pode ser definida como
0 uso da | 6gica simbdlica para a representacéo explicita de problemas e de suas bases de
conhecimento associadas, bem como o uso de inferéncia l4gica controlada para a
solucfo efetiva desses problemas. E importante ressaltar que em funcgdo do potencial de
representatividade das linguagens, os méodos relacionais utilizam estratégias na
realizac&o de busca para a expresséo dos exemplos, das hipéteses aprendidas e da teoria
de dominio, que serdo explicadas nesta mesma secao.

¢ Paradigma Estatistico: as técnicas estatisticas, em geral, tendem a focar tarefas em que
todos os atributos tém valores continuos ou ordinais. Muitos deles também sdo
paramétricos, assumindo alguma forma de modelo, e entdo encontrando valores apropriados
para os parametros do modelo a partir de dados. Os classificadores estatisticos
freglientemente assumem que valores de atributos estdo normalmente distribuidos, e entéo
usam os dados fornecidos para determinar média, variancia e co-variancia da distribui¢éo.

¢ Paradigma |Instance-based: uma forma de classificar um caso é lembrar de um caso
similar cuja classe é conhecida e assumir que 0 hovo caso tera a mesma classe. Esta
filosofia exemplifica os sistemas instance-based, que classificam casos nunca vistos através

de casos similares conhecidos [Quinlan 86].

¢ Paradigma Conexionista: as redes neurais sdo construcbes matematicas relativamente
simples que utilizam o mecanismo de paralelismo, onde sdo conectados um grande nimero
de pequenas unidades de processamento ligadas em rede. Seus elementos sdo modelados
como os neurdnios e foram inspirados no modelo biolégico do sistema nervoso. Sua
representacdo envolve unidades altamente interconectadas, no qual 0 nome conexionismo &
utilizado para descrever a area de estudo.

¢ Paradigma Genético: este formalismo de classificacéo é derivado do model o evolucionario
de aprendizado [Holland 86]. Um classificador genético consiste de uma populagdo de
elementos de classificagdo que competem para fazer uma predicdo. Elementos que possuem
uma performance fraca sdo descartados, enquanto os eementos mais fortes proliferam,

produzindo variagBes de si mesmos. Este paradigma possui uma analogia direta com a

teoria de Darwin, onde sobrevivem os mais bem adaptados ao ambiente.

Em um sistema de aprendizado é necessério utilizar linguagens para representar exemplos ou
insténcias, conceitos induzidos e dependendo do caso, a teoria de dominio previamente
conhecida. Estas linguagens sGo comumente referenciadas como linguagens de descricdo, e
estdo divididas por:

¢ Linguagem de descricdo de exemplos ou instancias: descreve os exemplos utilizados pelo
programa para aprender conceitos, estabelecendo limites sobre os tipos de padrfes que o
sistema pode aprender.

¢ Linguagem de descricdo de hipoteses ou conceitos aprendidos. descreve o estado interno
de um programa de aprendizado, correspondente a teoria dos conceitos ou padrdes que
existem nos dados, estabel ecendo limites sobre o que pode ou ndo pode ser aprendido.
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¢

Linguagem de descricdo da teoria de dominio ou conhecimento de fundo: descreve todo
0 conhecimento prévio que o programa possui a respeito do dominio.

Alguns dos formalismos para descrever objetos, relacdes entre eles, conceitos e a teoria de
dominio utilizada podem ser:

¢

Atributos para representar exemplos de treinamento: um atributo é uma possivel
caracteristica relevante do conceito a ser aprendido. A partir dos exemplos de treinamento
expressos como vetores de pares atributo-valor, pertencendo cada um deles a uma classe,
entre varias mutuamente exclusivas, tenta-se encontrar uma regra que prediga a classe de
um novo exemplo em fungéo de seus atributos e valores.

Arvores de decisio para representar conceitos. € um méodo para aprender conceitos
guando objetos sdo descritos através de vetores atributo-valor e uma classe associada,
representadas por nés e ramos. Sob o titulo de familia TDIDT (Top Down Induction of
Decision Trees), as arvores de decisdo sao construidas de uma maneira top-down, ou sgja, a
partir daraiz, descendo até as folhas. Os exemplos classificados, a partir dos quais é gerada
a arvore de decisao, sdo conhecidos somente através de um conjunto de atributos e de seus
respectivos valores. Costuma-se, geralmente, considerar a classe do exemplo como um
atributo. As arvores de decisao, por suavez, sdo construidas usando estes mesmos atributos.
Regras de produgdo para representar conceitos. tentam resolver um problema
encontrando regras que cubram vérias partes do problema que posteriormente, serdo
agrupadas na forma normal disjuntiva, ou sgja, "unidas’ com o operador U. Basicamente,
uma regra de producdo primeiro aprende uma regra que cobre uma parte dos exemplos
dados, remove os exemplos cobertos por aguela regra do conjunto de treinamento e
recursivamente aprende outra regra que cobre os exemplos restantes até que todos os
exemplos de treinamento sejam processados.

Redes semanticas para representar conceitos. é uma tentativa de se formalizar como o
conhecimento é organizado na memdéria mostrando o relacionamento entre objetos e
propriedades. Sd0 compostas de nés e conectores rotulados, onde cada né representa um
objeto ou a propriedade de um objeto e cada conector representa o relacionamento entre
dois n6s. Uma rede seméntica pode ser usada como uma ferramenta explicativa, para
explorar exaustivamente um topico ou para encontrar o relacionamento entre dois objetos.
Frames para representar objetos complexos. descrevem objetos complexos, onde os
objetos sdo definidos como pertencendo a classes — que por sua vez séo objetos — das quais
herdam propriedades e, as vezes, procedimentos. Um frame é identificado por um nome e
consiste de um conjunto de dlots (conjunto de atributos denominados facetas de valores
particulares), tal que cada slot possui um nome Unico ao frame no qual esta definido.

Scripts para representar situagdes e objetos: sdo uma especializagdo de frames projetados
para manipular situagtes além de objetos. Em scripts, 0os nos sdo eventos e 0s conectores
entre eles sdo simplesmente causais, isto € um evento provoca o proximo. Um script é
como um script cinematografico e é usado para contar histérias sobre uma seqiiéncia de
eventos, responder questbes em determinado ponto do né e identificar eventos que levem a
alguma decisdo, normalmente sdo considerados como uma subclasse dos frames.

Os algoritmos de aprendizado indutivo podem ser classificados de duas formas segundo o modo
em gue podem ser integrados novos exemplos:

¢

N&o Incremental: necessita de que todos os exemplos de treinamento, simultaneamente,
estejam disponiveis para que sgja induzido um conceito. E vantajoso usar esses algoritmos
para problemas de aprendizado onde todos os exemplos estéo disponives e, provavel mente,
n&o irdo ocorrer mudancas.

Incremental: revé a definicdo do conceito corrente, se necessario, em resposta a cada nova
insténcia de treinamento observada. Os exemplos observados séo considerados um a um
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pelo sistema, isto €, o sistema considera o primeiro exemplo e, de acordo com esse exempl o,
constréi uma determinada hipétese; a seguir considera um segundo exemplo, que pode ou
nao modificar a primeira hipétese, baseando-se em como esta classifica 0 segundo exemplo.
A medida que mais exempl os sao apresentados, o sistema continua modificando o conceito.

Na Figura 6 é apresentado o resumo desta classificacdo.

DIMENSOES PARA CLASSIFICACAO DE ALGORITMOS

TIPO DE PARADIGMAS DE LINGUAGENS DE MODO EM QUE
APRENDIZADO APRENDIZADO DESCRICAO NOVOS EXEMPLOS
SAO INTEGRADOS
¢ SUPERVISIONADO SIMBOLICO: ¢+ DEEXEMPLOSOU ¢ INCREMENTAL
N e Proposiciona INSTANCIAS
¢ NAO SUPERVI- e Relacional ¢ NAOINCRE-
SIONADO DE HIPOTESES OU MENTAL
ESTATISTICO CONCEITOS
APRENDIDOS

INSTANCE-BASED

CONEXIONISTA

e Regras de Produgéo
e Arvoresde Decisio
e Redes Semanticas

DE TEORIA DE

¢ GENETICO

FUNDO

DOMINIO OU
CONHECIMENTO DE

Figura 6: Uma forma de classificar os algoritmos de aprendizado de maquina.

A Tabda 13 apresenta a classificagdo de alguns dos algoritmos utilizados pela biblioteca
MLC™, de acordo com a classificacdo mostrada anteriormente:

Indutor Tipo Paradigma | Linguagem |Incrementa | Observactes
-bilidade
aha-1B Supervisionado | Instance- Exemplos Incremental
based
C4.5 Supervisionado | Proposicional | Arvore de| Né&o
decisfo incremental
C4.5rules Supervisionado | Proposicional | De é&vore de| Néo
decisdo  para|incremental
regras de
producéo
C4.5unpruned Supervisionado | Proposicional | Arvore de| Ndo
decisfo incremental
CART Supervisionado | Estatistico | Arvore de | N3o
decisfo incremental
CN2 Supervisionado | Proposicional | Regras de| Ndo
produco incremental
Decision Tables | Supervisionado | Instance- Exemplos Incremental
based
HOODG Supervisionado Redes
seménticas
ID3 Supervisionado | Proposicional | Arvore de| Né&o
decisfo incremental
MC4 Supervisionado | Proposicional | Arvore de| Né&o
decisfo incremental
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Indutor Tipo Paradigma | Linguagem |Incrementa | Observactes
-bilidade
Naive Bayes N&o Estatistico
supervisionado
Nearest-neighbor | N&o Estatistico Incremental | Pode trabalhar
supervisionado como
supervisionado
Neural Network: | Supervisionado | Conexionista - N&o N&o tem
Aspirine Migraine incremental | linguagem
0OC1 Supervisionado | Proposicional | Arvore de| Ndo
decisfo incremental
OneR Supervisionado | Proposicional | Regras de| Ndo
producéo incremental
PEBLS Supervisionado Exemplos
Perceptron Supervisionado | Conexionista - N&o N&o tem
incremental | linguagem
T2 Supervisionado | Proposicional | Arvore de| Né&o
decisfo incremental
Winnow Supervisionado | Conexionista - N&o N&o tem
incremental | linguagem

Tabela 13: Classificagdo dos Indutores usados pela MLC™.

A préxima segdo trata sobre 0 conceito wrapper, que € um indutor que envolve outro indutor
tentando modificar seu préprio comportamento para melhorar o seu desempenho.

6. WRAPPERS

Sendo os algoritmos da MLC™ tratados como objetos C™, isso possibilita a construcéo de
wrappers (invélucras). Um wrapper € um algoritmo que trata outro algoritmo como uma caixa
preta para modificar seu comportamento, esperando mehorar seu desempenho ou permitindo
realizar operacfes que ndo poderiam ser executadas de outra maneira.

Os dois mais importantes wrappers na MLC"™ s30 os estimadores de precisio e os seletores de
caracteristicas. Os estimadores de precisdo usam métodos como holdout, cross-validation, ou
bootstrap para calcular o desempenho de um indutor [Kohavi 95a]. Os métodos de selecéo de
caracteristicas executam uma busca usando seu proprio indutor para determinar quais atributos
na base de dados sdo interessantes. O wrapper aproveita a selegdo automatica de caracteristicas
para determinar a caracteristica mais importante e fornecé-la para o indutor que esta sendo
executado [Kohavi 95f].

Um wrapper de votacdo executa um algoritmo em partes diferentes do dataset e permite votar
sobre a classe previsivel [Wolpert 92] [Breiman 96] [Perrone 93] [Ali 96]. Um wrapper de
discretizacdo pré-discretiza os dados, permitindo aos algoritmos que ndo suportam
caracteristicas continuas (ou agueles que ndo se comportam bem) trabalhar corretamente. Um
wrapper de otimizagdo de parémetro permite refinar os pardmetros de um algoritmo
automaticamente, baseado em uma busca no espago de pardmetros que otimiza a estimativa de
precisdo com parametros diferentes.

A habilidade para criar algoritmos hibridos e wrappers é muito importante para o
aproveitamento do aprendizado com multiestratégias.
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O indutores Discretization-filter, Bagging, Feature Subset Sdlection e C4.5-auto-parm séo
criados como combinagdes de outros e sd0 descritos a seguir.

6.1. Discretization filter

O Disc-filter € um indutor wrapper que pega o indutor da op¢do DISCF_INDUCER. As
op¢Oes para o indutor wrapper seréo antepostas peo prefixo DISCF_.

A op¢do mais importante € o tipo de discretizacdo: entropy, 1r, bin, c4.5-disc, t2-disc. A

discretizacdo por entropia parece ser 0 melhor método de discretizac8o das opcOes permitidas

para a maioria dos datastes reais [Dougherty 95]. Algumas opgdes sdo:

¢ DISC_NUM_INTR: determina o nUmero de intervalos. As possivels opcoes sdo:
e Algo-heuristic: éa heuristica dependente do algoritmo.
o Fixed-value: nimero para ser especificado.
e MDL (Multi-interval Discretization of continuos-valued attributes for classification

Learning) [Fayyad 93].

¢ MIN_SPLIT: determina 0 nimero minimo de instancias no méodo de entropia que se
requer em um intervalo e a heuristica do algoritmo default ao MDL. O méodo 1r é o
método de Holte de discretizagdo usado na regra OneR [Holte 93].

¢ MIN_INST: determina 0 nimero minimo de instancias (0 sera alterado para 6, o padréo
sugerido por Holte). O mé&odo de instancias usa binning uniforme (intervalos iguais) e a
heuristica do algoritmo para o nimero de instancias € usar duas vezes o logaritmo (base 2)
do nimero de valores distintos. A heuristica do algoritmo T2 [Maass 94] [Auer 95] forma
um nimero de classes com uma instancia.

6.2. Bagging

O Bagging € um indutor wrapper especificado na opcdo BAG_INDUCER, e executado vérias
vezes em subconjuntos do conjunto de treinamento. Durante a classificagdo, os classificadores
induzidos votam, e entdo a classe majoritaria é escolhida [Breiman 94] e [Wolpet 92]. O
indutor wrapper deve ser umindutor regular (ndo um indutor base)(ver Apéndice A).

O Bagging parece trabalhar melhor com indutores instavels, ou sgja, indutores que sofrem alta
variagdo devido a pequenas perturbacdes nos dados [Geman 92]. Os indutores instaveis incluem
arvores de decisdo (por exemplo, ID3) e perceptrons; um exemplo de um indutor estavel é o
nearest-neighbor que tem uma alta influéncia em espagos dimensionais elevados, mas com
pequena variagdo. O que se perde com o bagging é a habilidade para entender os dados. tem-se
20 especialistas que votam no rétulo e sdo alcancados melhores desempenhos se eles séo todos
bons, mas discordam entre €les muitas vezes.

As opgdes para Bagging séo:

¢ BAG_REPLICATIONS: determina o nUmero de classificadores para criar, onde "o mais",
"amehor", no sentido que o resultado sera mais estavel.

¢ BAG_PROPORTION: determina a propor¢do do conjunto de treinamento que sera
passado para cada cdpia do indutor. Uma propor¢cdo mais alta vai ter um conjunto maior de
treinamento, porém, se o dados ndo forem bastante perturbados, os classificadores ndo seréo
diferentes e bagging ndo trabalhard bem [Krogh 95].

¢ BAG_UNIF_WEIGHTS: é uma opcdo booleana que determina se os votos sdo iguais ou
estimados. Se os votos sdo estimados, a parte do conjunto de treinamento que ndo foi usada
para treéinamento interno é usada como um conjunto de teste e a precisdo estimada € o peso
associado ao categorizador induzido. Devido a alta variagdo na estimagéo, esta opcao parece
nao trabalhar bem na pratica.
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6.3. Feature Subset Selection

A Feature Subset Selection (FSS Selecdo de Subconjunto de Caracteristica) € um indutor
wrapper que seleciona um bom subconjunto de caracteristicas para mehorar 0 desempenho da
estimativa de precisdo de um algoritmo [Kohavi 94a] [Kohavi 95¢] [Kohavi 95f].

Todas as opgdes de estimativa de precisdo podem ser usadas com as opgdes extras, listadas na

Tabda 14.

Nome da opcéo Dominio Default Explicacéo

FSS INDUCER Inducer - Deve estar acompanhada de um Indutor.

FSS DOT _FILE Filename FSS.dot | Especifica o nome do arquivo dot que conterd o
espaco de busca.

FSS SEARCH_ hill-climbing, best-first | Sdleciona 0 méodo de busca no espago de

METHOD best-first subconjuntos de caracteristicas.

FSS forward, forward | Comega com um conjunto vazio de caracterigticas
DIRECTION backward (forward) ou todas com as caracteristicas (backward).
FSS EVAL int>0 0 Define o nimero maximo de avaliagdes do conjunto

LIMIT de teste. Este € um méodo de parada na busca (o
outro ¢ MAX_STALE). O valor zero (0) implica em
nenhum limite.

FSS SHOW _ always, best- best-only | Mostra a precisdo no conjunto de teste. Note que esta
REAL_ACC only, final-only, precisio ndo é usada pelo mecanismo de busca para
never dirigir abusca. Se a precisdo ndo for never entfo este

indutor se comporta como um indutor base.
FSS MAX _ int>0 5 Uma busca é considerada passada se este nimero de

STALE noés ndo melhorados for ampliado. Isto determina uma
condicao de término.

FSS EPSILON red >0 0.001 |Considera um né ndo melhorado se a precisao
estimada for melhor que a melhor precisdo dada por
este nimero.

FSS USE Y€s, No yes Gera n6s que combinam as caracteristicas dos

COMPOUND melhores filhos gerados [Kohavi 95c].

FSS CMPLX_ real 0.001 | Quanto deve ser pendizada a estimativa para cada

PENALTY caracteristica

Tabela 14: Opcdes para o wrapper Feature Subset Selection.

No exemplo 11, pode-se observar a execucdo do indutor 1B no wrapper Feature Subset
Selection usando o dataset crx.

Exemplo 11:

setenv LOGLEVEL 1
setenv INDUCER FSS

setenv FSS INDUCER 1B
setenv DATAFILE crx.data
setenv TESTFILE crx.test

setenv FSS_DOT_FILE IBFSS.dot

Inducer

A saidaser&

MLC™ Debug level is0, log level is 1

OPTION PROMPTLEVEL = required-only

OPTION INDUCER = FSS
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OPTION INDUCER_NAME = FSS

OPTION FSS_INDUCER =1B

OPTION FSS_INDUCER_NAME =B
OPTION FSS_ NUM_NEIGHBORS =1
OPTION FSS_EDITING = false

OPTION FSS_NNKVALUE = num-distances
OPTION FSS_NORMALIZATION = extreme
OPTION FSS_NEIGHBOR_VOTE = inverse-distance
OPTION FSS_MANUAL_WEIGHTS = false
OPTION FSS _DOT_FILE = IBFSS.dot
OPTION FSS_SEARCH_METHOD = best-first
OPTION FSS_SHOW_TEST_SET_PERF = best-only
OPTION FSS EVAL_LIMIT =0

OPTION FSS_ MAX_STALE=5

OPTION FSS_EPSILON = 0.001

OPTION FSS_PERF_ESTIMATOR = automatic
OPTION FSS_ CV_WEIGHT_THRESHOLD = 5000
OPTION FSS_ERROR_TYPE = error

OPTION FSS_PERF_EST_SEED = 7258789
OPTION FSS ERROR_TRIM =0

OPTION FSS_ CV_FOLDS =10

OPTION FSS CV_TIMES=1

OPTION FSS CV_FRACT =1

OPTION FSS HO TIMES=1

OPTION FSS HO_NUMBER =0

OPTION FSS_HO_PERCENT = 0.666666666667
OPTION FSS_USE_COMPOUND = true
OPTION FSS CMPLX_PENALTY =0
OPTION FSS_USE_COMPOUND = true
OPTION FSS CMPLX_PENALTY =0
OPTION FSS_DIRECTION = forward

OPTION DATAFILE = crx.data

OPTION NAMESFILE = crx.names

OPTION WEIGHT_IS ATTRIBUTE = true
OPTION REMOVE_UNKNOWN_INST =false
OPTION CORRUPT_UNKNOWN_RATE=0
Reading crx.data.... done.

OPTION TRAIN_WITHOUT_LOSS = false
OPTION TESTFILE = crx.test

Reading crx.test.. done.

OPTION COMPUTE_LOG_LOSS =false

New best node (1 evals) #0[]: error: 44.29% +- 2.43% (32.65% - 55.10%).
Test Set: 45.00% +- 3.53% [38.26% - 51.92%). Bias: -0.71% cost: 10
complexity: O

New best node (18 evals) #9[8]: error: 13.47% +- 2.00% (6.12% - 24.49%).
Test Set: 17.00% +- 2.66% [12.43% - 22.82%)]. Bias: -3.53% cost: 10
complexity: 1

New best node (35 evals) #33[3, 4, 8, 9, 11]: error: 12.65% +- 1.69% (6.12% -
22.45%).
Test Set: 15.50% +- 2.57% [11.14% - 21.16%)]. Bias: -2.85% cost: 10
complexity: 5
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New best node (50 evals) #48[3, 4, 8, 9, 12]: error: 11.02% +- 1.98% (2.04% -
20.41%).
Test Set: 16.50% +- 2.63% [12.00% - 22.27%)]. Bias: -5.48% cost: 10
complexity: 5

Final best node#48[3, 4, 8, 9, 12]: error: 11.02% +- 1.98% (2.04% - 20.41%).
Test Set: 16.50% +- 2.63% [12.00% - 22.27%)]. Bias: -5.48% cost: 10
complexity: 5

Expanded 9 nodes

Classifying (% done): 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% done.

OPTION DISP_LIFT_CURVE = false

OPTION DISP_MISCLASS = false

Number of training instances: 490

Number of test instances: 200. Unseen: 200, seen O.

Number correct: 167. Number incorrect: 33

Generalization error: 16.500%. Memorization error: unknown

Error: 16.500% +- 2.631% [11.997% - 22.266%)]

Average Normalized Mean Squared Error: 16.500%

Average Normalized Mean Absolute Error: 16.500%

OPTION DISP_CONFUSION_MAT = no

OPTION DISP_CONF_SCATTERGRAM = false

Este exemplo mostra que pode-se melhorar a precisdo de 15.5% para 16.5% observando
somente cinco caracteristicas. Neste caso sabe-se que estas sdo as Unicas cinco caracteristicas
relevantes, mas € importante notar que elas foram encontradas automaticamente. A Figura 7
mostra os nés visitados e sua informagéo. O gréafico é armazenado automaticamente no arquivo
FSS.dot. As extremidades mostram a diferenca na precisdo estimada entre os dois nés. A
informagdo em cada né do gréfico € a seguinte:

1. A primeiralinhaindica o nimero do né mostrado pela ordem em que foram calculados. Os
nimeros entre parénteses mostram o conjunto de caracteristicas usadas a partir da
caracteristica 0.

2. Na segunda linha aparece a estimativa de precisdo (por exemplo, cross-validation,
bootstrap, holdout) com a média do desvio padrao.

3. A tercera linha sO aparecera para nos onde a precisdo real foi calculada (a precisdo no
conjunto de teste). O célculo depende do valor mostrado em FSS REAL _ACC. Por
default, somente os nés que foram "os melhores" em alguma fase terdo este nimero. Note
gue esta precisio nunca é usada pelo algoritmo de busca.
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Figura 7: Espago de busca para IB no dataset crx.

6.4. C4.5-auto-parm

O C4.5-auto-parm é um algoritmo wrapper gue executa uma busca sobre possiveis valores de
parametros para C4.5 e tenta escolher o melhor para um determinado dataset. Pode-se decidir
quais parametros variar, fixando as op¢oes AP_VARY _X, onde X éM,C,G ou S. O significado
destas opg¢des pode ser encontrado em [Quinlan 93].

Quase todas as opcdes aplicaveis a busca FSS sdo aplicavels aqui com o prefixo AP_ no lugar
do prefixo FSS _. O espaco de busca explorado é colocado no arquivo AP.dot e pode ser visto
usando dot ou dotty (ver secéo 7).

Uma descricdo do algoritmo pode ser encontrada em [Kohavi 95d], embora algumas mudangas
desde entéo, significa que os resultados ndo casam exatamente.

A proxima segdo trata das ferramentas graficas que existem para visualizar as saidas dos
indutores, sempre que for permitido.

7. VISUALIZACAO

Alguns algoritmos de inducdo suportam saida visual dos classificadores. Todo suporte gréfico
dos algoritmos pode ser exibido em representacdes bidimensionais usando os utilitarios dot e
dotty [Koutsofios 94]. O dotty também é capaz de exibir informacdo extra de cada n6, como as
distribuicdes de classe. A Figura 8 mostra a visualizagéo de um gréfico usando o dot.
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Os algoritmos que geram arvore de decisao, como ID3, podem gerar saidas para o MineSet® da
Silicon Graphics® (ver apéndice B). O Tree Visualizer® da uma visdo interativa tridimensional
de uma &rvore de decisdo com capacidade de navegacdo. A Figura 9 mostra um instante da

navegacao.
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Figura 9: Arvore de decisio usando Tree Visualizer® no dataset votes.

A biblioteca também prové um utilitario para exibir Diagramas de Légica Geral de
classificadores implementados en MLC™ (ver Diagramas de L 6gica Geral, segdo 4.11).

Finalmente, o algoritmo Naive-Bayes pode ser visualizado de duas formas distintas, ambas
contanto com o utilitario Evidence Visualizer® do MineSaet®. A primeira visdo, na Figura 10,
mostra as probabilidades diretas com gréficos de torta tridimensionais, onde a altura da torta
representa o nlmero de instancias para aguele valor ou intervalo.
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Cada gréfico representa a distribuicdo de classes dado que um Gnico atributo é fixado para um
valor especifico. As tortas sGo uma visualizagdo Util, mas os valores de probabilidade devem ser
multiplicados para formar as probabilidades posteriores usadas para predi¢do. A segunda viséo,
na Figura 11, esta baseada na selegdo de uma unica classe. Os gréficos de torta sdo substituidos
por graficos de barras tridimensionais. A altura de cada barra representa a probabilidade
logaritmica (evidéncia) afavor da classe especificada, dado que um Unico atributo € fixado a um
valor especifico. As probabilidades |ogaritmicas sao Uteis porque elas podem ser somadas para
formar o seguinte, tornando o processo de classificagdo Naive-Bayes mais intuitivo. As barras se
tornam menos saturadas quando o nimero de instancias decresce, significando um intervalo de
confianga mais amplo.

ATTRIBUTES EVIDEMCE
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Figura 10: Gréfico de torta no Evidence® do modelo Naive-Bayes.
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Figura 11: Gréfico de barras no Evidence® do modelo Naive-Bayes.

Ambas visbes suportam classificagdo interativa de dados. Um Unico grafico de torta
inicialmente & esquerda mostra a distribuicdo da classe anterior. Os usuarios podem interagir
com a visualizagdo selecionando valores para os atributos e observando como a probabilidade
posterior (gréfico detortaadireita) muda. Por exemplo, selecionando a torta para sepal-lenght <
5.45 polegadas e a torta para sepal-windht > 3:05 polegadas, mostra que uma iris com estas
caracteristicas provavelmente é uma iris-setosa (Figura 12). Usuarios podem fazer perguntas da
forma: "como seria se eu tivesse uma instancia com certos valores' e ver as predicdes do
classificador e as probabilidades posteriores de acordo com o modelo Naive-Bayes.
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Figura 12: Gréfico de torta do dataset iris selecionando uma sépala.

8. LISTAS DE DISCUSSAO

A lista de discussdo smallmlcpp@cs envia mensagens para pessoas que trabalham coma MLC™
e é direcionada para discussdes de problemas especificos com pormenores. Um outra lista
micpp@cs envia mensagens a smallmicpp@cs e também para outras pessoas interessadas em
MLC™, trabalhando assim de um modo mais geral.

Existe ainda mais uma lista de discussdo criada pela Silicon Graphics®, onde se recebe
informacdes técnicas daMLC™, e o endereco € http://www.sgi.comVT echnology/mlc/mail.html.

9. CONSIDERACOES FINAIS

Um indutor pode ser visto como um algoritmo de aprendizado de maquina capaz de criar uma
classificagdo a partir de um conjunto de exemplos. O principal objetivo esta em extrair
conceitos expressos em alguma linguagem, por exemplo, regras de produgdo ou arvores de
decisdo, capazes de serem aplicadas a novos casos.

A MLC™ tenta juntar alguns indutores dentro de uma biblioteca desenvolvida em C™. O
problema ndo é facil, jA que cada indutor tem seu préprio formato de dados de entrada. A
biblioteca MLC™ converte de forma automética todas as entradas préprias para cada indutor a
partir do formato C4.5 [Quinlan 86].

Existe um conceito interessante dentro da biblioteca chamado wrapper, onde um indutor
envolve um outro indutor tentando modificar seu préprio comportamento para melhorar o seu
desempenho. Usando o wrapper estimador de precisdo, além de obter os dados fornecidos peo
indutor, este wrapper fornece estimativa de precisdo usando os méodos holdout, cross-
validation, ou bootstrap para calcular o desempenho do indutor. O wrapper Feature Subset
Sdection (FSS) executa uma busca usando seu préprio indutor para determinar quais atributos
na base de dados sfo interessantes e os dar para o indutor que esta sendo executado.

As declaracfes de que um classificador é melhor do que outro, como aquela que diz que “as
regras sao muito melhores do que as arvores de decisdo” feita por [Parsaye 96], sdo muitas
vezes irrdevantes e freglientemente mal interpretadas. Existem dois problemas com tais
afirmagfes: o que é "melhor" e como a semantica "melhor" explica o aprendizado.

38



Varios critérios podem ser usados para comparar estruturas e que por serem mais gerais ou mais
poderosas ndo implica que é mais facil de aprender; de fato, 0 oposto é verdadeiro: estruturas
mais poderosas sdo provavelmente mais dificeis de aprender, como os Frameworks
Provavelmente e Aproximadamente Corretos proposto por Valiant [Valiant 84] [Kearns 94].
Model os de Programac&o com L égica Indutiva [Lavrac 94] [Muggleton 92] sdo mais poderosos
do que os mé&odos de aprendizado proposicional, contudo poucos sistemas praticos estéo
disponiveis e sdo tao precisos quanto 0s sistemas proposicionais.

Resultados mostram que ndo h&d um Unico algoritmo que pode ser uniformemente mais preciso
do que outros em todos os dominios [Kohavi 97b]. Embora tais teoremas sgam de
aplicabilidade limitada na pratica, sabe-se muito pouco sobre qual dos algoritmos devera ser
escolhido para problemas especificos. Alguns dos critérios que podem ser utilizados para medir
a qualidade das regras geradas por um sistema de aprendizado descritos em [Henery 94] séo:

¢ Precisdo: é o grau de confiabilidade das regras. Geralmente € representado pela taxa de
erro, embora em alguns casos existam erros mais Sérios que outros, e em certos casos pode
ser importante controlar ataxa de erro em algumas classes chaves.

¢ Veocidade: em algumas circunstancias a velocidade de um classificados € 0 aspecto mais
importante. Um classificador que é 90% preciso pode ser preferido a outro que é 95%
preciso se de for 100 vezes mais rdpido nos testes. Tais consideracbes podem ser
importantes para aplicagdes que possuem sérias restricdes de tempo nas suas tarefas.

¢ Compreensibilidade: se é um operador humano que deve aplicar o procedimento de
classificagdo, o procedimento deve ser facilmente compreensivel ou sendo enganos podem
ser feitos na aplicagéo de regras.

¢ Tempo de Aprendizado: especialmente em um ambiente que muda rapidamente, pode ser
necessario aprender uma regra de classificagdo rapidamente, ou fazer ajustes a uma regra
existente em tempo real. “ Rapidamente” pode implicar também que sgja necessério somente
um pequeno nuimero de observagdes para estabel ecer a regra.

Este Relatdrio Técnico apresenta no Apéndice A uma breve explicacdo dos principais indutores.
No apéndice B é apresentada uma forma como a biblioteca MLC™ pode ser usada através do
MIndUtil®, um programa desenvolvido pela Slicon Graphics® que junto com uma interface
gréfica e softwares para visualizar gréficos (Tree Visualizer®, Evidence Visualizer®, etc.)
compdem o Mineset® que foi desenvolvido para gjudar na extragdo de conhecimento em bases
de dados (Data Mining).

E importante ressaltar que este trabalho € a primeira versio de um Relatério Técnico que trata
da biblioteca MLC™. Espera-se qualquer contribuicdo das pessoas que usem este trabalho, no
sentido de corrigi-lo e melhora-lo.

Os autores agradecem a agjuda a todas as pessoas que colaboraram com suas criticas e sugestdes

na realizacdo deste trabalho, em especial & Profa Dra. Maria Carolina Monard e a Jagqueline
Brigladori Pugliesi.
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APENDICE A
TIPOSDE INDUTORES

A MLC™ suporta vérios indutores (algoritmos de inducdo), que estdo classificados em: indutor
regular, que deve ser implementado na prépria MLC™, e indutor base, que pode ser
implementado naMLC™ ou pode ser um indutor externo. Um indutor base ndo pode categorizar
insténcias isoladas, somente um conjunto de instancias. Todos os indutores externos que fazem
interface com a MLC™ (por exemplo, C4.5, PEBLS, aha-1B, OC1 e T2) sfo indutores base. Os
indutores base sdo determinados pelo conjunto de treinamento e conjunto de testes a fim de
retornar a estimativa de precisdo. Alguns algoritmos que fazem parte da MLC™ também sio
indutores base ou podem se comportar de maneira analoga sob certas condigdes. Por exemplo,
se a opgao do indutor Feature Subset Selection (FSS) SHOW_REAL_ACC néo for never,
entdo o FSS se comportard como um indutor base porque deve ter acesso ao teste fixado para
exibir a precisdo real e 0 seu progresso (esta precisdo ndo € usada no processo de inducdo; é
somente usada para fins de exibicdo). Além dos detalhes técnicos, alguns wrappers (por
exemplo, bagging) s6 suportam operacOes sobre indutores regulares. A matriz de confusdo no
utilitério Inducer é uma opgéo somente fornecida para indutores regulares. A seguir sera
brevemente explicados alguns indutores utilizados pela biblioteca MLC™:

Aha | nstance-based series (IBL)

O indutor aha-IB é uma forma de classificar um caso lembrando um caso similar cuja classe é
conhecida e assumir que 0 novo caso tera a mesma classe. O Aha-1B é um indutor externo que
faz interface com as séries IB1-4 a partir de 3/9/94 [Aha 92]. A opcéo IB_CLASS devera ser
fixada em um dos seguintes valores: ibl, ib2, ib3, ou ib4. Podem ser fixados 0 SEED e os flags
especificos nas opgdes IBL_SEED e IBL_FLAGS. O executavel ibl deve estar no path de
trabalho.

O IBL é um sistema de pesquisa e ndo é muito robusto [Aha 92]. Nao verifica quando seus
limites sdo excedidos e as vezes ultrapassa os limites sobre os arrays, corrompendo a meméria e
normal mente fazendo um dumping no arquivo core. Se isso acontecer, a causa mais provave é
que alguma constante em datastructures.h é muito pequena. Na versdo distribuida na MLC™
foram aumentados os limites para 200 atributos e 10.000 instancias.

Existem alguns problemas que foram descobertos ao se trabalhar com o IBL em muitos arquivos
de dados:

1. Seos arquivos s8o muito pequenas (poucas instancias), a precisdo do conjunto de teste ndo
éreportada (por exemplo, dataset soybean-small).

2. O programa estoura a meméria certas vezes. Requer mais de 150MB para o dataset
mushroom.

3. N&o manipula espacos em branco nos valores de atributos, os quais podem causar
problemas em alguns arquivos (isto poderia ser observado na conversio ao cédigo MLC™,
mas € muito raro).

Contacte David Aha (aha@aic.nrl.navy.mil) para perguntas, problemas, e pedidos de codigo-
fonte.

C4.5 evariantes

O algoritmo C4.5 foi introduzido por J. Ross Quinlan [Quinlan 93] para induzir modelos de
classificagéo a partir de um conjunto de dados. C4.5 é uma extensdo do algoritmo original ID3 e
permite atributos ndo avaliados, atributos continuos, atributos discretos, derivagdo de regras,
entre outras.
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O sistema C4.5 consiste de quatro programas principais:

gerador de Arvore de Decisio (c4.5);

gerador de Regras de Producgéo (c4.5r ules);
interpretador de Arvore de Decisdo (consult);
interpretador de Regras de Producéo (consultr).

* & o o

Na construgcdo de uma arvore de decisdo é necessario um conjunto de dados de treinamento,
onde cada registro deve ter a mesma estrutura, consistindo de vérios pares de atributo/valor. Um
desses atributos representa a meta do registro, por exemplo: o atributo que sgja mais relevante.
O problema é determinar uma érvore de decisdo com base nas respostas das questdes sobre os
atributos ndo-metas. O atributo meta usualmente trabalha com valores {true, false} ou {good,
bad}, ou algo equivalente.

O programa utiliza dois métodos (arvore de decisdo ou conjunto de regras de producédo) para
permitir o uso da informacdo imprecisa sobre os valores dos atributos, e caracterizar o grau de
certeza associado ao predicado mais semel hante entre a classe e suas alternativas.

O c¢4.5, cA.5unpruned, e c4.5rules sdo interfaces para o C4.5 e precisam ser instalados por
conta prépria. Eles requerem que o c4.5 e c4.5rules estgam no path, e usem o0 arquivo
$MLCDIR/cA5test.awk. O C4.5 pode ser comprado com o livro C4.5 de Ross Quinlan (ISBN:
1-55860-240). Os patches podem ser obtidos através de um ftp anbnimo a ftp.cs.su.0z.au, no
diretério pub/ml, arquivo patch.tar.Z.

E possivel modificar o comportamento default (opgBes) do CA4.5 substituido a opgdo
FLAGS C45 (o default é-u -f % s) % s peo home do arquivo requerido pelo C4.5. O c4.5rules
executa c4.5 e podem se fixadas as opgbes apropriadas usando C45R_FLAGSL e
C45R_FLAGS2. A menos que se use a versao 7 do c4.5rules, o valor de retorno da um erro,
porque foi adicionada uma declaracéo "echo dummy" para C45R_FL AGS2.

A opcdo C45_STATS permite gerar estatisticas sobre as arvores de decisdo geradas, incluindo o
nimero de nés e o nimero de atributos. E principalmente Gtil quando se quer ver estas
estatisticas para 10-fold CV, ao invés de uma Unica execugdo. A opcdo MAX_C45 TRIES
determina 0 nimero de vezes para chamar o C4.5 no caso de existir um problema executando o
CA4.5 ou analisando gramatical mente sua saida.

CART

O CART é um sistema para montar arvores de decisdo, e foi desenvolvido por estatisticos.
Como regra geral, técnicas estatisticas tendem a focar tarefas em que todos os atributos tém
valores continuos ou ordinais.

A versao comercial do CART [Breiman 84] foi conectada a partir do sistema de Salford. Na
MLC™ é usada a versdo 2.0 com um limite de memdria de 50.000.000 4-palavras na &rea de
trabalho (200MB). O parémetro CVLEARN foi aumentado para ser maior do que a medida do
conjunto de treinamento, sO que a estimativa de cross-validation mais precisa seria usando a
fase de poda.

CN2

O CN2 é um indutor externo que faz interface com a MLC™, e esta descrito em [Clark 89] e
[Clark 91]. O CN2 é um algoritmo de inducédo de regras, e é um algoritmo de aprendizado néo-
incremental que recebe como entrada um conjunto de exemplos e gera com saida um conjunto
de regras de producdo para classificar esses exemplos, além de permitir avaliar a exatidao desse
conjunto. Este algoritmo é designado para uma eficiente geracdo de regras de inducdo do tipo
"if...then" simples, e compreensiveis em dominios onde ruidos nos dados de entrada podem
estar presentes.
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Ve http://www.cs.utexas.edu/users/pclark/software.html ou contactos pclark@cs.utexas.edu
para mais informacao.

Decision Tables

O Decision tables € um dos mais simples indutores. Ele armazena uma tabela de todas as
instancias e prediz futuras instancias de acordo com ela. Se uma instancia ndo é encontrada, a
tabela majoritaria prediz a classe majoritéria da tabela e a tabda ndo majoritaria retorna um
"unknown" (ndo encontrado no conjunto de teste). Quando acoplada com a Feature Subset
Sdection, é fornecido um poderoso indutor para dados discretos [Kohavi 95¢]. Se a
discretizacdo é feita, isto € também (til para dados com atributos continuos. Por exemplo, para
executar discretizacdo com Decision Tables e Feature Subset Selection, pode-se definir as
seguintes opcdes trabalhando no dataset crx, como mostra o exemplo 12:

Exemplo 12:

setenv INDUCER disc-filter

setenv DISCF_INDUCER FSS

setenv DISCF_FSS INDUCER table-majority
setenv DISPLAY_CONFUSION_MAT yes
setenv OPTION DISP_CONFUSION_MAT ascii
setenv DATAFILE crx

Inducer

A saida sera
MLC™ Debug level isO, log level is 1
OPTION PROMPTLEVEL = required-only
OPTION INDUCER = disc-filter
OPTION INDUCER_NAME = disc-filter
OPTION DISCF_INDUCER = FSS
OPTION DISCF_INDUCER_NAME = FSS
OPTION DISCF_FSS_INDUCER = table-majority
OPTION DISCF_FSS_INDUCER_NAME = table-majority
OPTION DISCF_FSS DOT_FILE = DISCF_FSS.dot
OPTION DISCF_FSS_SEARCH_METHOD = best-first
OPTION DISCF_FSS SHOW_TEST_SET_PERF = best-only
OPTION DISCF_FSS EVAL_LIMIT =0
OPTION DISCF_FSS MAX_STALE =5
OPTION DISCF_FSS_EPSILON = 0.001
OPTION DISCF_FSS _PERF_ESTIMATOR = automatic
OPTION DISCF_FSS CV_WEIGHT_THRESHOLD = 5000
OPTION DISCF_FSS_ERROR_TYPE = error
OPTION DISCF_FSS PERF_EST_SEED = 7258789
OPTION DISCF_FSS ERROR_TRIM =0
OPTION DISCF_FSS CV_FOLDS =10
OPTION DISCF_FSS CV_TIMES=1
OPTION DISCF_FSS CV_FRACT =1
OPTION DISCF_FSS HO TIMES=1
OPTION DISCF_FSS HO_NUMBER =0
OPTION DISCF_FSS HO_PERCENT = 0.666666666667
OPTION DISCF_FSS_USE_COMPOUND = true
OPTION DISCF_FSS CMPLX_PENALTY =0
OPTION DISCF_FSS DIRECTION = forward
OPTION DISCF_DISC_TYPE = entropy
OPTION DISCF_DISC_NUM_INTR = Algo-heuristic
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OPTION DISCF_LBOUND_MIN_SPLIT =0

OPTION DISCF_UBOUND_MIN_SPLIT =25

OPTION DISCF_MIN_SPLIT_WEIGHT =0

OPTION DISCF_STOPPING_CRIT = MDL

OPTION DATAFILE = crx

OPTION NAMESFILE = crx.names

OPTION WEIGHT_IS ATTRIBUTE = true

OPTION REMOVE_UNKNOWN_INST =false

OPTION CORRUPT_UNKNOWN_RATE=0

Reading crx.data.... done.

OPTION TRAIN_WITHOUT_LOSS = false

OPTION TESTFILE = crx.test

Reading crx.test.. done.

OPTION COMPUTE_LOG_LOSS =false

Discretizing 6 attributes: 1 2 345 6 done.

Discretization vector:*, 2, 2, *, *, *, *,2,*, %, 2, %, *. 2,2

New best node (1 evals) #0[]: error: 44.29% +- 2.43% (32.65% - 55.10%).
Test Set: 45.00% +- 3.53% [38.26% - 51.92%)]. Bias: -0.71% cost: 10
complexity: 0

New best node (19 evals) #9[8]: error: 13.47% +- 2.00% (6.12% - 24.49%).
Test Set: 17.00% +- 2.66% [12.43% - 22.82%)]. Bias: -3.53% cost: 10
complexity: 1

New best node (35 evals) #32[1, 4, 8]: error: 12.24% +- 1.85% (6.12% - 22.45%).

Test Set: 18.00% +- 2.72% [13.29% - 23.91%)]. Bias: -5.76% cost: 10

complexity: 3

New best node (50 evals) #48[1, 3, 4, 8,9, 12]: error: 11.22% +- 1.83% (2.04%
- 20.41%).

Test Set: 17.50% +- 2.69% [12.86% - 23.36%)]. Bias: -6.28% cost: 10

complexity: 6

New best node (113 evals) #103[3, 4, 8,9, 12, 14]: error: 11.02% +- 1.86%
(2.04% - 20.41%).

Test Set: 17.50% +- 2.69% [12.86% - 23.36%)]. Bias: -6.48% cost: 10

complexity: 6

New best node (128 evals) #125(3, 4, 8, 9, 12, 13, 14]: error: 10.61% +- 1.66%
(2.04% - 20.41%).

Test Set: 17.50% +- 2.69% [12.86% - 23.36%)]. Bias: -6.89% cost: 10

complexity: 7

New best node (142 evals) #132[3, 4, 6, 8, 9, 12, 13, 14]: error: 9.80% +-
1.69% (0.00% - 16.33%).

Test Set: 17.00% +- 2.66% [12.43% - 22.82%)]. Bias: -7.20% cost: 10

complexity: 8

Final best node #132[3, 4, 6, 8, 9, 12, 13, 14]: error: 9.80% +- 1.69% (0.00% -
16.33%).

Test Set: 17.00% +- 2.66% [12.43% - 22.82%)]. Bias: -7.20% cost: 10

complexity: 8

Expanded 16 nodes

Classifying (% done): 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% done.

OPTION DISP_LIFT_CURVE = false
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OPTION DISPLAY_STRUCT = none
OPTION DISP_MISCLASS = false
Number of training instances: 490
Number of test instances: 200. Unseen: 179, seen 21.
Number correct: 166. Number incorrect: 34
Generalization error: 17.318%. Memorization error: 14.286%
Error: 17.000% +- 2.663% [12.428% - 22.816%)]
Average Normalized M ean Squared Error: 17.000%
Average Normalized Mean Absolute Error: 17.000%
Displaying confusion matrix...

@ (b) <--classifiedas

69.00 21.00 (a): classyes

13.00 97.00 (b): classno
OPTION DISP_CONF_SCATTERGRAM = false

Incremente o LOGLEVEL para 2, a fim de verificar o seu progresso. E possivel usar o
utilitario project no né final para estudar os atributos sel ecionados isoladamente.

Algoritmos | nstance Based )
O IB é um indutor baseado em instancias. E um algoritmo robusto e bom, mas lento quando ha
muitos atributos [Aha 92], [Wettschereck 94].

A opcdo NUM_NEIGHBORS determina o nimero de vizinhos a serem usados. Em dominios
discretos, muitos vizinhos terdo a mesma distancia, assim a opcdo NNKVALUE determina se o
nimero de vizinhos seriam vizinhos de distancias diferentes, com as instancias amarrar-quebrar
(tie-breaking) sendo consideradas como um unico vizinho. A opcdo NORMALIZATION
determina se os dados deveriam ser normalizados de acordo com os valores extremos, com o
intervalo interquartise (25% a 75%), ou se nenhuma normalizacdo deveria acontecer. A opgéo
NEIGHBOR_VOTE determina se os vizinhos votam igualmente ou com que poder votam
inversamente proporcional a distancia entre eles. A opcdo MANUAL_WEIGHT S permite fixar
0s pesos manual mente para cada atributo.

ID3eMC4

O ID3 é um algoritmo de arvore de decisao basico sem poda baseado em [Quinlan 86]. O MC4
inclui uma poda semelhante ao C4.5 [Quinlan 93]. O MC4 deveria dar resultados semelhantes
ao C4.5 com excegdo da manipulacdo dos valores desconhecidos que é diferente, mas ambos
s80 0 mesmo algoritmo mas com diferentes parémetros default.

A opcdo MIN_SPLIT_WEIGHT € a porcentagem minima de insténcias de treinamento
dividida pelo nimero de classes que sdo requeridas para descer, até pdo menos, dois ramos em
um determinado né. A opcdo LBOUND_MIN_SPLIT e UBOUND_MIN_SPLIT deimitam
este nimero. Isto prové um mecanismo semelhante ao C4.5 para manipulacéo de divisdes. A
determinagdo do limite é como segue. Primeiro, o0 nimero minimo de instancias é calculado
usando a opcdo WEIGHT (isto € calculado como um nimero de ponto flutuante), entdo se este
nimero for maior que o UBOUND, ent&o se torna o UBOUND. Finalmente, se este nimero for
menor do que o LBOUND, estdo de setorna LBOUND.

O ID3_DEBUG acrescenta informagdes a cada n6, indicando o nimero de instancias, entropia,
e informacdo mutua. Fixando a DISPLAY_STRUCT para dot e vendo o resultado no arquivo
Inducer.dot em dot/dotty depois de executar o utilitario | nducer com o indutor |D3.

A opcdo ID3_UNKNOWN_EDGES determina se uma extremidade € gerada para manipular

valores desconhecidos. Se esta opgéo for false, se obtém uma vista da arvore mais agradavel,
mas falhara se existem instancias com valores desconhecidos. Note que o C4.5 tém um melhor
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mecanismo para manipular valores desconhecidos. A opgdo ID3 SPLIT_BY determina o
critério de divisdo. Usa-se a informacdo mitua regular ou a informagdo mitua normalizada pelo
nimero de valores. Um exemplo usando 1D3 com o dataset crx é mostrado a seguir, no exemplo
13

Exemplo 13:
setenv DATAFILE crx.data #estabel ecimento do dataset
setenv TESTFILE crx.test
setenv INDUCER ID3 #escolhado ID3

setenv ID3_UNKNOWNO_EDGES no #n&o trabalha com extremaos desconhecidos
setenv DISP_CONFUSION_MAT ascii #mostra a matriz de confusio

setenv DISPLAY _STRUCT dotty #mostra a arvore usando dotty

Inducer

dot -Tps -Gpage=8.5,11 -Gmargin=0,0 Inducer.dot -0 crx.ps

A saida ser&
MLC™ Debug level isO, log level is 1
OPTION PROMPTLEVEL = required-only
OPTION INDUCER = 1D3
OPTION INDUCER_NAME =1D3
OPTION ID3_ MAX LEVEL =0
OPTION ID3 PRUNING_METHOD = Confidence
OPTION ID3 PRUNING FACTOR=0
OPTION ID3 LBOUND MIN _SPLIT=1
OPTION ID3_ UBOUND_MIN _SPLIT =25
OPTION ID3 MIN_SPLIT_WEIGHT =0
OPTION ID3_ NOMINAL_LBOUND_ONLY = false
OPTION ID3 DEBUG = false
OPTION ID3_UNKNOWN_EDGES = true
OPTION ID3_SPLIT_BY = normalized-mutual-info
OPTION ID3 PARENT_TIE BREAKING = true
OPTION ID3 ADJUST THRESHOLDS = false
OPTION ID3 CONT_MDL_ADJUST =false
OPTION ID3 SMOQOTH_INST =0
OPTION ID3_LEAF DIST_TYPE = all-or-nothing
OPTION ID3 EVAL_METRIC = eror
OPTION DATAFILE = crx
OPTION NAMESFILE = crx.names
OPTION WEIGHT IS ATTRIBUTE = true
OPTION REMOVE_UNKNOWN_INST =false
OPTION CORRUPT_UNKNOWN_RATE=0
Reading crx.data.... done.
OPTION TRAIN_WITHOUT _LOSS = false
Tree has 129 nodes, 75 leaves, and 11 attributes.
Histogram for all nodes: 1, 2, 6, 12, 13, 16, 17, 18, 10, 4, 2, 4, 2, 8, 8
OPTION TESTFILE = crx.test
Reading crx.test.. done.
OPTION COMPUTE_LOG LOSS=false
Classifying (% done): 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100% done.
OPTION DISP_MISCLASS = false
Number of training instances: 490
Number of test instances: 200. Unseen:; 200, seen O.
Number correct: 145. Number incorrect: 55
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Generalization error: 27.500%. Memorization error: unknown
Error: 27.500% +- 3.165% [21.780% - 34.068%]

Average Normalized Mean Squared Error: 27.500%

Average Normalized Mean Absolute Error: 27.500%

Displaying confusion matrix...
@ (b <--classfiedas
66.00 24.00 (a): classyes
31.00 79.00 (b):classno
OPTION DISP_CONF_SCATTERGRAM = false

OPTION DISP_LIFT_CURVE = false
OPTION BACKFIT =fase

OPTION DISPLAY_STRUCT = none
OPTION CAT_NAME =

Average nodes for trees: 129.00 over 1 trees.
Average attributes for trees: 11.00.

A saida gréfica do resultado do arquivo crx.ps gerada pelo ID3 sobre o dataset crx é mostrada
na Figura 13 através do visualizador dotty.
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Figura 13: Arvore de decisio gerada pelo |D3 sobre o dataset crx.

HOODG HOODG /List-HOODG

O HOODG (Gréfico de Decisdo ndo Evidentes) é um indutor para construir gréficos de deciséo
nao evidentes de baixo para cima [Kohavi 94b], [Kohavi 94c] e ndo manipula valores
desconhecidos. O HOODG tolera caracteristicas fracamente relevantes ou irrdevantes, o que
justifica que se deve usar a Feature Subset Sdection. O HOODG também requer dados
discretizados, portanto o disc-filter deve ser usado. O exemplo 14 apresenta uma execugdo com
disc-filter e uma saida dotty mostrada na Figura 14.

Exemplo 14:

setenv DATAFILE crx.data

setenv TESTFILE crx.test

setenv DRIBBLE false

setenv INDUCER disc-filter #loodg sb pode trabalhar sobre dados discretos
setenv DISCF_INDUCER fss #Feature Subset Sdlection

setenv DISCF_FSS_INDUCER HOODG

setenv DISCF_FSS MAX_STALE 3 #guanto deve pesquisar antes de parar

setenv DISCF_FSS CV_TIMESO #heuristica para executar cv vérias vezes
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setenv DISCF_FSS CV_FOLDS5  #5-fold CV
setenv DISCF_FSS CMPLX_PENALTY 0.0001 #penalidade pequena para mais
# caracteristicas
setenv DISCF_FSS SHOW_REAL_ACC never #caso contrario, € um indutor base
setenv REMOVE_UNKNOWN_INST yes
setenv OPTION DISP_CONFUSION_MAT ascii

setenv DISPLAY_STRUCT dotty #saida dotty do gréfico final
setenv DISCF_FSS DOT_FILE crx_DISCF_FSS.dot
setenv INDUCER_DOT crx.dot #onde manter a saida dot
Inducer

A saida sera

MLC™ Debug level isO, log level is 1

OPTION PROMPTLEVEL = required-only

OPTION INDUCER = disc-filter

OPTION INDUCER_NAME = disc-filter

OPTION DISCF_INDUCER = fss

OPTION DISCF_INDUCER_NAME = FSS

OPTION DISCF_FSS_INDUCER = hoodg

OPTION DISCF_FSS_INDUCER_NAME = HOODG
OPTION DISCF_FSS_DISCF _DISC_TYPE = entropy
OPTION DISCF_FSS _DISCF _DISC_NUM_INTR = Algo-heuristic
OPTION DISCF_FSS DISCF_LBOUND_MIN_SPLIT =0
OPTION DISCF_FSS _DISCF_UBOUND_MIN_SPLIT =25
OPTION DISCF_FSS DISCF_MIN_SPLIT_WEIGHT =0
OPTION DISCF_FSS _DISCF_STOPPING_CRIT =MDL
OPTION DISCF_FSS DOT_FILE = crx_DISCF_FSS.dot
OPTION DISCF_FSS SEARCH_METHOD = best-first
OPTION DISCF_FSS SHOW_TEST_SET_PERF = best-only
OPTION DISCF_FSS EVAL_LIMIT =0

OPTION DISCF_FSS MAX_STALE=3

OPTION DISCF_FSS_EPSILON = 0.001

OPTION DISCF_FSS PERF_ESTIMATOR = automatic
OPTION DISCF_FSS CV_WEIGHT_THRESHOLD = 5000
OPTION DISCF_FSS_ERROR_TYPE = error

OPTION DISCF_FSS PERF_EST_SEED = 7258789
OPTION DISCF_FSS ERROR_TRIM =0

OPTION DISCF_FSS MAX_TIMES=5

OPTION DISCF_FSS HO TIMES=1

OPTION DISCF_FSS HO_NUMBER =0

OPTION DISCF_FSS HO_PERCENT = 0.666666666667
OPTION DISCF_FSS_USE_COMPOUND = true
OPTION DISCF_FSS CMPLX_PENALTY =0.0001
OPTION DISCF_FSS DIRECTION = forward

OPTION DISCF_DISC_TYPE = entropy

OPTION DISCF_DISC_NUM_INTR = Algo-heuristic
OPTION DISCF_LBOUND_MIN_SPLIT =0

OPTION DISCF_UBOUND_MIN_SPLIT =25

OPTION DISCF_MIN_SPLIT WEIGHT =0

OPTION DISCF_STOPPING_CRIT =MDL

OPTION DATAFILE = crx.data

OPTION NAMESFILE = crx.names

OPTION WEIGHT_IS ATTRIBUTE = true

OPTION REMOVE_UNKNOWN_INST =yes

OPTION CORRUPT_UNKNOWN_RATE =0



Reading crx.data.... Removed 25 instances.
Discretization vector:*, 2, 2,*, *, *, *, 2,* %, 2,* * 3,2

OPTION DISP_LIFT_CURVE = false

OPTION DISPLAY_STRUCT = dotty

OPTION DISP_MISCLASS = false

Number of training instances: 465

Number of test instances: 188. Unseen: 174, seen 14.
Number correct: 157. Number incorrect: 31
Generdlization error: 16.092%. Memorization error: 21.429%
Error: 16.489% +- 2.714% [11.867% - 22.454%]
Average Normalized M ean Squared Error: 16.489%
Average Normalized Mean Absolute Error: 16.489%
OPTION DISP_CONFUSION_MAT = ascii

Displaying confusion matrix...
@ (b <--classfiedas
76.00 8.00 (a): classyes
23.00 81.00 (b):classno
OPTION DISP_CONF_SCATTERGRAM = false

Nota: estetipo de categorizador ndo suporta persisténcia

Invocar & Feature Subset Selection pode tornar esse indutor muito lento. Uma aproximagéo
alternativa muito mais rapida é usar entropia para achar um bom conjunto de atributos. O
indutor List-HOODG encapsula tudo 0 que € necess&io para a pesquisa. A 0pgdo
AO_GROW_CONF_RATIO, que é a propor¢do de insténcias ndo-classificadas em um dado
nivel, determina o critério de parada. Assim, um niimero mais alto significa que menos atributos
serdo usados. Ver [Kohavi 95€] para mais informagéo.
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Figura 14: Gréfico de Decisao ndo Evidente (HOODG) para crx.

Naive Bayes

O indutor Naive-Bayes [Langley 92], [Duda 73], [Good 65] prové um modelo que determina o
valor de um dado desconhecido baseado nas probabilidades observadas das classes dada uma
insténcia. Os atributos (caracteristicas de cada classe) sdo assumidos para serem independentes,
uma suposicdo que ndo sempre é verdade, mas o algoritmo é todavia muito robusto para
violagfes dessa suposi¢ao.

As probabilidades para atributos nominais (discretos) séo estimadas através de contagens, e uma
distribuicdo Gaussiana é usada para atributos continuos. A probabilidade para zero contagens é
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1/2m para m instancias. As probabilidades para atributos continuos sdo estimadas assumindo
uma distribuicdo normal para cada atributo e classe. Valores desconhecidos dentro da insténcia
testada ndo sdo levados em consideragdo (equivalente a marginalizé-1os).

Os melhores resultados sGo comumente alcancados discretizando os atributos continuos. O
indutor disc-naive-bayes prové este passo de preprocessamento encadeando o disc-filter-
inducer ao indutor naive-bayes [Dougherty 95]. Além disso, melhorias podem ser alcangadas
executando a Feature Subset Selection [Langley 94], [Kohavi 95¢] como é mostrado a seguir
no exemplo 15:

Exemplo 15:

setenv INDUCER disc-filter

setenv DISCF_INDUTOR FSS

setenv DISCF_FSS INDUTOR naive

setenv DISCF_FSS CMPLX_PENALTY 0.001
setenv DISCF_FSS CV_TIMESO

setenv DISCF_FSS ACC _ESTIMATOR cv
setenv DISCF_FSS CV_FOLDS5

setenv DISCF_FSS DIRECTION backward
Inducer

A saida sera
MLC™ Debug level isO, log level is 1
OPTION PROMPTLEVEL = required-only
OPTION INDUCER = disc-filter
OPTION INDUCER_NAME = disc-filter
OPTION DISCF_INDUCER = FSS
OPTION DISCF_INDUCER_NAME = FSS
OPTION DISCF_FSS_INDUCER = naive
OPTION DISCF_FSS_INDUCER_NAME = naive-bayes
OPTION DISCF_FSS NB_LAPLACE_CORRECTION = false
OPTION DISCF_FSS NB_NO_MATCHES FACTOR=0
OPTION DISCF_FSS NB_UNKNOWN_IS VALUE =no
OPTION DISCF_FSS _NB_EVIDENCE_PROJECTION = false
OPTION DISCF_FSS DOT_FILE = DISCF_FSS.dot
OPTION DISCF_FSS SEARCH_METHOD = best-first
OPTION DISCF_FSS SHOW_TEST_SET_PERF = best-only
OPTION DISCF_FSS EVAL_LIMIT =0
OPTION DISCF_FSS MAX_STALE=3
OPTION DISCF_FSS_EPSILON = 0.001
OPTION DISCF_FSS_PERF_ESTIMATOR = automatic
OPTION DISCF_FSS CV_WEIGHT_THRESHOLD = 5000
OPTION DISCF_FSS_ERROR_TYPE = error
OPTION DISCF_FSS PERF_EST_SEED = 7258789
OPTION DISCF_FSS ERROR_TRIM =0
OPTION DISCF_FSS CV_FOLDS=5
OPTION DISCF_FSS CV_TIMES=0
OPTION DISCF_FSS CV_FRACT =1
OPTION DISCF_FSS DES STD_DEV =0.01
OPTION DISCF_FSS MAX_TIMES=5
OPTION DISCF_FSS HO TIMES=1
OPTION DISCF_FSS HO_ NUMBER =0
OPTION DISCF_FSS HO_PERCENT = 0.666666666667
OPTION DISCF_FSS _USE_COMPOUND = true
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OPTION DISCF_FSS CMPLX_PENALTY =0.001
OPTION DISCF_FSS DIRECTION = backward
OPTION DISCF_DISC_TYPE = entropy
OPTION DISCF_DISC_NUM_INTR = Algo-heuristic
OPTION DISCF_LBOUND_MIN_SPLIT =0
OPTION DISCF_UBOUND_MIN_SPLIT =25
OPTION DISCF_MIN_SPLIT_WEIGHT =0
OPTION DISCF_STOPPING_CRIT = MDL
OPTION DATAFILE = crx.data
OPTION NAMESFILE = crx.names
OPTION WEIGHT_IS ATTRIBUTE = true
OPTION REMOVE_UNKNOWN_INST =yes
OPTION CORRUPT_UNKNOWN_RATE=0
Reading crx.data.... Removed 25 instances.
OPTION TRAIN_WITHOUT_LOSS = false
OPTION TESTFILE = crx.test
Reading crx.test.. Removed 12 instances.
OPTION COMPUTE_LOG_LOSS =false
Discretization vector:*, 2, 2, *, *, *, *,2,*, %, 2,*, *. 3,2
OPTION DISP_LIFT_CURVE = false
OPTION DISPLAY_STRUCT = dotty
OPTION DISP_MISCLASS = false
Number of training instances: 465
Number of test instances: 188. Unseen: 174, seen 14.
Number correct: 157. Number incorrect: 31
Generalization error: 16.092%. Memorization error: 21.429%
Error: 16.489% +- 2.714% [11.867% - 22.454%]
Average Normalized Mean Squared Error: 16.489%
Average Normalized Mean Absolute Error: 16.489%
OPTION DISP_CONFUSION_MAT = ascii
Displaying confusion matrix...

@ (b)) <--classifiedas

73.00 11.00 (a): classyes

20.00 84.00 (b):classno
OPTION DISP_CONF_SCATTERGRAM = fase

Nota: S0 usados datasets que estdo no formato da MLC™ e que sdo bem parecidos ao formato
do C4.5 [Quinlan 93], onde as pequena diferencas sdo que a MLC™ n&o suporta ignore no
arquivo de nomes. O utilitério project pode ser usada em vez de usar ignore. Cada dataset pode
incluir um arquivo de nomes que descreve como analisar gramaticalmente os dados, um arquivo
de dados contendo os dados, e um arquivo de teste opcional para calcular a precisao.

Near est-neighbor

O Nearest-neighbor é um indutor baseado no paradigma estatistico, é conhecido por depender
fortemente da disténcia mérica usada entre os atributos do conjunto de dados [Dasarathy 90]
[Aha 92] [Wettschereck 94]. Tem fortes propriedades asimptidticas, tal que para conjuntos de
dados finitos elas sdo fortemente afetadas pelo “espaco de dimensionalidade”, onde
incrementando o nimero de caracteristicas pode requerer exponencialmente mais instancias
para manter 0 mesma taxa de erro. Um problema comum ao usar distancias méricas Euclidiana,
€ que dao igual peso para todas as caracteristicas. Taxas de erro para problemas praticos com
algumas caracteristicas podem afetar significativamente se as caracteristicas com relevéncia
fraca ou ndo reevancia estiver participando com pouco peso dentro da métrica de distancia.
Dentro da MLC++, nearest-neighbor conta com opcles para fixar o peso, normalizagbes e
edicdo.
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Neural Network: Aspirin/MIGRAINES

O ambiente da rede neural de AspirinfMIGRAINES trabalha na versdo 6.0 do dia 29 agosto
1996 usando o padréo backpropagation [Hertz 91], [Rumelhart 86]. A interface é muito simples:
os atributos nominais sdo convertidos a codificagdo local e a rede construida contém trés
camadas com uma camada escondida que contém k nos. k é automaticamente fixado ao nimero
de entradas e saidas de n6s divididos por dois, que é uma regra comumente chamada de dedo
polegar. Embora esta regra €  criticada fregUentemente  (por  exemplo,
ftp://ftp.sas.com/pub/neural/FAQ.html), ndo h&4 nenhum outro candidato bom para seecionar
este nimero automaticamente e para propdsitos de comparaggo se tenta evitar afinacéo manual.

ocC1

Obligue Classifier 1 é um sistema que induz &rvores de decisdo [Murthy 94]., e foi
especialmente projetado para aplicagdes onde as instancias tém features que assumem valores
numéricos. O sistema OC1 constroi arvores de decisdo que contém combinagdes lineares de um
ou mais atributos em cada no interno da &rvore; essas arvores particionam entédo o espaco de
exemplos em hiperplanos. OC1 também constréi arvores de decisio usuais, que contém testes
de apenas um atributo em cada né.

OC1 é um indutor externo que conecta com o OC1 versdo 3. A fonte pode ser obtida da Johns
Hopkins University, Departament of Computer Science. A mais recente versao do sistema OC1
pode ser obtida diretamente por FTP anénimo de blaze.cs.jhu.edu, no diretério pub/ocl.

As questbes devem ser dirigidas a seus autores, Sreerama Murthy, Steven Salzberg e Simon
Kasif (E-mail: lasthame@cs.jhu.edu URL: http://www.cs.jhu.edu/lastname). Quando utiliza o
software OC1 no contexto de quaisquer publicagdes, por favor referencie a[Murthy 94].

As opgdes seguintes sdo suportadas:
OC1_SEED: fixa o ponto de partida.
OC1 AXIS PARALLEL_ONLY: forcaas divisdes paraleas do exo.
OC1 CART_LINEAR_COMBINATION_MODE: forca a CART-like a fazer
divisdes [Breiman 84].
OC1 PRUNING_RATE: fixa ataxa de poda.

OneR

O OneR é um classificador simples que cria uma regra Unica, por exemplo, uma regra baseada
no valor de um unico atributo [Holte 93]. A opcdo MIN_INST é o nimero minimo de
instancias para um intervalo de discretizagdo. Holte recomenda o valor seis para a maioria dos
datasets. O OneR esta implementado atualmente somente como um indutor base.

O OneR mostra que é facil adquirir uma precisdo razoavel em muitas tarefas olhando
simplesmente um atributo. Ao contrério de indicages comuns e falta de interpretacOes relativas
dos resultados de Holte, o indutor é significativamente inferior ao C4.5. A precisdo média do
OneR para os datasets testados por Holte é de 5.7% abaixo do C4.5 [Holte 93]. A taxa de erro
do C4.5 tem um erro de 14.07% e 0 OneR faz 40% mais erros do que o C4.5.

PEBLS

PEBLS é um indutor externo que faz interface com o Sistema de Aprendizado Paralelo Baseado
em Exemplos versdo 2.0 de [Cost 93]. Contacte com salzberg@cs.jhu.edu para mais
informagdo. Os cddigos fontes podem ser obtidos da URL ftp://ftp.cs.jhu.edu/pub/pebls /.

Foram feitas varias mudancas no cédigo fonte original: 0 nimero de méximo de instancias foi
aumentado de 110 para 5.000, e 0 nUmero maximo de caracteres em nomes de classe foi
aumentado para 20 (config.h). O programa foi mudado para retornar estado O em saida com
execucdo bem sucedida.
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Opgdes suportadas sio: PEBLS DISCRETIZATION LEVELS; PEBLS NEAREST
NEIGHBORNS e PEBLS VOTING_SCHEME.

Per ceptron e Winnow

O Perceptron e Winnow sdo indutores que constréem discriminadores lineares. Eles sdo apenas
capazes de manipular atributos continuos sem valores desconhecidos e problemas de duas
classes. Para dados discretos, pode-se usar o utilitério conv para converter os atributos de
entrada em codificacdo local ou codificacdo bindria. A opcdo REMOVE_UNKNOWN_INST
pode ser usada para remover insténcias com valores desconhecidos.

O Perceptron usa a regra de correcdo de erro [equacdo 5.19 em Hertz 91]. O Winnow usa o
algoritmo descrito em [Littlestone 88]. Todos os atributos séo normalizados para o intervalo [0 -
1] usando normalizagéo extrema (mapa de valores menores de 0 e maiores de 1). Para diferentes
tipos de normalizacéo pode-se usar o indutor cont-filter como um preprocessador ou executar o
utilitério conv. A razéo para esta normalizacdo € que o Winnow sobrecarrega realmente répido
guando deva os nimeros a poténcias. O Perceptron e o Winnow estdo limitados para duas
classes de problemas que reduzem a utilidade deles em alguns problemas.

T2

O T2 é uma arvore de decisdo de dois niveis que minimiza 0 nimero de erros e discretiza
atributos continuos [Auer 95]. Requer grande quantidade de memoéria quando se tem muitas
classes.

Algunsindutores paraaMLC™ ainda estdo sendo desenvolvidos ou tém uso limitado, sdo eles:
CatDT: constréi arvores de decisdo com categorizadores onde é possivel escolher as folhas.
Requer que os indutores suportem cépias, 0 que nédo € feito por muitos (por exemplo, naive-
bayes).

Const: const prediz uma classe constante, a classe majoritéria no conjunto de treinamento. A
estimativa de precisdo do indutor const é comumente chamada de precisio baseline.

EODG: é um indutor para construir gréficos de decisdo ndo evidentes top-down [Kohavi 95€].
N&o pode manipular valores desconhecidos.

Lazy Decision Trees. um algoritmo para construir a "melhor" arvore de decisdo para toda
insténcia de teste descrita em [Friedman 96].

NULL: sempre prediz o desconhecido e assim adquire 0% de precisdo. E usado internamente,
mas pode ser usado com o utilitario Inducer e fixar DISP_CONFUSION_MAT para validar a
vista da distribuicdo dos niveis. O utilitario info € provavelmente o melhor modo de adquirir
estatisticas béasicas sobre um arquivo de dados.

Option Decision Tree: as &vores de decisdo tém nos de opcdo que permitem vérias divisdes
opcionais, que sdo votadas com ajuda de especialistas durante a classificagdo [K ohavi 97a)].

Ordem-fss: procura por um atributo ordenado.

Ripper: éum sistema de aprendizado de regras descrito por [Cohen 95].
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APENDICE B
M I ndUtil utilizandoMLC™

MIndUtil é o programa que possibilita o software Mineset® utilizar a biblioteca MLC™. O
Mineset® foi desenvolvido pela Slicon Graphics® para ajudar na extracdo de conhecimento
nas bases de dados (Data Mining). Ao utilizar o programa MIndUtil, esté-se utilizando alguns
algoritmos da biblioteca MLC™.

Para executar M1 ndUtil sdo necessarios dois arquivos: o arquivo de dados e o arquivo schema,
gue indica o contelido do arquivo de dados e o descritor dos campos do arquivo de dados,
respectivamente.

Para exemplificar a utilizacgdo do MIndUtil, sera utilizado um exemplo referente as
caracteristicas de carros. O formato dos arquivos car.schema e car.data sdo maostrados no
Exemplo 16:

Exemplo 16:

Arquivo car.schema:
input {
file"carros.data";

double ‘mpg’;
string “cylinders;
double “cubicinches’;
double “horsepower;
double ‘time to_sixty’;

}

Arquivo car.data:

14 8 455 225 10
24 4 113 95 15
22 6 198 95 16
18 6 199 97 16
21 6 200 85 16
27 4 97 88 15
25 4 104 95 18
13 8 400 175 12
18 6 258 110 14
22 4 140 72 19
18 6 250 88 15
23 4 122 86 14
28 4 116 90 14
14 8 440 215 9

Para executar MIndUtil é necessério especificar alguns parémetros de configuracao.

PARAMETROS DE CONFIGURACAO
M1 ndUtil é executado utilizando os seguintes parametros:

MIndUltil -s -0 <arquivo de opgdes> -O <opcao>=<valor>
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Com a opgéo -s, MIndUtil ndo utilizara o valor das varidveis de ambiente. A opgéo -0 <arquivo
de opcdes> define 0 nome do arquivo texto que possui opces necessarias para a execucao de
M IndUtil. Esse arquivo deve possuir sufixo .classify-opt. A opcéo -O (mailscula) permite fixar
o valor de uma opgéo especifica.

Existe uma hierarquia para se passar as opgdes ao MIndUtil. Elas podem ser passadas das
seguintes formas:

¢ Valores default: quando uma opgdo que possui valor default ndo tem seu valor fixado,
M IndUtil utilizara o valor default.
¢ Varidveis de ambiente: uma variavel de ambiente pode ter seu valor utilizado por
M ndUtil.
¢ Opgoes por linha de comando: sdo as opgdes que possuem valor fixado da forma -O
<Opcgao>=<Valor> ou -0 <arquivo de op¢des>.
¢ Entrada do Usuério: quando uma opgdo que ndo tem valor default ndo teve seu valor
fixado, o usuério deve fornecer seu valor. A opg¢éo que indica ao MInULtil quando perguntar
ao usuério o valor de uma opgéo ndo fixada € PROMPTLEVEL. PROMPTLEVEL pode ser
fixada pelo arquivo .classify-opt ou na forma -O <Opg¢ao>=<valor>. Ela pode possuir os
seguintes valores:
* required-only: o usuério é solicitado somente quando uma variavel que ndo tem
valor default ndo foi fixada.
» basic: somente os valores das varidvels mais comuns sao pedidos.
= all: osvalores detodas as variaveis sao pedidos.

OPCOES GERAIS
As seguintes opgdes sdo comuns e necessérias a execucdo do M1 ndUtil em todos os modos:

MODE: op¢do que indica em qual modo M1 ndUtil ser& executado.
SCHEMA: string que indica o nome do arquivo .schema.
LABEL: string que indica a coluna do arquivo de dados que serd usada como label.
DISC_TYPE: essa op¢do determina a forma de discretizacdo dos atributos. Pode possuir os
seguintes valores:

* binning: discretizagdo uniforme.

» entropy: discretizagdo automética.
¢ MIN_SPLIT: inteiro que determina o nimero minimo de registros que cada “pacote
binario” deve conter.

* & o o

Além dessas opcles, cada modo de execucdo exige a especificacdo de véarias outras. A seguir
serd dado uma explicagdo sobre cada modo e serdo especificadas as opgdes necessérias a
execucdo do mesmo.

MODOS DE EXECUCAO
M1 ndUtil pode ser executado nos seguintes modos:

¢ Modo induce: MIndUtil criarda um arquivo classificador e um arquivo visualizador
correspondente.

¢ Modo train-and-test: MIndUtil dividird o arquivo de dados em duas partes. De uma sera
criado um classificador e a outra sera utilizado para testar esse classificador.

¢ Modo estimate-accuracy: M1 ndUtil avaliard a precisdo de um arquivo classificador.

¢ Modo discretize: modo utilizado para discretizar atributos continuos.

¢ Modo auto-select: modo utilizado para encontrar um conjunto de atributos importantes
dado um conjunto de atributos.

¢ Modo compute-importance: modo em que MIndUtil calcula a importancia de atributos
especificados.



¢ Modo visualize: MIndUtil criard um arquivo visualizador dado um arquivo classificador.
¢ Modos mineset-to-mic e mic-to-mineset: modos em que MIndUtil converte arquivos do
formato Mineset® para o formato MLC™ ou vice-versa.

Para a execucdo de M1 ndUtil em cada modo, é necessario que algumas opcdes sgjam fixadas. A
seguir sera dado uma descricdo das opgdes necessarias para a execucdo em cada modo.

MODO Induction

O modo Induction corresponde aos valores induce e train-and-test da opcdo mode. No modo
induce M1 ndUtil cria um arquivo classificador e um arquivo visualizador utilizando o arquivo
de dados e os parametros passados. No modo train-and-test, MindUtil divide o arquivo de
dados em duas partes. De uma, criara um arquivo classificador e da outra, testard esse
classificador.

Para ser executado nesses modos, é necessario fixar os valores das seguintes opcoes:

¢ INDUCER: essa opgdo determina se sera criado classificador para Decision Tree ou para
Evidence Visualizer.

¢ VIZ_NAME: string que corresponde ao nome do arquivo visualizador que sera criado.

¢ CLASSIFIER_NAME: string que corresponde ao nome do arquivo classificador que sera
criado.

¢ DISP_CONFUSION_MAT: booleano que define se serd mostrado uma meatriz de
confusdo.

¢ TRAIN_FRACTION: essa op¢édo deve ser um numero real entre O e 1 que indicar4 ao
MIndUtil a fragdo do arquivo de dados que serd usado como teste. Essa opgcéo deve ser
utilizada somente no modo train-and-test.

¢ ACC_EST_SEED: inteiro usado pelo MIndUtil como ponto de partida para a geragéo de
nameros aleatorios.

OPCAO INDUCE=DECISION-TREE

A opcéo INDUCE=decision-tree indica que o arquivo classificador a ser criado deve ser um
classificador para &rvore de decisdo. Para a execucdo de MIndUtil nesse modo sdo necessérias
as seguintes opgoes:

¢ DT_MAX_LEVEL: nimero inteiro que determina 0 nimero maximo de niveis da arvore.
Zero indica arvore sem limite.

¢ DT_PRUNING_FACTOR: nimero real que determina o “pruning factor”.

¢ DT_LBOUND_MIN_SPLIT: nimero inteiro que indica 0 menor nimero de registros
necessarios para se criar pelo menos dois ramos de um né.

¢ DT_MIN_SPLIT_WEIGHT: nimero real maior que zero que indica a menor taxa de
registros de treino dividido pelo nimero de classes requerido para se criar dois ramos de um
no.

¢ DT_SPLIT_BY: opcdo que indica ao MIndUtil o critério de avaliagdo para dividir cada
no. Essa opcdo pode possuir os seguintes valores: mutual-info, normalized-mutual-info, e
gain-ratio.

O Exemplo 17 mostra o conteido do arquivo carros_induce-dt.classify-opt.
Exemplo 17:

MODE=induce

SCHEMA=carros.schema

LABEL=cylinders
INDUCER=decision-tree
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DISC_TYPE=hining

MIN_SPLIT=1

DT_MAX LEVEL=0
DT_SPLIT_BY=normalized-mutual-info
DT_PRUNING_FACTOR=0.85
DT_LBOUND_MIN_SPLIT=5
CLASSFIER_NAME=carros-dt.class
VIZ NAME=carros-dt.treeviz
ACC_EST_SEED=7258789
PROMPT_LEVEL=all

LOGLEVEL=1

Para executar M1 ndUtil com essas op¢Oes basta utilizar a seguinte linha de comando:
MIndUtil -o carros_induce-dt.classify-opt

Dessa forma, o sistema criara o arquivo classificador carros-dt.class e o arquivo visualizador
carros-dt.treeviz.

OPCAO INDUCE=evidence
A opcdo INDUCE=evidence indica ao MIndUtil que o arquivo classificador a ser criado deve
ser um classificador para visualizador de evidéncia.

Opcoes:

¢ EVI_LAPLACE_CORRECTION: booleano que indica se serd4 aplicado corregdo de
Laplace.
¢ EVI_FSS: booleano que determina se “feature subset selection” deve ser aplicado.

O Exemplo 18 mostra o conteido do arquivo carros_induce-evi.classify-opt.
Exemplo 18:

MODE=induce
SCHEMA=carros.schema
LABEL=cylinders
INDUCER=evidence
EVI_LAPLACE_CORRECTION=true
EVI_FSS=false

DISC_TYPE=entropy

MIN_SPLIT=1
CLASSFIER_NAME=carros-evi.class
VIZ_NAME=carros-evi.eviviz
ACC_EST_SEED=7258789
PROMPT_LEVEL=all

LOGLEVEL=1

Para executar M1 ndUtil com essas op¢Oes basta utilizar a seguinte linha de comando:
MIndUtil -o carros_induce-evi.classify-opt

Dessa forma, o sistema criara o arquivo classificador carros-evi.class e o arquivo visualizador
carros-evi.eviviz.

56



MODO estimate-accur acy

Modo em que MIndUtil utiliza o arquivo de dados para avaliar a precisdo de um arquivo
classificador. As opcles necessérias para a execucdo desse modo sdo as mesmas do modo
induce e as seguintes opcoes:

¢ CV_FOLDS: nimero inteiro que determina o nimero de “ cross-validation folds”.
¢ CV_TIMES: nimero inteiro que determina o niUmero de vezes a se repetir cross-validation.

O Exemplo 19 mostra o conteido do arquivo carros_estimate-accuracy.classify-opt.
Exemplo 19:

MODE= estimate-accuracy
SCHEMA=carros.schema
LABEL=cylinders
INDUCER=decision-tree
CV_FOLDS=5

CV_TIMES=1

DISC_TYPE=entropy

MIN_SPLIT=1
DISP_CONFUSION_MAT=true
DT_MAX LEVEL=0
DT_SPLIT_BY=normalized-mutual-info
DT_PRUNING_FACTOR=0.85
DT_LBOUND_MIN_SPLIT=5
CLASSFIER_NAME=carros-dt.class
VIZ NAME=carros-dt.treeviz
ACC_EST_SEED=7258789
PROMPT_LEVEL=all

LOGLEVEL=1

Para executar M1 ndUtil com essas op¢Oes basta utilizar a seguinte linha de comando:
MIndUtil -o carros_estimate-accuracy.classify-opt

MODO discretize
Modo em que M IndUtil discretiza os atributos determinados pelo usuério. A opgdes s8o :

¢ OUTPUT_NAME: nome do arquivo que contera o resultado fornecido peo sistema. Sera
um arquivo texto.

¢ ATTR_X: string que representa 0 nome dos atributos que se quer discretizar. X deve ser
uminteiro queiniciaemO.

¢ BINS X: nimero inteiro que determina o nimero de bins a se discretizar o atributo
determinado por ATTR_X. Quando BINS_X = 0, serd usado discretizacdo heuristica.

O Exemplo 20 mostra o conteido do arquivo carros_discretize.classify-opt.
Exemplo 20:

MODE=discretize

SCHEMA=carros.schema

LABEL=cylinders
OUTPUT_NAME=carros_dicretize.out
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ATTR _O=cubicinches

BINS 0=0

ATTR 1=mpg

BINS 1=4
DISC_TYPE=entropy
MIN_SPLIT=1
ACC_EST_SEED=7258789
PROMPT_LEVEL=all
LOGLEVEL=1

Para executar M1 ndUtil com essas op¢Oes basta utilizar a seguinte linha de comando:
MIndUtil -o carros_estimate-discretize.classify-opt

MODO auto-select e compute-importance

Modos utilizados para se encontrar colunas importantes do arquivo de dados dado um conjunto
de colunas determinadas pelo usuério (modo auto-select) e para calcular a importancia de uma
ou mais colunas determinadas pel o usuario (modo compute-importance). As opc¢des sdo:

¢ OUTPUT_NAME: nome do arquivo que contera a resultado fornecido pelo sistema. Sera
um arquivo texto contendo a importancia de cada atributo.

¢ ATTR_X: string que corresponde aos nomes dos atributos pré selecionados. X deve ser um
nimero inteiro queiniciaemO.

¢ SELECT_N: nimero inteiro que determina o nimero de atributos a serem selecionados
pelo sistema no modo auto-select.

O Exemplo 21 mostra o contelido do arquivo carros_auto-select.classify-opt para a execugéo
de MIndUtil no modo auto-select.

Exemplo 21.

MODE=auto-select
SCHEMA=carros.schema
LABEL=cylinders
OUTPUT_NAME-=carros.out
ATTR _O=cubicinches
SELECT_N=3
DISC_TYPE=entropy
MIN_SPLIT=1
ACC_EST_SEED=7258789
PROMPT_LEVEL=all
LOGLEVEL=1

Para executar M1 ndUtil com essas op¢Oes basta utilizar a seguinte linha de comando:
MIndUtil -o carros_auto-select.classify-opt

O Exemplo 22 mostra o conteido do arquivo carros_compute-impotance.classify-opt para
modo compute-importance.

Exemplo 22:
MODE= compute-importance

SCHEMA=carros.schema
LABEL=cylinders
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OUTPUT_NAME-=carros.out
ATTR_0=horsepower

ATTR 1=mpg
DISC_TYPE=entropy
MIN_SPLIT=1
ACC_EST_SEED=7258789
PROMPT_LEVEL=all
LOGLEVEL=1

Para executar M1 ndUtil com essas op¢Oes basta utilizar a seguinte linha de comando:
MIndUtil -o carros_ compute-importance.classify-opt

MODO visualize
Modo em que MIndUtil cria um arquivo visualizador correspondente a um arquivo
classificador fornecido pelo usuério. As opgdes sao:

¢ CLASSIFIER_NAME: nome do arquivo classificador que sera utilizado pelo sistema para
gerar o arquivo visualizador. O arquivo classificador deve incluir a sufixo .class.

¢ VIZ_NAME: nome do arquivo visualizador que serd criado peo sistema. Deve incluir o
sufixo .treeviz caso o arquivo classificador seja arquivo de arvore de decisdo, ou .eviviz caso
0 arquivo classificador sgja de evidence visualizer.

O Exemplo 23 mostra o conteido do arquivo carros_viz.treeviz.
Exemplo 23:

MODE-=visualize
CLASSFIER_NAME=carros-dt.class
VIZ NAME=visualize-dt.treeviz
PROMPT_LEVEL=all

Para executar M1 ndUtil com essas op¢Oes basta utilizar a seguinte linha de comando:
MIndUtil -o carros viztreeviz

MODOS mineset-to-mlc e mlc-to-mineset

No modo mineset-to-mlc M I ndUtil converterd os arquivos .data e .schema, especificados pelo
usudrio, para um formato em que possam ser utilizados pela biblioteca MLC™. Sera criado um
arquivo .names, correspondente ao arquivo .schema, e um arquivo .all, correspondente ao
arquivo .data.

No modo mic-to-mineset MIndUtil converterd os arquivos especificados pelo usuério do
formato MLC™ para o formato utilizado no Mineset. As op¢des para 0 modo mineset-to-mic:

¢ SPLIT_TRAIN_TEST: booleano que indica ao MindUtil se o arquivo de dados deve ser
dividido nas partes treino eteste.

¢ MLC_FILE: string que corresponde ao nome dos arquivos MLC™ criados. Sera criado um
arquivo com sufixo .names, que corresponde ao .schema e um arquivo .all, que
corresponde ou arquivo .data.

O Exemplo 24 mostra o conteido do arquivo carros_mineset-to-mic.
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Exemplo 24:

MODE=mineset-to-mic
SCHEMA=carros.schema
MLCFILE=carros mic
SPLIT_TRAIN_TEST=no
LABEL=cylinders
PROMPT _LEVEL=all
LOGLEVEL=1

Para executar M1 ndUtil com essas op¢Oes basta utilizar a seguinte linha de comando:
MIndUtil -o carros _ mineset-to-mic
As opgdes para o modo milc-to-mineset séo:

¢ DATAFILE: nome do arquivo de dados MLC™ aimportar.

NAMESFILES: nome do arquivo MLC"™ que descreve as colunas do arquivo de dados.

¢ OUTPUT_DATA: nome do arquivo de dados no formato Mineset a ser criado pelo
sistema.

¢ OUTPUT_SCHEMA: nome do arquivo .schema a ser criado pelo sistema.

OUTPUT _LABEL: string queindica ao M1 ndUtil o nome do atributo Labdl.

¢ REMOVE_UNKNONOWN_INST: booleano que indica se o sistema deve remover dos
arquivos criado registros com valores ndo conhecidos.

*

*

O Exemplo 25 mostra o conteido do arquivo carros_mlc-to-mineset.
Exemplo 25:

MODE=mlc-to-mineset

DATAFILE=carros mic.all
NAMESFILE=carros_mlc.names

OUTPUT _DATA=carros_mlc-mineset.data
OUTPUT_SCHEMA=carros_mlc-mineset.schema
OUTPUT_LABEL=cylinders
REMOVE_UNKNOWN_INST=yes
PROMPT_LEVEL=all

LOGLEVEL=1

Para executar M1 ndUtil com essas op¢Oes basta utilizar a seguinte linha de comando:

MIndUtil -o carros_mlc-to-mineset
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