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UM ALGORITMO EVOLUTIVO PARA INDUCAO DE ARVORES DE
REGRESSAO ROBUSTO A VALORES AUSENTES

RESUMO

Uma preocupagdo comum em muitas areas do conhecimento envolve problemas
de baixa qualidade de dados, tais como ruidos e dados ausentes. Na area de aprendizado
de maquina, por exemplo, dados ausentes tém gerado sérios problemas no processo de ex-
tracdo de conhecimento, ocultando importantes informag¢des sobre o dataset, enviesando
resultados e afetando o desempenho preditivo dos modelos induzidos. Para lidar com esse
problema, muito tem se discutido na literatura sobre estratégias de tratamento, seja por pré-
processamento ou por meio do desenvolvimento de algoritmos robustos a dados ausentes.
Neste trabalho, propde-se um novo algoritmo evolutivo para indugéo de arvores de regres-
sao, agregando em seu ciclo evolutivo multiplas estratégias para lidar com dados ausentes.
Com o objetivo de fazer uma anélise comparativa, foram avaliados 6 tradicionais algoritmos
de regressao, considerando para tanto, 10 datasets artificialmente modificados para mante-
rem diferentes niveis de dados ausentes. Resultados da analise experimental mostram que
a solucao proposta apresenta uma boa relagdo custo-beneficio entre compreensibilidade
dos modelos e desempenho preditivo, especialmente para as bases de dados com mais de
40% de dados ausentes.

Palavras-Chave: aprendizado de maquina, regressao, dados ausentes, imputagdo-multipla.






AN EVOLUTIONARY ALGORITHM FOR REGRESSION TREE
INDUCTION ROBUST TO MISSING VALUES

ABSTRACT

A common concern in many fields of knowledge involves problems of low quality
data, such as noise and missing data. In the machine learning area, for example, miss-
ing data has generated serious problems in the knowledge extraction process, hiding im-
portant information about the dataset, skewing results and affecting the accuracy of the
induced models. In order to deal with these problems, much has been discussed in the
literature about missing values treatment strategies, either by preprocessing tasks or by the
implementation of robust algorithms to missing data. In this thesis, we introduce a new
evolutionary algorithm for induction of regression trees, including multiple strategies in its
evolutionary cycle for dealing with missing data. Aiming to make a comparative analysis, we
evaluated six traditional regression algorithms over 10 public datasets artificially modified to
present different levels of missing data. Results from the experimental analysis show that
the proposed solution presents a good trade-off between model interpretability and predic-
tive performance, especially for datasets with more than 40% of missing data.

Keywords: machine learning, regression, missing data, multiple imputation.
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1. INTRODUCAO

1.1 Caracterizacao do problema

Dados ausentes é um problema tipico de baixa qualidade de dados, sendo muito
comum em aplicacbes do mundo real. Na area da saude, por exemplo, é usualmente pro-
duzido pelo mau funcionamento de maquinas ou pela recusa de pacientes em responder
certas questdes (ex: renda, idade, peso, etc). Esse tipo de ocorréncia, no entanto, tem cha-
mado a atengdo nas mais diversas areas do conhecimento, uma vez que a incidéncia de
altos percentuais de dados ausentes é conhecidamente prejudicial ao processo de analise
dos dados.

De acordo com Acuna e Rodrigues [AR04], taxas menores do que 1% de dados
ausentes sao consideradas triviais, e 1 a 5% gerenciaveis. No entanto, taxas entre 5% e
15% requerem métodos sofisticados para manipula-los e mais do que 15% podem impactar
severamente em qualquer tipo de interpretacédo. Essa preocupagédo tem tomado maiores di-
mensdes desde que a maior parte dos métodos estatisticos tem sido projetada para assumir
que os dados sao completos.

Em um estudo recente na area de AM (Aprendizado de Maquina) envolvendo da-
dos ausentes, Blomberg et al. [BHR13] reportou o uso de 20 datasets da UCI (University
of California, Irvine) com o objetivo de analisar a influéncia de dados ausentes sob 6 tradi-
cionais algoritmos de regresséo extraidos do pacote de software WEKA': M5P e RepTree
(implementagbes para os métodos de arvore modelo e arvore de regressao, respectiva-
mente), IBK (implementacdo para o método de k-Vizinhos mais Préximos), MultiLayerPer-
ceptron (implementagéo para o método de Redes Neurais), SMOReg (implementacéo para
o método de Maquina de Vetores de Suporte) e LinearRegression (Implementagéo para o
tradicional método de Regresséao Linear). Ao final deste estudo, a analise empirica reve-
lou que o desempenho preditivo da regressao diminuiu apds significante inser¢do de dados
ausentes em todos os datasets testados.

Para lidar com este tipo de problema, grande parte dos algoritmos de AM tem
baseado sua implementagdo a partir de uma uUnica estratégia de tratamento. Algoritmos
como M5P, SMOReg e LinearRegression, por exemplo, substituem globalmente todos valo-
res ausentes pela média/moda do atributo. Esse tipo de método, no entanto, nao se reflete
necessariamente em uma melhor solugdo, uma vez que a média tende a subestimar a vari-
ancia da amostra [LR02, AR04, SRP*11].

TWEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) é uma popular ferramenta de aprendizado de mé-
quina escrita em Java, desenvolvida na Universidade de Waikato, Nova Zelandia.
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Por outro lado, a manipulacdo de dados ausentes durante o pré-processamento
tem se mostrado uma possivel alternativa ao tratamento interno, onde a escolha do método
é normalmente realizada pelo usuério. A despeito dessa "facilidade", a descoberta do mé-
todo 6timo é um processo tipicamente oneroso, quase sempre realizado em uma estratégia
de tentativa e erro.

Independentemente da forma de tratamento escolhida, ndo ha um consenso na li-
teratura sobre um método universal para o problema de dados ausentes. Esse fato deve-se
principalmente a variabilidade de caracteristicas do dataset (ex: mecanismos de distribui-
cao dos dados, correlacdo dos dados, percentual de dados ausentes, etc.), fazendo com
que diferentes configuracdes de datasets exijam diferentes solucdes.

1.2 Objetivos da Tese

Levando em consideracao a relevancia do problema aqui descrito, bem como o im-
pacto gerado no processo de extracao de conhecimento por algoritmos de AM, propde-se
neste trabalho um novo AE (Algoritmo Evolutivo) para a Indugdo de Arvores de Regresséo
(Altlvo), agregando em seu ciclo evolutivo multiplas estratégias para lidar com dados au-
sentes. As estratégias implementadas séo: i) eliminacao de Atributos, /i) imputacao pelo
método Majority, iii) imputacéo pelo método k-Nearest Neighbors e iv) imputacao pelo mé-
todo Hot-Deck.

Como principal objetivo, deseja-se otimizar o desempenho preditivo do algoritmo,
especialmente para bases de dados com altos percentuais de dados ausentes (conforme
classificagédo realizada por Acuna e Rodrigues [AR04]). Adicionalmente, espera-se obter
uma boa relacao de custo-beneficio entre o poder preditivo da solu¢do e a compreensibili-
dade dos modelos gerados.

Em razao de fazer uma analise comparativa para a solucao proposta, avaliou-se 6
tradicionais algoritmos de regressao, considerando para tanto, 10 datasets publicos, artifi-
cialmente modificados para manterem diferentes niveis de dados ausentes (de 1% a 70%).
Para avaliar a significancia estatistica entre os resultados produzidos por todos algoritmos,
aplicou-se os testes de Friedman [Fri37, Fri40] e Nemenyi [Nem63], conforme abordagem
proposta por Demsar [Dem06].

Ao final, deseja-se saber se o desempenho preditivo do algoritmo Altlvo, que incor-
pora multiplas estratégias para lidar com dados ausentes, € igual ao desempenho preditivo
dos algoritmos que implementam apenas uma estratégia.
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1.3 Organizacao do Volume

Para melhor compreensao, este trabalho segue organizado da seguinte maneira:
nos Capitulos 2, 3 e 4 sdo apresentados a fundamentacao teérica do trabalho, abordando os
temas de dados ausentes, métodos de regressdo em aprendizado de maquina e algoritmos
evolutivos. No Capitulo 5, uma solucéo para inducéao de arvores de regressdao em cenarios
de baixa completude dos dados é descrita em detalhes. Ao final do capitulo, os trabalhos
relacionados ao tema de pesquisa sao apresentados. No Capitulo 6, a analise experimental,
realizada em razédo de avaliar a qualidade da solugao proposta é descrita. Para tanto, tem-
se avaliado 6 tradicionais algoritmos de regressao, e aplicado-os sob 10 datasets publicos,
artificialmente modificados para manterem diferentes niveis de dados ausentes (1% a 70%).
Neste mesmo capitulo, também sao descritos os resultados obtidos a partir de um estudo
na area de saude bucal. Finalmente, este documento é concluido com a apresentagcao das
consideracoes finais e trabalhos futuros.
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2. DADOS AUSENTES

Dados ausentes é um problema tipico de baixa qualidade dos dados que tem sido
amplamente discutido nas ultimas décadas. Isso deve-se principalmente aos seus malefi-
cios gerados no processo de analise dos dados.

Na area de AM, por exemplo, os efeitos produzidos por dados ausentes tém com-
preendido sérios problemas na extracdo de conhecimento, ocultando importantes informa-
cOes sobre o dataset, enviesando resultados e afetando a acuraria dos modelos induzidos
[JWO04, LLWO05, NSZ07, ZWZ10].

Com relagao a ocorréncia de dados ausentes, Little e Rubin [LR87] apresentam
uma classificacao para o0 modo com que os dados sao distribuidos no dataset:

* MCAR (Missing Completely at Random): Esta distribuicdo ocorre quando a pro-
babilidade de uma instancia ter um valor ausente para um atributo ndo depende de
qualquer outro dado observado ou dado ausente;

* MAR (Missing at Random): Esta distribuigcdo ocorre quando a probabilidade de uma
instancia ter um dado ausente para um atributo depende de valores conhecidos, mas
n&o dos proprios valores ausentes;

« NMAR (Not Missing at Random): Esta distribuicdo ocorre quando a probabilidade
de uma instancia ter um valor ausente para um atributo depende de seus proprios
valores.

Para melhor compreensao dos conceitos apresentados, considere os exemplos
ilustrados nas Tabelas 2.1, 2.2, 2.3 e 2.4:

Tabela 2.1 — Exemplo de dataset sem dados ausentes.

Id Género Peso (Kg)

1 M 87
2 F 102
3 F 65
4 M 120
5 F 76
6 M 87

A Tabela 2.1 mostra um exemplo de dataset para os seguintes atributos: género
e peso de 6 pacientes. Como é possivel verificar, este caso ndo apresenta dado ausente.
Contudo, alguém poderia simular algumas situagdes nas quais o dataset inicial pudesse
apresentar diferentes distribuicdes para os dados ausentes. Para todas as situagdes ilus-
tradas, utiliza-se o caractere “?” para representar a auséncia de valor nas instancias.
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A Tabela 2.2 mostra que a ocorréncia do dado ausente no atributo peso nao apre-
senta nenhuma relagao com os valores presentes nos demais atributos, € nem mesmo com
0s seus proprios valores, 0 que caracteriza, neste caso, a distribuicado MCAR. Por outro
lado, o relacionamento de dependéncia entre o dado ausente do atributo peso e o atributo
género (mais precisamente para os casos onde o seu valor é “F”) € mostrado na Tabela 2.3.
Esta situacao representa a distribuicado MAR.

Tabela 2.2 — Exemplo de dataset com distribuicdo MCAR.

Id Género Peso (Kg)

1 M 87
2 F ?
3 F ?
4 M 120
5 F 76
6 M ?

Tabela 2.3 — Exemplo de dataset com distribuicdo MAR.

Id Género Peso (Kg)

1 M 87
2 F ?
3 F ?
4 M 120
5 F ?
6 M 87

Finalmente, na Tabela 2.4 é possivel verificar que a incidéncia de dado ausente
para o atributo peso esta associada aos seus proprios valores ausentes. Neste caso, al-
guém poderia supor que pacientes acima de 100Kg (ld2 e Id4) tém omitido seu préprio
peso, independente de género. Este tipo de distribuicdo é conhecido como NMAR.

Tabela 2.4 — Exemplo de dataset com distribuicdo NMAR.

Id Género Peso (Kg)
M 87

F ?
F 65
M ?
F

M

76
87

OO wWN =
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Nas proximas secoes, as distribuicdbes MCAR, MAR e NMAR serdo novamente
discutidas, destacando-se suas respectivas influéncias no processo de escolha de uma
melhor estratégia para lidar com dados ausentes.

2.1 Estratégias para lidar com Dados Ausentes

Do ponto de vista da literatura, é possivel categorizar dois maiores tipos de estra-
tégias para lidar com dados ausentes, 0s quais sdo apresentados a seguir.

2.1.1 Estratégias de Pré-processamento

+ Eliminacgao de instancias e/ou atributos: Em uma forma mais classica, esta estraté-
gia consiste em determinar a extensao de dados ausentes sob cada instancia, e entédo
remover as instancias e/ou atributos com altos niveis de dados ausentes [BM03].

Outras variacdes desta estratégia tém sido amplamente difundidas na literatura, como
por exemplo, ListWise Deletion e PairWise Deletion. A primeira, também conhecida
como complete case analysis [LR02], consiste em descartar as instancias onde haja,
pelo menos um valor ausente. A segunda, também referenciada como avaliable case
analysis [LR02], considera somente as instancias com dados completos sob os atri-
butos selecionados para uma determinada analise. Isto significa que a amostra sendo
analisada pode mudar dependendo dos atributos que sdo considerados para analise
[Osb12].

A despeito da simplicidade de implementacéo dos métodos baseados em eliminagao
de atributos, autores da area tém recomendado cautela para o seu uso, uma vez que
a reducdo da amostra quase sempre resulta em perda de poder estatistico [TCSO06,
LCL12]. Adicionalmente, esse método deve ser aplicado apenas se os dados forem
MCAR, pois dados ausentes que nao sdo MCAR apresentam elementos randémicos
que podem enviesar os resultados [BM03, LCL12, JMGL*10].

« Estimacao de Parametros: Esta estratégia compreende a aplicacdo do método de
maxima verossimilhanga, onde sdo estimados os pardmetros de um modelo esta-
tistico para os dados completos, e mais tarde utilizado para imputagdo por meio de
amostragem [LGH12]. Em geral, dado um conjunto de dados e um modelo estatistico,
o método da maxima verossimilhanca calcula os valores dos diferentes parametros
do modelo estatistico em razao de maximizar a semelhanca dos dados observados.
De acordo com Magnani [Mag04], EM (Expectation Maximization) é baseado sob a



maximizac¢ao da funcdo de verossimilhanga, sendo capaz de estimar diretamente es-
tatisticas sem imputar valores - mesmo que eles possam ser utilizados para este fim.

« Imputacdo Unica: Esta estratégia consiste em preencher os dados faltantes com va-
lores plausiveis. Uma das vantagens do uso dessa estratégia durante o pré-processamento
€ a possibilidade de escolha de um método que melhor se ajuste as caracteristicas do
dataset. Este tipo de decisao € geralmente inflexivel nas implementacdes internas de
tradicionais algoritmos de AM. Entre os métodos comumente utilizados, destacamos:

— Uso de constante global: Este método consiste na substituicdo de todos os
valores ausentes de um atributo por uma mesma constante, tal como “desconhe-
cido” ou oo [HKP11]. Contudo, em alguns casos, esse valor pode ser confundido
com um padrdo, de modo que todos os atributos imputados tenham o mesmo
valor em comum;

— Atribuicao de todos os valores possiveis: Neste método, os valores ausentes
séo substituidos por todos os valores possiveis para um dado atributo. De acordo
com Liu Peng [Liu05], uma instancia com valor ausente sera substituida por um
conjunto de novas instancias. Esta caracteristica torna este método computacio-
nalmente inviavel.

— Uso de uma medida de tendéncia central: Este método € comumente aplicado
por meio da substituicdo do valor ausente por uma média/mediana (atributos nu-
méricos) ou pela moda (atributos categéricos). Embora seja de facil aplicacao,
0 método apresenta a desvantagem de subestimar a variancia da amostra, uma
vez que que todos os valores imputados sédo idénticos. Uma alternativa para mi-
nimizar este problema consiste na aplicacao do método Majority [KBR84]. Neste
caso, utiliza-se a informacao do atributo alvo para criacdo de estratos para os
quais é calculada a medida de tendéncia central. No entanto, sua aplicacao
pode n&o produzir bons resultados para os casos onde os dados sejam MAR ou
NMAR.

— Uso de modelos preditivos: Este método consiste em utilizar a informacao pre-
sente no dataset para prever cada atributo com valor ausente. Assim, o atributo
com valor ausente € usado como atributo alvo e os demais atributos como varia-
veis preditivas. Redes Neurais e Arvores de Regressao sdo exemplos tipicos da
aplicacao de modelos preditivos para atributos categoricos e continuos, respecti-
vamente.

Um importante argumento em favor desta abordagem € que, frequentemente,
atributos tém relacionamentos (correlacdes) entre si [BM03]. De acordo com
Acuna e Rodrigues [AR04], algumas desvantagens deste método sdo: /) os valo-
res do modelo estimado sao geralmente mais bem comportados do que os reais
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valores deveriam ser, ii) se ndo existe relacionamento entre os atributos do data-
set e o0 atributo com dado ausente (distribuicao MCAR), entdo o modelo nao sera
util para estimar dados ausentes e, iii) alto custo computacional, desde que um
grande numero de modelos é necessério para predizer cada atributo com dado
ausente.

k-NN (k-Nearest Neighbor ou k-Vizinhos mais proximos): Neste método,
busca-se encontrar uma ou mais instancias mais similar aquela com dado au-
sente. Esta similaridade € usualmente obtida através do calculo de uma medida,
tal como a Distancia Euclidiana (Equacao 2.1).

N

> (Pi— Q) (2.1)
i=1
onde N € o numero de dimensdes € P; e Q; sao, respectivamente, os atributos
(componentes) de indice i de P e Q. No Algoritmo IBK, por exemplo, esta me-
dida € normalizada para a padronizacao de valores apresentados em diferentes
escalas (Equacao 2.2).

N 1

; m(Pi - @)? (2.2)
Entdo, uma vez conhecidas as instancias mais similares, o valor predito € obtido,
utilizando-se a média dos k valores para atributos numéricos, e a moda para
atributos categoricos. Entre as vantagens da imputacao por k-NN, estdo: i) ndo
requer a criagdo de um modelo preditivo para cada atributo com dado ausente;
na verdade, k-NN n&o cria modelos explicitos (tal como Arvores de Regressao
ou Redes Neurais) ja que o dataset € usado como um "lazy model" [BMO3]; ii)
ele pode facilmente tratar instancias com multiplos dados ausentes enquanto o
método de modelo preditivo pode manipular somente um por vez; iii) ele pode
prever atributos continuos e categoricos.

Abordagem Hot-Deck: Semelhantemente ao método de k-NN, a imputagéo por
meio da abordagem Hot-Deck envolve a substituicdo dos valores ausentes em
uma instancia (receptora) por aqueles verificados na instancia mais similar (do-
adora) [AL10]. No entanto, diferentemente do método de k-NN, a imputacao por
Hot-Deck considera apenas a instancia mais similar (com k=7) dentro de um de-
terminado grupo de instancias no dataset. Existe também o método de imputacao
Cold-Deck onde a fonte de dados utilizada para estimar os valores é diferente da-
quela onde encontra-se a instancia receptora [AR04]. Por via de regra, ambos
métodos sdo compostos pelas seguintes etapas: i) os dados sao particionados
em grupos e /i) os dados ausentes sdo substituidos dentro do grupo.
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A despeito de seu uso na préatica, parece ndo haver um consenso sobre a teoria
por tras da abordagem Hot-Deck. Em algumas versdes, o doador é selecionado
randomicamente a partir de um pool de potenciais doadores (Random Hot-Deck).
Por outro lado, um Hot-Deck deterministico pode utilizar a instancia mais similar
para identificar o doador. Existe ainda uma versdo onde o doador € identificado
através da média dos valores das k instancias mais similares (neste caso, k>7).
Contudo, alguns autores ndo tém considerado este como um método Hot-Deck.
Entre as vantagens de sua aplicagéo, destaca-se: i) Hot-Deck n&o requer a cria-
cao de modelos preditivos para cada atributo com dado ausente [SSCLO08]; ii) O
valor substituido é influenciado apenas pelos casos mais similares, ao contrario
da média, que é influenciada por todos os casos [JWO04]; iii) Hot-Deck tende a
apresentar menor custo computacional do que a aplicacdo tradicional do k-NN,
uma vez que o espacgo de busca é reduzido pelo particionamento em grupos.

 IM (Imputacao Multipla): Proposta por Rubin [Rub76], IM fornece uma estratégia util
para o tratamento de dados ausentes. Em vez de preencher um unico valor para cada
dado ausente, IM substitui cada valor ausente por um conjunto de valores plausiveis.
Esses valores representam a incerteza sobre o valor correto a ser imputado, o que
¢ tipicamente ignorado pela imputagao unica [ZWZ10]. O funcionamento da IM pode
ser compreendido em trés maiores passos, conforme ilustrado na Figura 2.1:

@ Imputagdo @Ana’lise @Combinagio

Dataset com
dado ausente Os datasets sdo combinados,

obtendo-se a imputagdo final

Datasets gerados com Cada novo dataset € analisado
diferentes imputagdes por métodos estatisticos (ex: média)

Figura 2.1 — Processo simplificado de imputagdo multipla.

— Imputacao: O dado ausente é preenchido N vezes, gerando assim, N datasets
completos;

— Analise: Os N datasets gerados sao analisados por métodos estatisticos para
dados completos;

— Combinacao: A partir da analise dos datasets, os resultados sdo combinados
para a inferéncia final.
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IM utiliza-se de uma variedade de métodos, como por exemplo:

— Hot-Deck Multiple Imputation: Este método é uma variacao da tradicional im-
putacdo Hot-Deck que é combinada com iterativas imputacées e com o tipico
método de estimacao de imputacdo multipla paramétrica. Isto, por via de regra,
significa que valores de varios “doadores” serao usados para um Unico “receptor”.

— BMI (Bayesian Multiple Imputation): De acordo com Su [SKGO08], BMI é um
método de IM que usa o framework Bayesiano. Assim, ele especifica um modelo
parameétrico para dados completos com uma prévia distribuicdo sob os parame-
tros desconhecidos do modelo . Entéo, ele simula n maneiras independentes
da distribuicao condicional do dado ausente, considerando para tanto, os dados
observados pelo teorema de Bayes. MCMC (Markov Chain Monte Carlo) e FCS
(Fully Conditional Specifications) sao dois tradicionais algoritmos baseados na
abordagem Bayesiana.

— Métodos de Regressao: Neste método, um modelo de regressao é ajustado
para cada variavel com dado ausente. Baseado sob o resultado do modelo, um
novo modelo de regresséao € entdo elaborado e usado para imputar os dados au-
sentes [Rub87]. Uma vez que o dataset tem um padrao de dados monotdnico,
0 processo € repetido sequencialmente para variaveis com dados ausentes. Re-
gressao Linear e Regresséao Logistica sdo comumente aplicados para imputacéo
de valores continuos e categéricos, respetivamente.

2.1.2  Estratégias Implementadas Internamente por Algoritmos

Uma outra forma de lidar com o problema de dados ausentes é trata-lo interna-
mente dentro do algoritmo. Neste tipo de situagao, utiliza-se usualmente um Unico método.
O método implementado pelo IBK, por exemplo, consiste em calcular as distancias entre as
instancias como se todos seus valores fossem conhecidos. Em geral, se o valor de um dado
atributo A é ausente na tupla X; e/ou X,, assumimos que cada um dos atributos tenha sido
mapeado no intervalo entre [0,1]. Para atributos categoéricos, atribuimos o valor 1 para esta
diferenca se um ou ambos os valores de A em X; ou X, estiverem ausentes. Se o atributo
€ numérico e o dado é ausente em ambas as tuplas, entdo esta diferenca também € igual a
1. Se somente um dos valores esta ausente e o outro esta presente e normalizado (no qual
chamamos de v’), entdo ndés podemos tomar a diferenga para ser |1-v’| ou |0-V’|, qualquer
qgue seja a maior [HKP11]. Assim, o algoritmo IBK calcula a distancia entre exemplos como
se todos seus valores fossem conhecidos.

O algoritmo MultiLayerPerceptron (MLP), por sua vez, a despeito de ser capaz de
resolver problemas complexos e nao lineares, ndo pode manipular dados ausentes direta-
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mente [CS06]. Enquanto o algoritmo MLP (em sua versao no WEKA) apenas substitui os
valores ausentes por zero, 0 SMOReg, M5P e LinearRegression substituem globalmente
todos valores ausentes pela média ou pela moda do atributo através do método Replace-
MissingValues (do pacote de software WEKA).

No RepTree, os dados ausentes sao tratados por meio do particionamento das
instancias correspondentes em pedacgos [WF11]. Assim, uma instancia com valor ausente
no atributo testado é particionada em multiplas pseudoinstancias, cada uma com diferen-
tes valores para a caracteristica ausente e um peso correspondente para a probabilidade
estimada em um particular valor ausente (baseado sob a frequéncia de valores neste par-
ticionamento dentro do conjunto de treino). Esta € a mesma estratégia implementada pelo
C4.5 [Qui9ag].

2.2 Consideracoes do Capitulo

O toépico de qualidade dos dados tem recebido consideravel atencdo nas ultimas
décadas. Dados ausentes, por exemplo, € um tipico problema de qualidade dos dados,
comumente produzido em aplicagées do mundo real. A discussao em torno de dados au-
sentes, em particular, tem sido consequéncia de seus maleficios no processo de analise
dos dados. Para trazer maior esclarecimento sobre o assunto, o presente Capitulo apre-
sentou dois tipos de estratégias para o tratamento de dados ausentes: i) Estratégias de
pré-processamento e ii) Estratégias internamente implementadas nos algoritmos.

Independente da estratégia utilizada, ndo ha um consenso na literatura sobre um
método universal para o tratamento de dados ausentes, o que tem motivado a busca de
novas solucdes, como por exemplo, a combinacao de multiplas estratégias.
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3. METODOS DE REGRESSAO EM APRENDIZADO DE MAQUINA

Existem dois tipos de tarefas em modelagem preditiva: classificacdo, na qual a
variavel dependente € discreta, e regressao, para os casos onde a variavel dependente é
continua. A maneira classica de lidar com predigao continua € escrever o resultado como
uma soma linear dos valores das variaveis independentes com pesos apropriados, tais
como:

Y,'=Oé+BX/+€,' (31)

onde,

Y; € a variavel dependente;

a € uma constante, que representa a interceptagéo da reta com o eixo vertical ;
£ é outra constante, que representa o declive (coeficiente angular) da reta;

X; é a variavel independente e;

¢; inclui todos os fatores residuais mais os possiveis erros de medigao.

Este tipo de representacdo é chamado de equacao de regressao, e o processo de
determinar os pesos, de regressdo. Contudo, 0 método béasico de regressado € incapaz
de descobrir relacionamentos ndo-lineares, e assim, diferentes representacées podem ser
usadas para predicao de quantidades numéricas [WF11].

Na area de AM, por exemplo, existe uma variedade de métodos que sao projetados
para a manipulacao eficiente de grandes quantidades de dados, possivelmente multidimen-
sionais e nao lineares. Alguns destes métodos foram originalmente propostos para proble-
mas de classificacdo e posteriormente adaptados para regressao, tais como: Redes Neu-
rais, Maquinas de Vetores de Suporte e k-Vizinhos mais Proximos. Até mesmo as Arvores
de Decisdo foram modificadas de forma a tratar problemas de regressao. Arvores de Re-
gressao e Arvores Modelo sdo dois exemplos tipicos desta adaptacdo. Neste capitulo sdo
apresentados 5 tradicionais métodos de AM utilizados para predicdo de valores continuos.

3.1 Arvores de Regressiao

Uma Arvore de Regressao é uma estrutura hierarquica de nodos e arestas comumente
utilizada para solugéo de problemas onde o atributo alvo é continuo. Seu principio de cres-
cimento é baseado em uma estratégia gulosa, top-down e com particionamento recursivo,

' Assumindo-se uma representagéo 2D.
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sendo localmente 6tima em suas particoes sob os nodos. Assim, a partir do nodo raiz, tes-
tes 16gicos séo realizados sob determinados atributos (nodos ndo terminais), particionando
a arvore em ramos com novos nodos. Este processo € entédo repetido, até que um nodo
terminal (nodo folha ou variavel dependente) com o valor da predigédo seja alcangado.
Enquanto estatisticos usam o termo regressédo para o processo de calculo de uma
expressao que prediz uma quantidade continua, Arvores de Regress&o diferenciam-se por
guardar em seus nodos folhas as médias dos valores presentes nestes nodos. No exemplo
extraido de Tan et al. [PNSKO05] foi adaptada uma arvore de regressao (Figura 3.1) para

predicdo do atributo alvo idade (age).
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Figura 3.1 — Exemplo de Arvores de Regresséo.

De acordo com Witten et al. [WF11], a acuracia do método baseado em arvores é
competitivo com o tradicional método de Regresséo Linear, com o potencial de ser mais
preciso sob problemas nao lineares.

3.2 Arvores Modelo

Assim como Arvores de Regressio, Arvores Modelo sdo estruturas hierarquicas para
predicao de variaveis dependentes continuas. Contudo, diferentemente do primeiro método,
Arvores Modelo sao caracterizadas por guardar planos de regresséo linear em seus nodos
folhas. De acordo com Faceli et al. [FLGC11], a estrutura da arvore divide o espago dos
atributos em subespacos, e os exemplos em cada um dos subespacos sdo aproximados
por uma funcao linear.

O critério de escolha destes atributos € usualmente implementado em razdo de mi-
nimizar a variagao intra conjunto nos valores da classe abaixo de cada ramo [WF11]. No
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algoritmo M5P, por exemplo, este processo € realizado por meio do calculo da reducéo do
desvio padrao (Equacao 3.2) sob uma porcao D de instancias do conjunto de treino.

N D
SDR = sd(D) — » = x sd(D)) (3.2)

onde sd(.) € o calculo do desvio padrédo, D é a por¢ao do conjunto de treino que atinge o
nodo que esta sendo testado e D; é a por¢cao do conjunto de treino que resulta do particio-
namento no nodo.

O processo de particionamento termina quando os valores das classes das instancias
que atingiram o nodo variam muito ligeiramente, tal que, quando seu desvio padréao é so-
mente uma fracdo pequena (usualmente menos do que 5%) do desvio padrao do conjunto
original da instancia|WF11].

Em um segundo exemplo extraido de Tan et al. [PNSKO05], ¢ ilustrada a representacao
correspondente para o problema de predicdo de idade, utilizando para tanto, uma Arvore
Modelo (Figura 3.2).

Ex:
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Figura 3.2 — Exemplo de Arvore Modelo.

3.3 Maquina de Vetores de Suporte

SVM (Support Vector Machine) é um método supervisionado de aprendizado de ma-
quina usado para tarefas de classificacdo e regressao de dados lineares e néo-lineares. No
método SVM para regressao, também conhecido como SVR (Support Vector Regression),
a ideia basica é encontrar uma fun¢do que aproxima bem os pontos de treinamento pela
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minimizacao dos erros de predicdo. A diferenca crucial é que todos os desvios acima de
um parametro definido pelo usuario sdo simplesmente descartados.

De acordo com Witten et al. [WF11], um parametro ¢ definido pelo usuario define um
tubo em torno da fungao de regressao no qual o erro € ignorado (para regressao de vetores
de suportes lineares, o tubo é cilindrico). Se todos os pontos de treino podem estar dentro
de um tubo de largura 2¢, o algoritmo produz a fungdo no meio do tubo mais plano que os
abrange. Neste caso, o erro total percebido € zero. A Figura 3.3, mostra um problema de
regressao com um atributo, uma classe continua, e oito instancias. Neste caso, ¢ é atribuido
como 1 de modo que a largura do tubo em torno da fungao de regresséo (indicada por linhas
tracejadas) é 2.

class

0 2 4 6 8 10

attribute

Figura 3.3 — llustracao simplificada do procedimento realizado por SVR [WF11].

O valor de ¢ controla 0 quao préximo a fungao estara no conjunto de treino. Um valor
muito grande produzira um preditor sem sentido - dentro de um caso extremo, quando 2¢
excede o intervalo de valores da classe dentro dos dados de treino, a linha de regressao é
horizontal e o algoritmo apenas ira prever a média do valor da classe. O SMOReg imple-
menta o algoritmo de otimizagdo minima sequencial para problemas de regressao [SS04].

3.4 k-Vizinhos mais Proximos

O método de k-Vizinhos mais Proximos consiste em encontrar os k exemplos de treino
mais similares aos atributos do exemplo de teste. Neste método, cada tupla € classificada
como um ponto de dado em um espaco n-dimensional, sendo n o numero de atributos.
Assim, dado um exemplo de teste, uma medida de similaridade € usada para calcular sua
proximidade com outros pontos de dados do conjunto de treino. De acordo com Han et



43

al. [HKP11], proximidade é definida em termos de uma métrica de distancia, tal como a
distancia Euclidiana (também definida na Sec¢éo 2.1, Equacao 2.1).

Desde o0 momento que a lista de vizinhos mais préximos é obtida, o exemplo de teste é
predito a partir do calculo da média do atributo alvo nos k vizinhos. Na figura 3.4, é ilustrado
um exemplo de aplicacao do método para k=1 e k=3.

2 3 8 2 3 8
1 1
K=1I'/ g 1\\I 3 K=3 I,II 1 3 ‘\‘
\ \__/1 2 “\ 2 'II'
s || T 8
5 2 5 2

Figura 3.4 — Exemplo do método k-NN para k=1 e k=3.

3.5 Redes Neurais

Redes Neurais € um método de AM utilizado para tarefas de classificagéo e regres-
sdo. Seu principio de funcionamento é baseado em uma tentativa de simular o sistema
neural biolégico humano. De acordo com Kuhn e Johnson (2013) [KJ13], o resultado de
uma rede neural € modelado por um conjunto intermediario de varidveis nao observadas
(chamadas de variaveis ocultas ou camadas ocultas). Essas camadas ocultas, por sua vez,
sdo combinacgdes lineares de algumas ou de todas as variaveis preditoras.

Um modelo de rede neural usualmente envolve multiplas camadas ocultas para mo-
delar o resultado. A rede Perceptron Multicamadas, por exemplo, apresenta uma ou mais
camadas intermediarias de neurdnios e uma camada de saida. A arquitetura mais comum
para uma rede Perceptron Multicamadas é a completamente conectada, de forma que os
neurdnios de uma camada | estdo conectados a todos os neurdnios da camada | + 1. Caso
a camada | seja a primeira camada intermediaria, cada um de seus neurbnios estara co-
nectado a todos os atributos de entrada x/,j = 1..., d, para um objeto de entrada X. A Figura
3.5 ilustra uma tipica rede MLP [FLGC11].

Embora seja comumente aplicada para problemas de classificagdo, deve-se observar
que a utilizagdo de uma rede Perceptron Multicamadas também pode ser diretamente es-
tendida a problemas de regressdo, mas neste caso ndo se tem a discretizagcdo imposta
pela escolha do neurdnio com maior saida na predicao. Para melhor detalhamento sobre o
método, sugere-se as seguintes literaturas: [KJ13, FLGC11].
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Camadas
intermediarias

Objeto com dois : : Camada de
atributos :

Conexdes

Figura 3.5 — Exemplo de Redes Neurais Multicamadas tipica.

3.6 Consideracoes do Capitulo

Nesse capitulo foi apresentada uma visao geral sobre os métodos de SVM, k-NN, Re-

des Neurais, Arvores Modelo e Arvores de Regressdo. Esses métodos sdo comumente
aplicados para solucao de problemas de regressao, e sua aplicacdo tem mostrado uma
série de vantagens em relagdo as abordagens classicas estatisticas [WF11]. Entre as prin-
cipais vantagens, destacam-se:

- Escalabilidade: A despeito dos avancos na geragdo de grandes conjuntos de dados,

algoritmos de aprendizado tém se mostrado capazes de manipular datasets massi-
vos. De acordo com Witten e Frank [WF11], muitos algoritmos de AM (utilizados para
aplicagcbes de mineracdo de dados), empregam estratégias de busca especiais para
manipulacéo de problemas de busca exponencial.

Alta dimensionalidade: Atualmente, tem sido cada vez mais comum encontrar data-
sets com centenas ou milhares de atributos. Este tipo de caracteristica € considerado
problematico para tradicionais técnicas de analise que sdo desenvolvidas para traba-
lhar com dados de baixa dimensionalidade.

Dados heterogéneos e complexos: Tradicionais métodos de andlise frequente-
mente lidam com datasets contendo atributos do mesmo tipo, sejam eles continuos
ou categoricos. No entanto, percebe-se um crescimento na producao de dados com-
plexos nos ultimos anos, como por exemplo, dados semi-estruturados ou dados es-
paciais. Desde entdo, tem sido desejavel o desenvolvimento de novas solu¢des para
manipular este tipo de dado.
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4, ALGORITMOS EVOLUTIVOS

A busca da melhor solugédo dentre uma colecao de solugcdes candidatas € um objetivo
comum no desenvolvimento de algoritmos, tanto que na area da Ciéncia da Computacéo
esse processo é conhecido por “espago de busca” [Mel99]. Desta forma, para um espaco
de busca pequeno, todas as solucées podem ser examinadas em um tempo razoavel, e
ao final, a 6tima é encontrada. No entanto, esta busca exaustiva rapidamente se torna
inviavel quando o espaco de busca cresce em tamanho. Neste caso, tem-se denominado
o problema como dificil ou intratavel, o0 que em termos praticos, significa que seu tempo de
execucao € da ordem de uma fung¢édo exponencial ou fatorial.

Em contrapartida, a evolugéo bioldgica € uma interessante fonte de inspira¢édo para li-
dar com esse tipo de problema [Mel99]. AEs (Algoritmos Evolutivos), por exemplo, s&o uma
colecao de técnicas de otimizagao inspiradas no processo de evolucdo Darwiniana. Essas
técnicas tém se mostrado eficientes para varrer o espaco de busca e encontrar uma apro-
ximagao da solucao 6tima. Por esta mesma razdo, AEs séo considerados uma heuristica,
uma vez que ndo sao capazes de garantir uma solugéo 6tima, mas sim, uma aproximacao
desta.

O principio de funcionamento de um AE é que a partir de uma populacédo de indi-
viduos', cada individuo deva ser avaliado como um possivel candidato a solugédo do pro-
blema em questdo. Uma vez avaliados, deseja-se que aqueles mais aptos tenham maiores
chances de serem selecionados para reproducao. Nesse processo, 0s pais selecionados
recombinam suas caracteristicas (crossover), gerando assim novos descendentes que, na
maior parte dos casos, 0s substituirdo em uma nova geracdo. Esses descendentes, por
sua vez, estardo sujeitos a incidéncia de alteracdes em suas caracteristicas (mutacao), tal
como acontece no processo bioldgico natural. Esta sequéncia de eventos é entédo repetida
por novas geragdes até que um determinado critério de parada seja alcangado. Para melhor
compreensao, o fluxo de funcionamento de um AE é ilustrado na Figura 4.1.

Com base na literatura, pode-se verificar diversos tipos de AEs, tais como: Progra-
macao Evolutiva [FOWG66], Estratégias Evolutivas [Rec73], Algoritmos Genéticos [Hol75] e
Programacao Genética [Koz92]. Neste trabalho € aprofundado o estudo sob AGs (Algorit-
mos Genéticos) e algoritmos de PG (Programacao Genética), que sao os tipos de AEs mais
utilizados para tarefas de mineragéo de dados [Fre02]. O pseudocodigo comum a ambos €
ilustrado no Algoritmo 4.1:

Embora AGs e algoritmos de PG compartilhem o mesmo pseudocdédigo, existem im-
portantes diferencas entre esses dois tipos de algoritmos. De acordo com Freitas [Fre02],
as principais diferencas entre eles referem-se a suas respectivas representagdes e aplica-
cbes de operadores genéticos. Enquanto AGs frequentemente utilizam-se da representa-

0 termo cromossomo também é utilizado para referenciar um individuo.
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Figura 4.1 — Fluxo de um Algoritmo Evolutivo (Adaptado de [BRB11]).

Algoritmo 4.1 Pseudocddigo genérico para AGs e PGs (Adaptado de [Fre08])
1: Crie a populagéo inicial de individuos
2: Calcule o fitness
3: Repita
4.  Selecione os individuos baseado no fitness
. Aplique operadores genéticos sob os individuos selecionados

5
6:  Crie novos individuos

7:  Calcule o fitness de cada novo individuo

8:  Atualize a populagao atual(novos individuos substituem velhos individuos)
9: Até(Critério de parada);

cao classica de array de caracteres, a maior parte dos algoritmos de PG usa a represen-
tacdo de arvore. Neste caso, um individuo (solugdo candidata) é representado por uma
arvore, onde em geral os nodos internos sdo fungdes e 0s nodos terminais sdo variaveis
do problema sendo resolvido ou constantes [Fre02]. John Koza, pesquisador responsavel
por disseminar o conceito de PG para comunidade cientifica, argumenta que essas funcdes
podem ser operacgdes aritméticas, operadores de programacéo, fungbes matematicas ou
funcdes de dominio especifico [Koz92].

Com base nas definicdes acima descritas, classifica-se a solu¢ao apresentada nesta
Tese como um AE mais aproximado ao conceito de PG, uma vez que a representacao a ser
adotada nao é baseada sob arrays de caracteres (binarios ou nao), mas sim, sob arvores
dindmicas. Entretanto, tem-se a compreensao de que tal classificacdo nao € consensual na
literatura.



47

4.1 Representacao do Individuo

Encoding é o termo em inglés designado para referenciar a forma de codificagéo (ou
representacdo) de cada individuo. Conforme observado neste capitulo, este processo é
comumente realizado por meio de estruturas classicas de array de caracteres ou arvores
(embora néo se limitem a essas). Para um maior detalhamento sobre possiveis variagdes,
sugere-se Sivanandam e Deepa (2008) [SD08] como leitura complementar. Para fins de
compreensao da solucao proposta, prioriza-se aqui a representacao baseada em arvores.

* representacao em array: Essa representacao foi adotada inicialmente na forma bi-
naria por Holland em seu livro seminal [Hol75], sendo hoje em dia ainda utilizada por
pesquisadores da area devido a sua facilidade de implementacdo. Nesta forma de
representacao, cada individuo é um array de caracteres de tamanho fixo. Neste caso,
alguém poderia facilmente representar os numeros entre 0 e 31 com um array binario
de 5 bits, conforme ilustrado na Figura 4.2. A despeito de sua facilidade de imple-
mentacdo, 0 uso da representacdo baseada em arrays de caracteres nao tem sido
considerada natural para muitos problemas, e algumas vezes, corre¢cées devem ser
feitas depois que a operacao genética é completada. De acordo com Koza [Koz92], a
selecao inicial do tamanho do array limita o nimero de estados internos do sistema e
também limita o que o sistema pode aprender. Adicionalmente, a forma de representa-
céo baseada sob array de caracteres também nao fornece uma maneira conveniente
de representar procedimentos computacionais ou de incorporar iteracdo ou recursao
quando essas capacidades poderiam ser desejaveis para um determinado problema.

- representacio em arvore: Arvores, por sua vez, utilizam-se de representagdes gra-
ficas podendo crescer em tamanho e forma de modo muito dindmico, embora sua
profundidade também deva ser definida previamente [Fre02]. De acordo com Barros
et al. [BBDCF12], outro fator favoravel a representacdo baseada em arvore diz res-
peito a sua facilidade para lidar com problemas de AM que envolvam a inducao de
arvores de decisao, regressdo ou modelo. Barros argumenta que array de caracteres
de tamanho fixo sdo tipicamente complicados para serem representados na forma de
arvores de decisao/regressao/modelo nao binario. Desta forma, a representacao ba-
seada em arvore parece ser a escolha natural para conducao deste trabalho, uma vez
que se propde utilizar um AE para inducao de arvores de regressao.
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Figura 4.2 — Enconding em array e arvore.

4.2 Criacao da Populacao Inicial

Uma vez definida a forma de representag¢ao do individuo, o préximo passo de um AE
consiste na definicdo da populacéo inicial. Neste ponto, duas maiores questdes sdo con-
sideradas inicialmente: i) o tamanho da populacao, e posteriormente ii) a diversidade dos
individuos. Com relacéo a definicdo do numero de individuos da populacao inicial, pesqui-
sadores da area tém argumentado que o0 uso de uma pequena populagao poderia levar os
algoritmos a nao explorar o espaco de busca eficientemente. Por outro lado, grandes po-
pulacbes poderiam fazé-los levar mais tempo para a convergéncia de uma solucdo. Desta
forma, este tipo de decisdo tem sido comumente parametrizado no algoritmo e definida de
forma empirica.

Ja para a questao relacionada a diversidade da populagdo, € comum que a geracao
de individuos com caracteristicas muito semelhantes seja evitada, uma vez que tal ocor-
réncia poderia resultar na rapida convergéncia do algoritmo em uma solucéo 6tima local.
Para lidar com esse tipo de problema, a maior parte dos trabalhos sobre inducao de arvo-
res tem adotado uma inicializag&o parcialmente randémica dos individuos [BBDCF12]. De
acordo com o autor, o termo “parcialmente” significa que a aleatoriedade dos individuos é
restringida aos atributos do dataset e seus valores possiveis no conjunto de treino.

Entre os métodos mais conhecidos para geragdo randémica da populagao inicial,
destacam-se:

* Full: No método full, atributos e limiares s&o selecionados randomicamente a partir
de uma lista pré-definida até que a profundidade maxima seja alcancada. Esta pro-
fundidade também é definida aleatoriamente, variando do tamanho minimo 2 até uma
profundidade qualquer. Ao final deste processo, todas as folhas estdo em um mesmo
nivel na arvore.

« Grow: O método grow funciona de maneira muito semelhante ao método full, mas
ao contrario desse, permite que nodos terminais estejam em niveis diferentes, produ-
zindo assim, arvores de diferentes formas;
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* Ramped half-and-half: O método Ramped half-and-half foi proposto por Koza [Koz92],
tendo como principal motivagcao o nao fornecimento natural de tamanhos e formas por
parte dos métodos full e grow. Desta forma, o método proposto consiste na combina-
cao dos métodos grow e full de modo que, metade da populagao inicial é gerada por
um e a outra metade por outro. Isto é feito utilizando-se um intervalo de profundidade
limite para ajudar a garantir que as arvores geradas terdo uma maior variedade de
tamanhos e formas.

Na Figura 4.3 ilustramos os métodos Full, Grow e Ramped half-and-half.

FULL

HALF-AND-HALF

Figura 4.3 — Métodos de geragao da populagao inicial.

Outra abordagem para inicializacao da populagéo inicial € dividir este processo em
duas etapas. Em um primeiro passo sao geradas diferentes arvores de dois niveis (n6 raiz
mais suas respectivas folhas). Posteriormente, essas arvores sao combinadas de forma
aleatoria, podendo ter seu crescimento guiado por qualquer uma das formas anteriormente
descritas (Full, Grow ou Ramped half-and-half). Mais recentemente, esta abordagem foi
empregada nos trabalhos de Basgalupp et al. [BBAC*09] e Barros et al. [BBR*10]. Uma
representacao simplificada deste método € ilustrada na Figura 4.4.

4.3 Funcao de Avaliacao

A funcéo de avaliacdo € a maneira utilizada por um AE para determinar a qualidade
do individuo como solucédo do problema em questao. Neste sentido, uma boa funcao de
avaliacdo deve tanto ser capaz de diferenciar boas e mas solugdes, assim como, duas
subotimas, deixando claro qual delas estd mais préxima da solugdo desejada [Lin08].
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Figura 4.4 — Geragao da populagéao inicial com arvores de dois niveis.

Outra caracteristica importante de uma funcao de avaliagdo diz respeito a maximiza-
cao de um determinado objetivo, 0 que via de regra € feito de maneira numérica. Para o
problema da construcdo de uma arvore de regressao, por exemplo, alguém poderia que-
rer encontrar a melhor solucdo (ou uma aproximacao desta) a partir da escolha da arvore
com menor erro na predicdo. Neste caso, dizemos que a funcao de avaliacdo é mono-
objetiva, pois usa um unico critério para guiar a busca de solugbes 6timas. Em contrapar-
tida, poderia se estabelecer também uma relagdo mais complexa de avaliacdo, analisando
o custo-beneficio entre desempenho preditivo e compreensibilidade do modelo (dada pela
quantidade de nodos da arvore). Para estes casos, onde se deseja otimizar mais de um
critério, a funcdo de avaliagdo € denominada multiobjetiva.

Entre as estratégias utilizadas para avaliacao multiobjetiva, a analise lexicografica tem
seu funcionamento baseado na definicdo de uma lista de prioridades a partir de um con-
junto de medidas (critérios) consideradas(os). Neste processo, a melhor solugéo é aquela
significativamente melhor para a medida de maior prioridade. Caso esta diferenca nao seja
significativa, a préxima medida na lista de prioridades € utilizada, e assim por diante até que
os valores absolutos sejam comparados.

Em razado de determinar se a diferenca é significativa ou ndo, a abordagem lexico-
grafica se utiliza de um limiar de tolerancia para cada critério. De acordo com Ghosh et al.
[GDGO08], esses limiares podem ser obtidos a partir de procedimentos baseados em estatis-
tica (ex: desvio padrao), o qual permite rejeitar a hipétese nula de diferencas insignificantes
entre dois valores objetivos com um certo grau de confianca.

Para uma melhor compreensao da abordagem lexicografica, considere o exemplo a
seguir. Assuma que x e y sejam dois individuos, e a e b dois critérios. Adicionalmente,
considere que a tem prioridade sob b e que t, e t, sdo limiares de tolerancia associadas
com a e b, respectivamente. Com base nessas definicbes, a abordagem lexicogréfica tra-
balha com a seguinte analise: se |ay - a,| > t,, entdo é possivel estabelecer uma escolha
pelo melhor individuo, considerando apenas o critério a. Ao contrario, o critério b deve ser
avaliado. Neste caso, se |by - by| > t,, entdo o individuo com melhor avaliagéo entre x e
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y pode ser decidido pela consideragao do critério b. Se ainda assim a diferenga nao for
significativa, utiliza-se apenas o valor absoluto de a para determinar o melhor individuo.

4.4 Critérios de Parada

De uma forma resumida, € possivel citar os seguintes critérios de parada em um AE: )
Numero maximo de geragdes (0 algoritmo para quando um numero especifico de geragdes
€ atingido); ii) Tempo decorrido (assim como no numero maximo de geragdes, o algoritmo
também termina ao atingir um determinado tempo de processamento); iii) Nenhuma mu-
danca no fitness (o processo genético termina caso ndao haja nenhuma mudanga no melhor
fitness da populagédo por um numero especifico de gerag¢des); iv) Tempo de melhora (o al-
goritmo para se ndao houver nenhuma mudanc¢a no valor do fitness durante um determinado
periodo de tempo); e v) Solucao satisfatéria (Neste caso, assume-se que o melhor individuo
tenha sido encontrado).

4.5 Selecao de Pais

Selecdo é um método que seleciona individuos da populacdo de acordo com suas
respectivas fungdes de avaliacdo. Neste tipo de método, € comum que individuos com
melhor avaliagdo sejam privilegiados, no entanto, sem desprezar totalmente aqueles com
menor avaliacdo. Esta decisdo é razoavel, pois até individuos com funcao de avaliacao
extremamente baixa podem ter caracteristicas genéticas que sejam favoraveis a criagéo de
um individuo que seja a melhor solugdo para o problema em questao [Lin08]. De acordo
com Sivanandam [SD08], é possivel distinguir dois tipos de esquemas de selecao:

 Selecao proporcional: A escolha dos individuos € baseada no valor de suas fungdes
de fitness em relagao a outros individuos da populagdo. Neste caso, podemos dizer
que as chances de um individuo ser selecionado sao proporcionais ao seu valor de
avaliacao.

» Selecao baseada em ordem: A escolha dos individuos ndo é baseada apenas sobre
o valor bruto da fungao de fitness, mas sim, a partir do ranqueamento do individuo
dentro da populacdo. Isto, em termos praticos, significa que a diferenca entre as
posicdes no ranking € mais relevante do que a margem da diferenca dos valores
brutos de fitness.

Nas préximas secOes, sdo apresentados trés tradicionais métodos de selegéo envol-
vendo selecao proporcional e selecdo baseada em ordem.
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4.5.1 Roleta Viciada

A Roleta Viciada € um método de selecdo conhecido que simula uma roleta virtual.
Nessa roleta, cada individuo é representado por uma fatia proporcional ao seu fitness. Para
selecionar n individuos, a roleta é girada n vezes (onde n é o numero de individuos da
populacdo). A cada giro da roleta, um numero k é obtido aleatoriamente. Esse numero k,
por sua vez, deve estar contido no intervalo de niumeros possiveis para cada fatia da roleta.
Na roleta ilustrada pela Figura 4.5, por exemplo, ha 40 niumeros possiveis na fatia que
representa o melhor individuo. Isto, em termos probabilisticos, significa aproximadamente
44% de chances de ser selecionado (40 / 90).

=A Individuo |Avaliagao
A 6
iB B 14
C 30
1
= D 40
mD Total 90

Figura 4.5 — llustragéo do método Roleta Viciada.

4 5.2 Torneio

Neste método, N individuos sdo sorteados aleatoriamente, competindo um contra o
outro para sele¢ao do individuo com melhor fitness. Apés uma primeira rodada, todos os in-
dividuos, inclusive o vencedor, retornam a populagéo, podendo ser selecionados novamente
para um novo torneio. Este processo se repete até que o numero desejado de reprodutores
seja alcancado. O método de Torneio € ilustrado na Figura 4.6.

4.5.3 Ranking

Ranking é um método de selecao baseado em ordem, onde os individuos da popula-
¢cao sdo ordenados de acordo com o seu fitness. Assim, as chances de selecao de cada
individuo dependem mais de sua posicao no ranking do que do valor absoluto de seu fit-
ness. Diferentemente da Roleta Viciada, o método de Ranking evita dar probabilidade maior
de selecao para um grupo pequeno de individuos com alta avaliagao, reduzindo, assim, a
pressao da selegdo quando a variagao do fitness € muito elevada.
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Figura 4.6 — llustragdo do método Torneio.

4.6 Operadores de Crossover e de Mutacao

Os operadores baseados em arvore tém operacao extremamente simples. O opera-
dor de crossover serve para intercambiar informagdes entre pais, e o operador de mutacao
serve para inserir variedade genética na populagéao de forma aleatéria [Lin08]. No operador
de crossover, nodos sao selecionados aleatoriamente em cada uma das arvores seleciona-
das para reproducao, e realiza-se o intercambio entre as subarvores enraizadas em cada
um destes nés. Ao final deste processo, dois novos filhos sdo gerados, contendo “frag-
mento” de cada um dos pais, conforme ilustrado na Figura 4.7.

Figura 4.7 — Exemplo de crossover.

Para mutacao, dois métodos séo utilizados. No primeiro, escolhe-se uma subarvore
aleatoriamente para depois trocé-la por um nodo folha. O segundo método, por sua vez,
consiste em selecionar um nodo folha do individuo e posteriormente troca-la por uma das
arvores basicas produzidas na criacdo da populagéo inicial. Ambos processos sao ilustra-
dos na Figura 4.8.
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Figura 4.8 — Exemplo de mutacao.

4.7 Consideracoes do Capitulo

A computacao evolutiva € uma das sub-areas da computacao bioinspirada que tem
apresentado um forte crescimento nos ultimos anos. Isto deve-se principalmente a um
vasto conjunto de técnicas que tém se espelhado no processo de evolu¢do Darwiniana.

De um modo geral, o principio de funcionamento de um AE consiste em manter uma
populacao de individuos, onde cada um desses é uma potencial solucdo para um determi-
nado problema. Esses individuos sdo entdo avaliados e posteriormente selecionados para
aplicacao de operadores genéticos. Os operadores genéticos, por sua vez, consistem em
aproximacoes computacionais de fendbmenos vistos na natureza, tal como a recombinacao
de genes e as mutagdes genéticas. Este processo € entdo repetido por novas geragoes até
que uma solucao satisfatoria seja obtida para o problema em questéo.

Neste capitulo, apresentamos uma breve revisdo sobre algoritmos evolutivos, abor-
dando métodos que sédo essenciais para compreensao da solugao proposta neste trabalho.
Para uma andlise mais abrangente da area, as seguintes literaturas sao sugeridas: [Fre02],
[SDO08] e [Lin08].
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5. ALTIVO (ALGORITMO EVOLUTIVO PARA INDUCAO DE
ARVORES DE REGRESSAO)

Neste capitulo é apresentado o algoritmo Altlvo, uma nova abordagem evolutiva para
inducao de arvores de regressdao. Como diferencial, Altlvo tem sua implementacao focada
na otimizacao de desempenho preditivo sobre datasets com altos percentuais de dados au-
sentes. Para tanto, essa solugao incorpora uma estratégia baseada no conceito de IM. Nas
préximas se¢des sdo apresentados maiores detalhes sobre o funcionamento do algoritmo.

5.1 Motivacao

Conforme pode-se observar no Capitulo 2, dados ausentes tém sido uma caracteris-
tica comum em aplicacbes do mundo real. Para lidar com esse problema, grande parte
dos algoritmos de aprendizado de maquina tem baseado sua implementacao a partir de
uma unica estratégia de tratamento (ex: média), o que nao se reflete necessariamente em
uma melhor solucdo. Esse fato deve-se principalmente a variabilidade de caracteristicas do
dataset (ex: mecanismos de distribuicdo dos dados, correlacdo dos dados, percentual de
dados ausentes, etc.), fazendo com que diferentes configuracées de datasets exijam dife-
rentes solugbes. Em outras palavras, isto significa que ndo ha uma solug¢ao universal para
o problema de dados ausentes.

Por outro lado, a manipulagdo de dados ausentes durante o pré-processamento tem
se mostrado uma possivel alternativa ao tratamento interno, onde a escolha do método
€ normalmente realizada pelo usuario. No entanto, a descoberta do método 6timo é um
processo extremamente oneroso, quase sempre realizado por uma estratégia de tentativa
e erro.

Com base no exposto até aqui, trabalha-se com a hip6tese de que a solucao ideal para
inducéo de modelos robustos aos dados ausentes deva incorporar multiplos métodos de tra-
tamento e, ao mesmo tempo, ndo onerar o usuario. Partindo desse principio, propde-se um
novo algoritmo evolutivo para inducao de arvores de regressao, utilizando-se para tanto, de
uma estratégia baseada no conceito de IM. Desde entdo, tem-se incorporado esse conceito
no ciclo evolutivo do algoritmo Altlvo. Como principal objetivo a ser alcangcado, espera-se
estimar melhor os dados faltantes, e consequentemente, otimizar o desempenho preditivo
dos modelos gerados. A seguir, sdo apresentados maiores detalhes sobre a solugao pro-
posta.
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5.2 Modulo de Tratamento de Dados Ausentes

O modulo de tratamento de dados ausentes do algoritmo Altlvo consiste na imple-
mentacado de diferentes estratégias. Embora o algoritmo permita a inclusédo de novas es-
tratégias, tem-se avaliado inicialmente estratégias conhecidas na literatura: Eliminacao de
atributo, Majority, k-NN e Hot-Deck. A habilitagdo dessas estratégias € definida por parame-
tro, onde 0 significa inativa, e 1 ativa. Para a eliminacdo de atributos, em particular, tem-se
utilizado o intervalo de 1 a 100 para definir o limiar de incompletude com que o atributo deve
ser removido do dataset. Para fins de avaliacao, € considerado um k=3 para aplicacao do
método de k-NN. Esse valor é igualmente parametrizavel no algoritmo.

Depois de definidos os parametros de imputacao, as estratégias sao aplicadas sob os
atributos do conjunto de treino onde existe pelo menos uma instancia com valor ausente.
Esse processo é executado para cada iterac&o na validag&o cruzada de 10 folds, excluindo-
se 0s conjuntos de validagao e de teste, onde, em teoria, desconhecemos a informacao
necessaria (sobre o atributo alvo) para aplicacao de métodos de imputacéo supervisionada,
como é o caso dos métodos Majority e Hot-Deck.

Ao final das imputacdes, o atributo original é descartado, e as versbées imputadas séo
adicionadas em um novo dataset, aqui denominado: Conjunto de treino imputado. Uma
primeira viséo sobre imputacdes é fornecida na Figura 5.1

id idade retorno alvo

01| 36 n 10
02| 39 n 28 Conjuntos de Validagio

03 2 n 75 e de Teste

04| 40 n 20

06| 65 n 15 06 | 65 n 15 06 65 65 65 n 15
07| 60 n 50 07 | 60 n 50 07 60 60 60 n 50
08| 22 n 19 E:> 08 | 22 n 19 |::> 08 22 22 22 n 19
09| 30 r 35 09 | 30 r 35 09 30 30 30 r 35
10| 56 r 30 10 | 56 r 30 10 56 56 56 r 30
11| 49 n 13 11 | 49 n 13 11 49 49 49 n 13
12| 63 n 54 12 | 63 n 54 12 63 63 63 n 54
12| ? n 60 13| ? n 60 13| 585 59 54 n 60
14| 54 n 58 14 | 54 n 58 14 54 54 54 n 58

Dataset original Conj. de Treino Original Conj. de Treino Imputado

Figura 5.1 — Criag&o do conjunto de treino imputado.

Para uma melhor compreenséo sobre o processo de imputacdo, considere o atributo
idade com valor ausente na instancia de id=13. Como primeiro passo a ser tomado, buscou-
se particionar as instancias do conjunto de treino em quatro grupos, utilizando para tanto,
a mediana dos valores contidos no atributo alvo. Tendo o valor 35 como elemento central,
repetimos o procedimento mais duas vezes: uma para os valores a esquerda da mediana
(13, 15, 19, 30) e outra para os valores a direita (50, 54, 58, 60). Neste ponto, tém-se os
elementos necessarios para definicdo dos seguintes limiares: >=0 e <19, >=19 e <35, >=35
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e <54 e >=54. Conforme visto na fundamentacéao tedrica, este procedimento é realizado em
funcédo dos métodos Majority e Hot-Deck, os quais baseiam seu processo de imputacao a
partir de uma estratégia de estimativa por grupos.

Desta forma, assumindo que o processo de particionamento das instancias tenha
identificado os grupos G1(id06,id11), G2(id08,id10), G3(id07,id09) e G4(id12,id13,id14),
aplica-se os métodos Majority e Hot-Deck (ver Figura 5.2) apenas para aqueles grupos
onde haja alguma instancia com valor ausente (neste caso, apenas para o grupo G4). Para
o célculo no método Majority é calculado a média interna dentro do grupo, obtendo assim,
o valor 58,5 para idade. Ja para o método Hot-Deck, busca-se a instancia mais similar no
grupo através da aplicacdo do método de k-NN (k=1). Como resultado, o valor 54 é ob-
tido para idade uma vez que sua instancia apresenta a menor distancia euclidiana (0,6168)
dentre as instancias do grupo.

No entanto, em algumas situag¢des (ex: normalmente em datasets pequenos), sera
possivel ter grupos formados por apenas uma instancia (aquela com dado ausente), o que
necessariamente precisa ser tratado. Neste caso, adota-se a média/moda do conjunto de
treino imputado como procedimento padrdo para ambos métodos de imputacdo. Para o
método Majority, em particular, o procedimento também tem sido admitido na ocorréncia
de grupos com duas instancias, uma vez que ndo faz sentido calcular a média da unica
instancia do grupo com valor para o atributo.

® ®

[13]15]19]30]35[ 50 54 s8] 60]

Gl {302119]
; - - - | > G2= [>=19 & <35)
[13]15]19[30]ss[so]s4] s8] 60] - =356 <54}

G4= [>=54}

[13]15 193035 50545860
[23]15]19]30 3550 sa[s8]60]
(o] Tao] Tss[ [sa] [

[IEERY id idade retorne alve idadeMaj idadeHot
06 65 | n | 15 65 65
49 49

®

[11] 99 | n | 13|
GIUDOE |dad¢M|; idadeHot
o8 | 22 | | 19
1DJ 5% | S | % idadeMaj idadekWNN idadeHot  retorno
65 65 65 f
ISl id  idade retorno  alvo Id!dEMa] idadeHot 60 60 60 n
07| s0 | n | s0 22 22 22 n
(o9 30 [ r [35] 30 | 30 20 0 0 r
T o 56 56 56 r
63 | n i 54 13- 12 0.6770) | 63 63 63 63 63 n
13 | n [ 60 58.5 54 58.5 ? 54 n
14 54 I n , 58 |13-14 D.G'IER_ 54 54 32 32 32 n

Figura 5.2 — Imputacdes Majority e Hot-Deck.

Diferentemente dos métodos Majority e Hot-Deck, o método k-NN independe da ob-
tencéo de grupos, pois fundamenta-se numa estratégia de busca global pelos k elementos
mais similares aquele com valor ausente. Na solugdo aqui proposta, k=3 € usado para ava-
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liacao inicial, deixando sua alteracdo como uma opg¢ao parametrizavel no algoritmo. Para o
exemplo em questao, sua aplicacao tem o valor 59 como resultado, dado que as instancias
mais similares sdo as de id 7, 12 e 14. Na Figura 5.3, o processo de imputacao através do
método de k-NN é apresentado.

id idade retorno alvoe Dist. Euclidiana
06 65 n 15 |13-06=0.6770 65
11 49 n 13 |13-11=0.7071 49
08 22 n 19 |13-08=0.6168 22
10 56 r 30 (13-10=0.8388 56
07 60 n 50 |13-07 =0.1504 60
09 30 r 35 |(13-09 =0.8009 30
12 63 n 54 (13-12 =0.0902 63
13 2 n [50] i 59
14 54 n 58 (13-14 =0.0300 54

Figura 5.3 — Imputacéao através do método de k-NN.

Nas proximas sec¢des, apresentaremos as demais etapas do algoritmo Altlvo, abor-
dando para tanto, as questdes inerentes ao tratamento de dados ausentes.

5.3 Geracao da Populacao Inicial

Para geracao da populacéo inicial, é utilizada a mesma abordagem empregada em
[BBAC+*09, BBR*10], realizando, no entanto, alguns aperfeicoamentos para o tratamento de
dados ausentes e controle de inconsisténcias (ex: limiares incorretos). Nesta abordagem,
0 processo de geragao de cada individuo é dividido em duas etapas. Na primeira etapa
sao geradas arvores basicas com particionamentos binarios para cada atributo do dataset.
Cada arvore béasica é composta por um nodo raiz e dois nodos folhas. A quantidade de
arvores basicas produzidas por atributo é variavel conforme a tipagem do atributo.

Nos atributos categéricos, esta quantidade é definida pelo calculo da média do atributo
alvo para cada uma das k categorias do atributo em questdo. Esses valores sdo entédo
ordenados, e utilizados para criacdo de k-1 arvores basicas binarias. Neste procedimento, o
problema de dados ausentes é contornado por meio do uso do conjunto de treino imputado,
eliminando assim, a necessidade de qualquer calculo adicional. Como consequéncia légica
deste processo, o0 espaco de busca € ampliado em até trés vezes (no pior caso). Isto deve-
se a criacao de trés novas versoes para cada atributo com dado ausente.

Para melhor compreensao, na Figura 5.4 € ilustrado o processo de criagao de arvores
basicas para atributos categoricos, considerando, para tanto, o seguinte exemplo. Estagao
€ um atributo categérico utilizado na previsao de volumes de chuva, cujo numero de ca-
tegorias € igual a 4 (Outono, Inverno, Primavera e Verao). A partir do atributo alvo, Altlvo
calcula a média do volume de chuvas, agrupando as instancias do dataset pelas categorias



59

do atributo Estagdo. Como resultado desta operagédo, sdo gerados os seguintes valores:
Outono=980mm, Inverno=1.230mm, Primavera=725mm e Verao=780mm. Esses valores
sdo entdo ordenados, produzindo-se a seguinte enumeragdo: Primavera, Verdo, Outono
e Inverno. Dado que o numero de categorias seja igual a quatro, tem-se considerado 3
possiveis particionamentos binarios (k-1). Para os casos onde o atributo categoérico seja
imputado, multiplica-se por 3 0 numero de arvores basicas resultantes para o atributo em

questao.
Arvore Basica 2
EstagdoMaj

Primaverg Verdo, Outono, Primavera, Outonao, Primavera, Vergo, Inverno
Inverno Verdo Inverno Outono

Arvore Basica 3

Arvore Basica 1

EstacdoMaj

Folha Folha Folha Folha Folha Folha

Arvore Basica 6

Arvore Basica 4 Arvore Basica 5
Primavers Ver8o, Outono, Primavera Outono, Primavera, Verdo, Inverno
Inverno Verdo Inverno Outono

Folha Folha Folha Folha Folha Folha

Arvore Basica 8
EstagdoHot EstagdoHot

Primavera Verdo, Outono, Primavera Outono, Primavera, Verdo, Inverno
Inverno Verdo Inverno Outono

Arvore Basica 9

Arvore Basica 7

EstacdoHot

Folha Folha Folha Folha Folha Folha

Figura 5.4 — Criacdo de arvores béasicas para atributos categoricos.

Nos atributos numéricos, o conjunto de treino imputado é dividido em diferentes peda-
¢os, calculando-se o SDR (Standard Deviation Reduction) para obtencao dos limiares. Esta
estratégia de agrupamento pode ser compreendida da seguinte forma: primeiramente, todo
conjunto de treino imputado é utilizado para o célculo do SDR. Em seguida, este mesmo
conjunto é dividido aleatoriamente em quatro pedacos, calculando-se novamente o SDR
para cada um deles. Finalmente, os valores de SDR séo utilizados para definicdo de cinco
novas arvores basicas com limiares potencialmente diferentes. De acordo com [BBR*10],
esta abordagem tem duas principais vantagens: i) os limiares s&o definidos de uma maneira
dirigida pelos dados (ex: usando o SDR para selecionar valores de limiares interessantes),
em vez de selecionar aleatoriamente valores, que é o caso da maior parte das aborda-
gens evolutivas; e ii) um certo grau de heterogeneidade € alcancado pelo particionamento
do conjunto de treino (nesta solugéo, imputado) em diferentes pedacgos, aumentando as
chances de selecionar um bom valor de limiar.
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Na segunda etapa, as arvores basicas sdo combinadas aleatoriamente conforme uma
estratégia de crescimento do tipo grow (ver Figura 5.5). No algoritmo proposto, é adotada
uma avaliacdo empirica para definicdo da quantidade de individuos da populagéo, assim
como, para definicdo de sua profundidade maxima. Embora tenha-se definido inicialmente
estes valores com 100 (tamanho da populacéo) e 2 (profundidade), essa configuracao é
mantida como uma opg¢ao parametrizavel no algoritmo.

Arvore Basica 3

Arvore Basica 1 Arvore Bésica 2

Temperatura UmidadeMaj

Primavera Verdo, Outono, <=24 >24 <=0.3 >0.3
Inverno

Folha Folha Folha Folha Folha Folha

Individuo 1

Verdo, Outono,
Inverno

Primavera

UmidadeMaj

Temperatura

<=24 2 >0.3

Folha Folha Folha Folha

Figura 5.5 — Formacgéo do individuo na geracao da populacéo inicial.

Uma outra caracteristica do algoritmo Altlvo, diz respeito a verificacao de inconsistén-
cias durante o processo de geracao da populagao inicial (ver Figura 5.6). Este procedimento
€ implementado em tempo de execugdo na criacdo da arvore, evitando que um mesmo
nodo categérico seja adicionado em um mesmo ramo, assim como, a ocorréncia de incon-
sisténcias de limiares entre nodos numéricos. Para tanto, € mantido um array de restricoes
para cada nodo adicionado na arvore. Neste array sdo armazenadas informagdes sobre
0s nodos e limiares ja percorridos, evitando assim, inclusdes indesejadas. Contudo, nao
foi possivel reproduzir este mesmo processo para as demais etapas do AE, uma vez que
as restricbes armazenadas dizem respeito apenas aos nodos pais na arvore. Neste caso,
seria praticamente inviavel controlar as consisténcias de subarvores adicionadas apés a
aplicacao dos operadores de crossover e mutacdo. Contudo, esse problema é resolvido
pelo uso de um procedimento de poda durante a distribuicdo das instancias de treino em
cada individuo (maiores detalhes sdo fornecidos na Secao 5.4).
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Primavera Verdo, Outono,
Inverno

Individuo 1 Individuo 2
Temperatura

EstacokNN

Primavera, i >0.3 Prlmjvera,
Verdo Verdo

Folha Folha Folha Folha Folha Folha Folha Folha

Figura 5.6 — Controle de inconsisténcias na geracao da populagao inicial.

5.4 Inducao dos modelos e controle de inconsisténcias

Depois de gerada a populagéo inicial, a préxima etapa no algoritmo consiste na ob-
tencdo dos valores previstos para cada individuo. Na solucdo proposta, este processo se
da por meio da distribuicao das instancias de treino imputadas na arvore até que um nodo
folha seja alcancado. Para obtencao do valor previsto, considera-se a média do atributo alvo
para as instancias presentes em cada nodo folha.

Com base nas predicdes realizadas, a qualidade de cada individuo € avaliada, considerando-
0s posteriormente para uma possivel troca de material genético. Nesse ponto, uma nova
populacdo é produzida, e novas previsdes sdo calculadas, iniciando-se assim, um novo
ciclo evolutivo. Contudo, este é um processo que tende a trazer algumas situacdes pro-
bleméaticas a medida que a aplicacdo de operadores genéticos tipicamente promove novas
combinagdes de nodos e limiares (ndo necessariamente validas). Para prevenir a ocorrén-
cia deste tipo de situacdo, uma espécie de poda é aplicada em todos 0s ramos cujos nodos
folhas estejam vazios.

Adicionalmente, sdo calculados novos limiares para os casos onde um mesmo nodo
com atributo numérico se repita. Desta forma, evita-se a ocorréncia de qualquer inconsis-
téncia de limiar. Na Figura 5.7, séo ilustradas as situagdes de inconsisténcias aqui mencio-
nadas.

5.5 Funcao de Avaliacao

Uma vez criada a populagéo inicial, o algoritmo Altlvo tem implementado uma ava-
liacdo multiobjetiva para mensuracdo da qualidade de cada individuo. Nesta avaliacao,
€ levada em consideracdao duas medidas quantitativas e uma qualitativa. Como medidas
quantitativas, séo utilizadas o RMSE e MAE (ilustradas nas equagdes 5.1 e 5.2), as quais
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Verdo, Qutono,
Inverno

Verdo, Qutono,
Inverno

Primaviera, ; 0.3
Verdo

ENmEEEEES IEnES

Primavera,
Verdo

Primavera,
Verdo

Figura 5.7 — Controle de inconsisténcias apds a aplicacao de operadores genéticos.

sdo comumente aplicadas em trabalhos de AM. Em ultima instancia, essas medidas visam
quantificar o erro produzido para cada individuo na predi¢cdo de casos de validacao e de
teste. No entanto, alguns autores tém argumentado que este tipo de avaliacao nao é sufi-
ciente por si s, especialmente em casos no qual o modelo induzido nao seja interpretavel.
A partir desta argumentacao, optou-se por avaliar a compreensibilidade de cada arvore
gerada, utilizando para tanto, 0 nimero de nodos da mesma.

1 N
MAE = Z |Vored; — Vreal,| (5.1)

1 N
RMSE = N;(Vpred,-— Vreal;)? (5.2)

onde, N é o numero total de instancias, Vpred; é o i-ésimo valor predito para o atributo alvo,
e Vreal; é o i-ésimo valor real deste mesmo atributo.

Outro aspecto a ser levado em conta, diz respeito a distribuicao de instancias de vali-
dacéao na arvore. Na maior parte dos casos, essas instancias sdo normalmente distribuidas.
No entanto, para as instancias de validacdo com valores ausentes, é verificado o tipo de
imputagao aplicada no nodo e posteriormente distribuido a instancia na arvore. Para uma
melhor compreensao, considere o seguinte exemplo: seja idadeMaj um nodo imputado com
o método Majority, cujo valor da insténcia de validagdo também € desconhecido. Para a dis-
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tribuicdo desta instancia na arvore, a média das instancias do conjunto de treino imputado
para o atributo em questdo (/dadeMaj) é utilizada. Este mesmo procedimento é aplicado
para caso de arvores com mais de uma versao de imputagédo para um mesmo atributo (/da-
deMaj e IdadekNN). Por final, esse procedimento é aplicado recursivamente até que todas
instancias alcancem os nodos folhas com suas respectivas previsdes. Neste ponto, sdo co-
letadas informacdes sobre o tamanho da arvore, MAE e RMSE que serdo posteriormente
empregados dentro de uma estratégia lexicografica de avaliagdo multi-objetiva.

« Analise Lexicografica: O principio de funcionamento da abordagem lexicografica
baseia-se na comparagéo de todos os individuos a partir de uma ordem de priorida-
des previamente definida no algoritmo. Neste processo, os individuos sdo compara-
dos dois a dois, € 0 melhor é declarado caso a diferenca entre eles seja considerada
significativa para a medida em questao. Isto, por via de regra, significa que a dife-
renga entre os valores da medida esta acima de um determinado limiar. Na solucao
desenvolvida, o RMSE foi definida como medida prioritaria, seguida pelo MAE e pelo
tamanho da arvore. Assim, para o caso do RMSE, por exemplo, a diferenca entre dois
individuos € avaliada, e caso ndo seja maior que o limiar estabelecido, passa-se a
comparar os individuos pela pré6xima medida na ordem de prioridades. Esse mesmo
raciocinio € repetido para o MAE até que se compare o tamanho da arvore. Se todas
as diferencas cairem dentro dos limiares atribuidos para cada medida, 0 menor valor
absoluto de RMSE indicara o vencedor. Se ambos individuos tiverem o mesmo valor
de RMSE, o valor absoluto do MAE ¢ utilizado e assim por diante. Caso eles apresen-
tem os mesmos valores para todas as medidas, qualquer um dos individuos podera
ser selecionado. Ao final, todos os individuos sao classificados do melhor ao pior.

Com relacdo a definicdo dos limiares, adotamos duas configuragdes: i) para as me-
didas de RMSE e MAE, é assumida uma tolerancia de 5% do valor médio de cada
medida para indicar qual solugao era superior. i) para o tamanho da arvore, é ado-
tada uma tolerancia de 20% sob o tamanho médio das arvores na populagéo.

» Férmula Ponderada: Além da abordagem lexicografica, Altlvo também implementa a
tradicional abordagem de férmula ponderada, cujo principio basico fundamenta-se na
atribuicdo de pesos para cada uma das medidas consideradas, obtendo-se assim, um
unico valor como resultado. Na solucédo desenvolvida, optou-se inicialmente por prio-
rizar as medidas de erro em detrimento do tamanho da arvore. Para tanto, os pesos
de 40% sao adotados para ambas medidas de erro, e 20% para o tamanho da arvore.
Contudo, é importante ressaltar que este tipo de decisdo tende a ser problematica,
uma vez que a escolha do peso ideal sofre do problema do "nimero magico". Desde
entdo, esses valores sao definidos empiricamente, conforme ilustrado na Equacéao
5.3.
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RMSE(ly) — argmin(RMSE)
argmax(RMSE) — argmin(RMSE)
MAE (1) — argmin(MAE)
argmax(MAE) — argmin(MAE) "+ (5:3)
Size(ly) — argmin(Size)
argmax(Size) — argmin(Size))

Fitness(ly) = 0,4 x ( )+

0,4 x (

0,2 x (

onde /, é um dado individuo da corrente populagcdo. O maior valor de uma determi-
nada medida € dado por argmax(medida) e o menor valor por argmin(medida).

Finalmente, dentre as estratégias implementadas, optou-se por avaliar a abordagem
lexicografica, jA que esta é capaz de tratar cada critério separadamente, reconhecendo
que cada critério mede um diferente aspecto de qualidade da solugcdo candidata [Fre04].
Este tipo de discernimento é comumente ignorado na abordagem de férmula ponderada a
medida que esta tende a misturar critérios que nem sempre sdo comensuraveis.

5.6 Selecao

A selecéo de individuos no algoritmo Altlvo ocorre por meio do tradicional método de
Torneio. Para tanto, n individuos da populagéo atual sdo randomicamente selecionados
(por padrao, n=3), sendo escolhido o melhor desses para uma possivel troca de material
genético com um outro individuo igualmente selecionado. Nessa troca de material gené-
tico (crossover) € gerado um novo par de descendentes que os substituirdo em uma nova
populacdo. Esse processo é entdo repetido, armazenando-se os descendentes em uma
estrutura temporaria até que o numero total de individuos da populacdo esteja completa.
Neste sentido, Altlvo também implementa a técnica de elitismo, preservando 1% dos me-
lhores individuos da populacao atual para a nova populacao sendo produzida. Obviamente,
esses individuos ndo sao considerados para a possivel aplicacao dos operadores de cros-
sover e mutagdo. O método Torneio aplicado na solugao é ilustrado na Figura 5.8.

5.7 Operadores Genéticos

Uma vez selecionados os pares de individuos na etapa de selecéo, o proximo passo
no algoritmo consiste na possivel aplicacdo do operador de crossover. Essa aplicacao é



65

Selecio e —— o
=~ Populagio T~
g atual
k3 =
N, Selegdo Doismelhores
\\ randdmica Individuos
\
)
\
\
\ =
1 !
L f
y /
) i

)
~ ,/
~ -
~ -
e et
‘ ]| Crossover

Figura 5.8 — Selegéo no algoritmo Altlvo.

realizada conforme uma determinada probabilidade que é previamente configurada no al-
goritmo (por padrao, 90%). Para os casos onde nao seja aplicado o referido operador,
realiza-se uma cépia de ambos individuos, adicionando-os na estrutura temporaria da nova
populacdo. Depois de preenchida (desconsiderando-se o(s) individuos do elitismo), a es-
trutura é percorrida, considerando-se cada um de seus individuos para a possivel aplicagéo
do operador de mutacdo. Neste caso, a probabilidade definida é de 5%. Ao final do ciclo
evolutivo, é obtida uma nova populacao que substituira a populacao atual. Nas préximas
subsecdes, sao apresentados maiores detalhes sobre a aplicacao dos operadores de cros-
sover e mutagao.

5.7.1 Crossover

A operacéao de crossover implementada no algoritmo Altlvo consiste basicamente na
selecado de nodos em cada par de individuos selecionados, e posteriormente na troca des-
ses entre ambos. Para tanto, os nodos sédo selecionados randomicamente a partir de um
nuamero que varia de 1 até o numero maximo de nodos para cada individuo em questao.
Com base nesse numero, Altlvo realiza uma busca pré-ordenada, visitando recursivamente
0 nodo raiz e seus filhos da esquerda para a direita.

Depois de identificado os nodos em ambos os individuos, Altlvo troca subarvores in-
teiras representadas por estes, gerando assim, dois novos individuos que substituirdo seus
pais em uma nova populacdo. Esse processo € entdo repetido até que a estrutura tem-
poraria com a nova populacao esteja completa, e pronta para a aplicacdo do operador de
mutacgéo. O crossover implementado é ilustrado na Figura 5.9.
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Figura 5.9 — Crossover no algoritmo Altlvo.

Entre os possiveis efeitos gerados pelo crossover, sédo identificados a geragao de
regras e limiares inconsistentes. Essas situacbes eram inicialmente evitadas durante a
geragdo da populagéo inicial, mas aqui, sdo preservadas para posterior tratamento (ver
Secédo 5.3). Sob o ponto de vista do tratamento de dados ausentes, ndo se tem identificado
qualquer efeito negativo.

5.7.2Mutacéao

Para cada individuo armazenado na estrutura temporaria, Altlvo tem considerado a
aplicacao de duas diferentes estratégias de mutacdo. Na primeira, uma subarvore inteira
€ selecionada randomicamente no individuo, e posteriormente trocada por um nodo folha.
Na segunda, repete-se o mesmo procedimento randémico, no entanto, para selegcdo de um
nodo folha, trocando esse por uma das arvores basicas geradas durante a criagdo da po-
pulagéo inicial. Essas estratégias objetivam aumentar ou diminuir o tamanho do individuo,
aumentando a heterogeneidade da populacao e evitando a convergéncia em um local 6timo
[BBR*10, BBAC*09]. A Figura 5.10 ilustra a operagdo de mutacéo.

Ao final da mutacao, a populacao atual é substituida pelos individuos armazenados
na estrutura temporaria e por aquele(s) obtidos através da técnica de elitismo, repetindo-se
esse processo por um numero de geragdes previamente definido no algoritmo.
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Figura 5.10 — Mutacao no algoritmo Altlvo.

5.8 Critérios de Parada

Depois de iniciado o ciclo evolutivo do algoritmo, Altlvo utiliza o niumero méaximo de
geragdes como critério de parada. Nos testes realizados neste trabalho, foram consideradas
100 geracdes como valor limite. Para trabalhos futuros, planeja-se a inclusdo de novos
critérios de parada, como por exemplo, um nimero maximo de geracoes sem evolucao na
melhor solucéo.

5.9 Trabalhos Relacionados

Algoritmos Evolutivos tém sido um tema em ascenséo nos ultimos anos. Isto se deve
principalmente a sua eficiéncia para lidar com problemas que envolvam um amplo espaco
de busca. Essa caracteristica, em particular, tem motivado o seu uso para as mais diversas
aplicacées em mineragao de dados. Entre os possiveis exemplos, a indugdo de modelos
preditivos baseados em arvores de decisdo mostra-se especialmente util para os casos
onde se deseja obter uma boa relagdo entre desempenho preditivo e compreensibilidade
do modelo.
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Arvore de regressao, por exemplo, € um tipo especial de arvore de decisdo onde o
valor armazenado no atributo alvo € um valor continuo. Esse valor continuo é a média dos
valores para o atributo alvo de todas as instancias que atingiram um determinado nodo.

Levando em consideracao os algoritmos evolutivos para indugéo de arvores de re-
gressao, recentes abordagens tém sido verificadas na literatura e entdo analisados seus
respectivos métodos para o tratamento de valores ausentes.

Fan e Gray [FGO5] propdem um algoritmo para inducao de arvores de regressao cha-
mado TARGET. Essa solugéo foi avaliada sob diferentes tipos de datasets (reais e simula-
dos), e posteriormente comparada aos algoritmos CART, Bayesian CART e Random Forest.
Resultados da analise comparativa mostram que o algoritmo TARGET apresenta um de-
sempenho superior aos dois primeiros, e inferior ao Random Forest. No entanto, nenhuma
mengao é feita sobre a forma com que o algoritmo trata dados ausentes.

GRT (Global Induction of Regression Tree) [KC10] € uma outra alternativa para indu-
cao de arvores de regressao cujo processo de avaliagédo foi baseado na anélise de datasets
sintéticos e reais. Os resultados da avalia¢ao realizada mostram que o algoritmo GRT apre-
senta um desempenho preditivo competitivo ao RepTree com a vantagem de apresentar
uma arvore menos complexa do que as produzidas por esse. Com relacao ao tratamento
de dados ausentes, ndo foi encontrada qualquer mencao sobre o método adotado. Pelo
que se tem observado, os datasets utilizados nesse estudo séo prioritariamente comple-
tos. Essa mesma situagdao também é verificada em um trabalho mais recente de ambos os
autores [CK13] onde arvores de regressao e arvores modelo sdo induzidas.

Assim como arvores de regressao, arvores modelo sao estruturas hierarquicas para
predicao de variaveis dependentes continuas. A Unica diferenca entre ambas é que, para a
ultima, cada nodo € substituido por um plano de regressao em vez de um valor constante.

GPMCC [PEO08] é um algoritmo evolutivo projetado para evoluir arvores modelos com
modelos ndo-lineares em seus nodos folhas. GPMCC foi comparado com outras duas abor-
dagens, utilizando para tanto, datasets obtidos do repositorio da UCI e outros criados artifi-
cialmente. Pelo que se sabe, com excecao do Auto-mpg, nenhum outro dataset empregado
possui dados ausentes. No trabalho também néo é feita nenhuma mencao sobre o tema.

E-Motion [BBR*10], por sua vez, € um algoritmo multiobjetivo para indugéo de arvores
modelo que foi projetado inicialmente para predicao de esforco em projetos de software.
Para lidar com dados ausentes, E-Motion usa a técnica de surrogate splitting que consiste
em encontrar um outro atributo para fazer o particionamento da avore no lugar daquele
com dado ausente. Durante o treinamento, E-Motion usa o valor da classe do atributo
“substituto” na crenca de que este seja o atributo mais correlacionado com aquele usado
para o particionamento. Quando o procedimento de particionamento termina, todos os
valores ausentes sao substituidos pelos valores médios dos atributos correspondentes dos
exemplos do conjunto de treino que chegaram até o nodo folha. Essa mesma técnica é
utilizada pelo algoritmo M5 [Q*92].



69

5.10 Consideracoes do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado Altlvo, um novo algoritmo evolutivo para inducéo de ar-
vores de regressao. No intuito de otimizar o desempenho preditivo, Altlvo tem agregado em
sua implementagdo uma abordagem multi-estratégia para o tratamento de dados ausentes.
Essa abordagem consiste na inclusdo de um médulo de imputag¢ao dentro do ciclo evolutivo
do algoritmo. Neste mddulo, sdo considerados os métodos Majority, k-NN e Hot-Deck.

Uma vez definidos os métodos, as estimativas sdo realizadas sob os dados do con-
junto de treino, gerando assim, uma versao imputada desse mesmo conjunto. Essa nova
versdo, por sua vez, € utilizada como base para escolha dos atributos de cada arvore, as-
sim como, para a estimativa dos valores faltantes nos conjuntos de validacdo e de teste.
Esses conjuntos, como se sabe, sdo essenciais para o calculo das medidas de avaliacdo
do individuo, e consequentemente para a qualificacdo desse como solu¢cao do problema
em questdo. Ao final, esse processo é repetido para cada ciclo do método de validacao
cruzada de 10 folds.

A ideia por tras desta solucao baseia-se no principio de que diferentes problemas
exigem diferentes solugbes. Assim, acredita-se ter um diferencial em relacao a algoritmos
tradicionais, os quais na maioria dos casos utilizam-se de uma Unica estratégia para lidar
com o tratamento de dados ausentes.

Finalmente, uma revisao da literatura € apresentada, abordando o uso de algoritmos
evolutivos para indugéao de arvores de regressao e arvores modelo. Com excegao do al-
goritmo E-Motion [BBR*10], nenhum outro trabalho faz mencao explicita sobre a estratégia
utilizada para o tratamento de dados ausentes durante o ciclo evolutivo do algoritmo.
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6. ANALISE EXPERIMENTAL

O uso de testes estatisticos tem sido uma pratica comum para validagcao de experi-
mentos e comparacao de resultados. Em razdo de prover maior garantia sobre a validade
dos testes realizados, apresenta-se nesse capitulo a andlise experimental conduzida para
avaliacao do desempenho preditivo do algoritmo Altlvo. Para melhor organizagéo, um fluxo
de atividades é ilustrado na Figura 6.1.

Plano de Experimento Preparag8o para Execugdo do Execucdo do Experimento

*Objetivo do Estudo Experimental; Experimento «Avaliagio Estatistica;
sAlgoritmos Analisados; *Remocéo Artificial de Valores; sAnalise dos Resultados.
sSelecdo dos Datasets; *Definicdo dos Parametros do Algoritmo

sMedidas Consideradas; AlTivo.

sCaracterizagdo Formal da Hipdtese;
sMétodo de Avaliaciio dos Resultados.

Figura 6.1 — Fluxo de atividades da andlise experimental.

Uma vez realizada a andlise experimental, também é avaliada a compreensibilidade
dos modelos gerados por Altlvo, comparando-os com aqueles obtidos por outros algoritmos
para inducéo de arvores de regressao. Para finalizar o capitulo, os resultados gerados séao
apresentados a partir de um estudo na area de saude bucal envolvendo dados ausentes.

6.1 Plano de Experimento

6.1.1 Objetivo do Estudo Experimental

O objetivo deste estudo experimental é avaliar o desempenho preditivo do algoritmo
Altlvo, especialmente sob bases de dados com altos percentuais de valores ausentes. Ao
final, pretende-se comparar seus resultados com aqueles obtidos por outros algoritmos de
regressao.
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6.1.2 Algoritmos Analisados

Nesta avaliacdo, foram analisados 6 tradicionais algoritmos de regressdo, comumente
utilizados em aplicagdes de mineracao de dados. O critério de escolha para selecdo dos
algoritmos é baseado em uma avaliagdo empirica, buscando-se reunir diferentes métodos
de regressdo. Esses algoritmos sao ilustrados na Tabela 6.1.

Tabela 6.1 — Algoritmos utilizados na analise experimental.

Algoritmo Método de Regresséao Compreensibilidade
M5P Arvore Modelo Caixa-transparente '
RepTree Arvore de Regressao Caixa-transparente '
SMOReg Maquina de Vetores de Suporte Caixa-preta 2

IBK k-Vizinhos mais Proximos Caixa-transparente '
LinearRegression Regressao Linear Caixa-transparente
MultiLayerPerecptron Redes Neurais Caixa-preta 2

1 Caracterizado por revelar a estrutura do modelo de um modo compreensivel [WF11].
2 O detalhamento do modelo é efetivamente incompreensivel [WF11].

6.1.3 Selecao dos Datasets

Para anadlise dos algoritmos, foram utilizados 10 datasets de regressao publicos cole-
tados no repositério da UCI (University of California, Irvine). Essas bases foram posterior-
mente preparadas para manterem 15 diferentes niveis de dados ausentes. Ao total, foram
produzidas 150 variagdes das versdes completas. Para finalizar, avaliamos os resultados
obtidos a partir de um estudo real na area de saude bucal envolvendo dados ausentes. As
caracteristicas das versdes originais dos datasets analisados sao ilustradas na Tabela 6.2.

6.1.4 Medidas Consideradas

Para avaliar o desempenho preditivo de cada algoritmo foi escolhida a medida RMSE
(Root Mean Square Error). Essa medida foi utilizada na analise lexicogréafica do algoritmo
Altlvo e tem sido comumente empregada em aplicagées de mineragado de dados. Maiores
informagdes sobre a medida sédo fornecidas no Capitulo 5.
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Tabela 6.2 — Datasets considerados no experimento.

Datasets Instancias Atributos Tipagem
Pyrim 74 27 Numérico
Cloud 108 6 Numérico,Nominal
Veteran 137 7 Numérico,Nominal
Wisconsin 194 32 Numérico
CPU 209 7 Numérico,Nominal
BreastTumor 286 9 Numérico,Nominal
Sensory 576 11 Nominal
Strike 625 6 Numérico,Nominal
Servo 168 5 Numérico,Nominal
ForestFires 517 13 Numérico,Nominal
Odonto 490 9 Numérico,Nominal

6.1.5 Caracterizacdo Formal da Hipotese

Conforme exposto neste documento, a incidéncia de altos percentuais de dados au-
sentes tem afetado o desempenho preditivo de diversos algoritmos na area de AM. Para
lidar com esse problema, diferentes tipos de estratégias tém sido propostas na literatura.
Neste trabalho, é proposto um novo algoritmo evolutivo para indugdo de arvores de regres-
sao, cujo método de tratamento de dados ausentes é baseado no conceito de imputacao
multipla. Desta forma, os algoritmos selecionados sdao comparados, levantando-se inicial-
mente as seguintes hipoéteses:

1. Hipotese Nula, Hy,: Nao ha diferenca significativa entre os resultados obtidos por
todos algoritmos. Neste caso, infere-se que os desempenhos obtidos sdo equivalen-
tes (ARMSEait1vo = ARMSEysp = ARMSERepTree = ARMSEsyoreg = ARMSE gk =
A":HMSELinearRegression = A":?/\/,SEMultiLayerPerceptron)-

2. Hipétese Alternativa, H;: Ha pelos menos uma diferenga significativa entre os resul-
tados obtidos por todos algoritmos.

Caso a hipotese nula seja refutada em favor de H;, é aplicado um pos-teste para
comparacgao dos algoritmos par a par. Ao final desta avaliacdo, deseja-se saber se o de-
sempenho preditivo do algoritmo Altlvo, o qual incorpora multiplas estratégias para lidar
com dados ausentes € IGUAL ao desempenho preditivo dos algoritmos que implementam
apenas uma estratégia.

Maiores detalhes sobre a aplicacdo de métodos estatisticos sédo fornecidos na proxima
secao.



74

6.1.6 Método de Avaliacdo dos Resultados

Em razao de verificar a significancia estatistica das diferengas dos resultados de cada
algoritmo, os testes de Friedman [Fri37, Fri40] e Nemenyi [Nem63] sdo aplicados, conforme
abordagem proposta por Demsar [Dem06]. De acordo com o referido autor, esses testes
sdo mais adequados para comparac¢ao de multiplos algoritmos sob véarias bases de dados,
ao contrario do Teste-t, que se mostra melhor para comparacao de dois algoritmos. Nesse
trabalho, 7 diferentes algoritmos sédo aavaliados (incluindo nossa solugéo) para problemas
de regressao. Desde entao, optou-se pela aplicagcdo dos dois métodos inicialmente menci-
onados.

O teste de Friedman € um teste ndo paramétrico, que utiliza um ranking dos algoritmos
para cada base de dados, separadamente. O algoritmo que obtiver melhor desempenho em
uma base de dados recebe a posicdo 1 do ranking, o segundo melhor recebe a posicéo 2
e assim por diante. Considerando um total de N bases de dados, o teste de Friedman
compara o ranking médio dos algoritmos, dado por R; = 1NZ,- r,’ Sob a hipétese nula, que
considera que todos os algoritmos sendo comparados tem seus valores de R; iguais, a
estatistica de Friedman, dada pela Equag&o 6.1, é distribuida de acordo com X2 com k-1
graus de liberdade [DemO0§].

12N k(k + 1)
2 SR - (6.1)

F= 7 1y

k(k +1)

Contudo, Iman e Davenport [ID80] argumentam que a estatistica de Friedman X2 é
muito conservadora, propondo assim, uma melhor estatistica que é distribuida de acordo
com k-1 e (k-1) (N-1) graus de liberdade. Esta nova estatistica derivada de Friedman é
descrita na Equacao 6.2.

(N —1)XE
N(k—1)— X2

Fe = (6.2)

Desta forma, se a hipdtese nula é rejeitada (ou seja, ha diferenca estatistica entre os
N algoritmos avaliados), o teste de Nemenyi é aplicado para verificar entre quais algorit-
mos ocorre essa diferengca. Assim, cada par de algoritmos € comparado, e a significAncia
estatistica entre ambos é verificada caso seus respectivos rankings médios diferirem, no
minimo, de um valor critico CD, conforme ilustrado na Equacao 6.3. Os valores de qa sao
obtidos da tabela 6.3.

(6.3)
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Tabela 6.3 — Valores criticos para o teste de Nemenyi bicaudal [DemO0g].

Classificadores 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Qo,05 1,960 2,343 2,569 2,728 2,850 2,949 3,031 3,102 3,164

6.2 Preparacao para Execucao do Experimento

Uma vez definido o plano de experimento, partiu-se para a preparacao dos datasets
e definicao dos parametros do algoritmo Altlvo. Maiores detalhes sobre estas duas etapas
sao fornecidos nas préximas secoes.

6.2.1 Remocao Artificial de Valores

Com o objetivo de simular diferentes niveis de dados ausentes, foi desenvolvido um
programa em Java, usando a biblioteca jxI (Java Excel). Essa biblioteca foi escolhida
em razdo de manipular arquivos CSV (Comma-Separated Values), formato aceito pela
maior parte das ferramentas de aprendizado de maquina. A partir do dataset original, fo-
ram derivados mais 15 planilhas com percentuais de dados ausentes em um intervalo de
1% a 70%. Estes percentuais foram gerados de maneira randémica conforme o método
Math.Random().

No intuito de obter um maior controle sobre o processo de remogao de valores, optou-
se por selecionar as trés variaveis independentes mais correlacionadas com o atributo alvo.
Desta forma, garantiu-se que independente do percentual, os atributos seriam sempre os
mesmos. O filtro supervisionado CfsSubsetEval com o método de busca BestFirst foram
empregados para selegédo dos atributos mais correlacionados com o alvo. Ambos 0os méto-
dos sao disponiveis na ferramenta WEKA 3.7.0.

Depois de selecionados, os indices desses atributos eram passados por parametro
para o programa em Java. Para melhor compreensao, o pseudocddigo produzido para
remocao de valores € ilustrado abaixo.

Como é possivel verificar no Algoritmo 6.1, a primeira etapa do processo de remog¢ao
de valores consiste na passagem por parametro do nome do dataset, dos trés indices dos
atributos considerados para remocao, e finalmente, do nimero N de percentuais produ-
zidos. Para producéo desses diferentes percentuais, um arquivo Excel era gerado, tendo
como primeira planilha a versdo completa do dataset.

A partir desta primeira planilha, diferentes percentuais de dados ausentes eram ge-
rados incrementalmente, incorporando-se para tanto o percentual de dados ausentes da



76

Algoritmo 6.1 Pseudocddigo para remocéo artificial de valores.

1: Receber parametros
. Obter planilha completa
: Repita
Criar nova planilha
Repita
Faca
Gerar referéncia LxC a ser removida
Verifica existéncia da referéncia LxC
Equanto (existéncia=verdadeira)
Remover valores da referéncia LxC na planilha
Até(atingir o percentual de dados ausentes para a coluna C)
12: Até(NUumero N de planilhas ser atingido)

planilha anterior em uma nova até que o numero N de planilhas fosse alcancado. Ao final,
as referéncias necessarias eram produzidas de acordo com o numero de campos (refe-
réncias) calculados(as) para o respectivo percentual. Nesse processo, cada referéncia era
gerada através da concatenacao dos valores de linha e coluna. Os valores das linhas, por
sua vez, eram obtidos a partir da aplicacao da funcao Math.Random() do Java, e as colunas
através dos valores dos indices passados por parametro no algoritmo.

Para evitar a repeticdo de uma referéncia pré-existente, criamos uma matriz auxiliar
com as mesmas dimensdes de linha e coluna do dataset analisado. Essa matriz foi total-
mente populada com a constante 99999 para indicar a disponibilidade da referéncia a ser
removida. O valor da referéncia (linha x coluna) era utilizado para indicar a posi¢cdo da ma-
triz a ser consultada. Desta forma, se o valor da referéncia na matriz fosse igual a 99999,
a remocao de valor da planilha era realizada. Caso contrario, um novo valor era gerado até
que o resultado do teste fosse positivo. A Figura 6.2 fornece uma visao geral da planilha
apds o processo de remocgao de valores.
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6.2.2 Definicdo dos Parametros do Algoritmo Altlvo

Os algoritmos M5P, RepTree, LinearRegression, MultiLayerPerceptron, SMOReg e IBK
foram executados com os valores default para seus respectivos parametros. Para definicao
dos parametros de Altlvo, foram assumidos valores com base no conhecimento prévio do
autor. Esses parametros sao ilustrados na Tabela 6.4.

Tabela 6.4 — Parametros utilizados pelo algoritmo Altlvo nos experimentos.

Parametro Valor
Numero de individuos da populagéo 100
Numero de execucdes 10
Numero de maximo de geracoes 100
Profundidade das arvores geradas na populagao inicial 2
Funcéo de fitness - limiar inicial do RMSE 5%
Funcao de fitness - limiar inicial do MAE 5%
Funcao de fitness - limiar tamanho da arvore 20%
Tratamento de dados ausentes Majority, k-NN, Hot-Deck
Numero de individuos do torneio 3
Tipo de fitness Lexicografico
Taxa de elitismo 1%
Taxa de crossover 90%
Taxa de mutacgao 5%
Poda nao
Critério de Parada Numero maximo de geracdes

6.3 Execucao do Experimento

6.3.1 Avaliacao Estatistica

A avaliagdo estatistica é feita em diferentes percentuais (de 0% a 70%). Para uma me-
lhor compreensao, apresentamos os ranqueamentos dos algoritmos para cada percentual
de dados ausentes, e os resultados dos testes de Friedman e Nemenyi, conforme ilustrado
nas Figuras 6.3 e 6.4, respectivamente.
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Ranking para 0% de dados ausentes.

Ranking para 1% de dados ausentes.

Posicdo Algoritmo Ranking Médio Posigao  Algoritmo Ranking Médio
1 LinearRegression 2,6 1 LinearRegression 2,4
2 Altlvo 33 2 Altlvo 3,2
3 SMOReg 3.6 3 SMOReg 3,4
4 RepTree 3,9 4 RepTree 4,2
5 M5P 4.1 5 M5P 4,3
6 IBK 5,0 6 IBK 5,0
7 MultiLayerPerceptron 5:5 7 MultiLayerPerceptron 55

Ranking para 5% de dados ausentes.

Ranking para 10% de dados ausentes.

Posicdo Algoritmo Ranking Médio Posicde Algoritmo Ranking Médio
1 LinearRegression 23 1 Altlvo 25
2 Altlve 2.8 2 LinearRegression 2,5
3 SMOReg 3,3 3 SMOReg 3,0
4 RepTree 3.9 4 M5P 4.1
5 M5P 4.3 B RepTree 4.1
6 IBK 55 6 IBK 5.7
T MultiLayerPerceptron 5,9 7 MultiLayerPerceptron 6,1

Ranking para 15% de dados ausentes.

Ranking para 20% de dados ausentes.

Posicdc Algoritmo Ranking Médio Posicdc  Algoritmo Ranking Médio
1 Altlvo 2,4 1 Altlvo 2,4
2 LinearRegression 2,5 2 LinearRegression 24
3 SMOReg 3.2 3 SMOReg 3,2
4 M&P 4,1 4 M5P 4,0
5 RepTree 4,2 5 RepTree 4,4
6 IBK 5.7 6 IBK 5.7
7 MultiLayerPerceptron 5,9 7 MultiLayerPerceptron 5,9

Ranking para 25% de dados ausentes

Ranking para 30% de dados ausentes

Posicdo Algoritmo Ranking Médio Posicdo Algoritmo Ranking Médio
1 LinearRegression 2.4 1 Altlvo 2,3
2 Altlvo 2,7 2 LinearRegression 2.3
3 SMOReg 3.4 3 SMOReg 3,2
4 M5P 3.6 4 M5P 4,0
5 RepTree 4.3 5 RepTree 4.4
6 IBK 5,7 6 IBK 59
7t MultiLayerPerceptron 5,9 7 MultiLayerPerceptron 5,9

Ranking para 35% de dados ausentes.

Ranking para 40% de dados ausentes.

Posicdc Algoritmo Ranking Médio Posicdo Algoritmo Ranking Médio
1 LinearRegression 2.3 1 LinearRegression 2.0
2 Altlvo 2,5 2 Altlvo 2,7
3 SMOReg 3,2 3 SMOReg 3.2
4 M5P 3,9 4 M5P 3,7
5 RepTree 4,5 5 RepTree 4,2
6 IBK 5,8 6 IBK 5,8
7 MultiLayerPerceptron 5,8 7 MultiLayerPerceptron 6.4

Ranking para 45% de dados ausentes

Ranking para 50% de dados ausentes

Posicae Algoritmo Ranking Medio Posicdo Algoritmo Ranking Medio
1 Altlvo 2,3 1 Altlvo 2.1
2 LinearRegression 2,6 2 LinearRegression 2,5
3 SMOReg 3.5 o SMOReg as
4 M5P 3,5 4 M5P 3.8
5 RepTree 4,5 5 RepTree 4.2
6 IBK 5.7 6 IBK 5.5
7 MultiLayerPerceptron 5.0 7 MultiLayerPerceptron 6,4

Ranking para 55% de dados ausentes

Ranking para 60% de dados ausentes

Posicac  Algoritmo Ranking Médio Posicao Algoritmo Ranking Médio
1 Altlvo 21 1 Altlvo 2.1
2 LinearRegression 25 2 LinearRegression 3,0
3 M5P 3,0 3 M5P 3,3
4 SMOReg 3,8 4 SMOReg 3,6
5 RepTree 4.8 5 RepTree 45
6 IBK 5,4 6 IBK 55
7 MultiLayerPerceptron 6,4 7 MultiLayerPerceptron 6,0

Ranking para 65% de dados ausentes

Ranking para 70% de dados ausentes

Posigdo Algoritmo Ranking Medio Posicae Algoritmo Ranking Médio
1 Altlvo 2,0 1 Altlvo 2,0
2 LinearRegression 2.9 2 LinearRegression 2,9
3 M5P 3,2 3 M5P 3,1
4 SMOReg 3.5 4 SMOReg 3,8
5 RepTree 4,2 5 RepTree 41
3 IBK 5,8 6 IBK 5,8
7 MultiLayerPerceptron 6.4 7 MultiLayerPerceptron 6,3

Figura 6.3 — Ranqueamentos de 0% a 70%.
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Teste de Friedman Teste de Nemenyi (Algoritmos significativamente inferiores ao Altlvo)
Eerceutisd X§ Fr |F(6,54)  Rejeita Hy | CDy o5 | M5P | RepTree | SMOReg | LinearRegression | IBK | MultiLayerPerceptron

12,59 2,39 | 2,27 sim 2,84 | ndo ndo ndo ndo nio ndo
1 14,87 2,96 | 2,27 sim 2,84 | ndo nao ndo ndo nao ndo

23,10| 5,63 | 2,27 sim 2,84 | ndo nao nao ndo sim sim
10 27,47 7,60 | 2,27 sim 2,84 | ndo ndo ndo ndo sim sim
15 25,71| 6,75 | 2,27 sim 2,84 | ndo nao ndo ndo sim sim
20 20,01 7,17 | 2,27 sim 2,84 | ndo ndo ndo ndo sim sim
25 24,34| 6,14 | 2,27 sim 2,84 | ndo ndo ndo ndo sim sim
30 29,57 8,74 | 2,27 sim 2,84 | ndo ndo ndo ndo sim sim
35 26,83| 7,27 | 2,27 sim 2,84 | ndo ndo ndo ndo sim sim
40 33,13|11,09( 2,27 sim 2,84 | ndo nao ndo ndo sim sim
45 25,93 6,84 | 2,27 sim 2,84 | ndo nao nao ndo sim sim
50 30,43 9,26 | 2,27 sim 2,84 | ndo ndo ndo ndo sim sim
55 32,70|10,78| 2,27 sim 2,84 | ndo sim ndo ndo sim sim
60 25,20| 6,51 | 2,27 sim 2,84 | ndo ndo ndo ndo sim sim
65 32,44|10,59( 2,27 sim 2,84 | ndo ndo ndo ndo sim sim
70 31,28| 9,80 | 2,27 sim 2,84 | ndo ndo ndo ndao sim sim

Figura 6.4 — Resultados dos testes de Friedman e Nemenyi.

6.3.2 Analise dos Resultados

Com base nos resultados apresentados na se¢do anterior, € possivel verificar que Al-
tlvo tem se mantido sempre entre os dois melhores algoritmos, sendo 9 vezes ranqueado
em primeiro lugar em um total de 16 avaliacbes (0% a 70%). Assim, Altlvo tem se mostrado
superior especialmente para a faixa de 45% a 70% de dados ausentes, embora a diferenca
verificada ndo seja estatisticamente significativa em relacao aos algoritmos LinearRegres-
sion, M5P, RepTree e SMOReg. Essa diferenca, contudo, é relevante em comparagao aos
algoritmos IBK e MultiLayerPerceptron a partir dos 5% de dados ausentes a uma significan-
cia de 95%.

LinearRegression, por sua vez, mostra-se superior (ndo significativamente) em 6 ava-
liagbes, especialmente na faixa de 0% a 40% onde Altlvo € o segundo colocado. Outro
aspecto a ser levado em consideracao € a oscilagdo de desempenho entre os resultados
gerados pelos algoritmos RepTRee, M5P e SMOReg que tem ocorrido em diferentes faixas
de percentuais. Para a faixa de 0% a 20% de dados ausentes, por exemplo, os algoritmos
SMOReg e RepTree estdo melhores colocados, assumindo a terceira e quarta posi¢ao no
ranking. Este ranqueamento, contudo, é alterado a partir dos 25% e 50% de dados ausen-
tes, quando o M5P supera RepTRee e SMOReg respectivamente. MultiLayerPerceptron é
o algoritmo com piores resultados, sendo seguido pelo IBK.

No restante da andlise, os desempenhos preditivos s&o avaliados separadamente por
dataset, considerando para tanto, apenas os algoritmos melhores ranqueados ou com alto
grau de compreensibilidade (ver Figura 6.5). De um modo geral, ndo é possivel se identificar
uma relacao linear entre perda de desempenho preditivo e 0 aumento do percentual de
dados ausentes.
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Figura 6.5 — Avaliacao do desempenho preditivo por dataset.
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E possivel se constatar sim, uma grande aleatoriedade neste processo, embora, na
maior parte dos casos haja uma relagcdo predominantemente crescente na perda de de-
sempenho quando comparado aos resultados dos estados iniciais (0% e 1%). Isto pode
ser verificado, mais nitidamente, nas analises realizadas nos datasets: Cloud, Servo, CPU,
Strike e Sensory.

Com relagédo ao desempenho dos algoritmos, ha um certo equilibrio entre os resulta-
dos obtidos por Altlvo e LinearRegression, que na maior parte dos casos sdo superiores
aqueles obtidos pelos M5P e RepTree (exceto no dataset Servo, onde o LinearRegression
apresenta o pior desempenho). Enquanto o algoritmo Altlvo destaca-se nos datasets Strike,
ForestFires, Veteran e Pyrim, LinearRegression apresenta melhores resultados nos data-
sets Cloud, CPU e Sensory. Para os demais datasets (Wisconsin, BreastTumor e Servo),
nao é possivel evidenciar qualquer superioridade, havendo assim, uma grande oscilagao de
ganho e perda entre ambos.

Nos Apéndices A e B, os resultados sao apresentados na forma de diagramas criticos.
Nesse tipo de diagrama, os relacionamentos entre os algoritmos sdo destacados por per-
centual onde a diferenca do desempenho preditivo ndo € estatisticamente significativa. Com
€ possivel verificar, Altlvo, LinearRegression e M5P sao os algoritmos com o maior numero
de casos onde a diferenca é estatisticamente significativa, o que acontece principalmente
em relacao aos algoritmos IBK e MultiLayerPerceptron.

Para avaliacao da compreensibilidade dos modelos, a analise realizada é focada sob
os algoritmos que trabalham com a inducéo de arvores. Essa forma de representagédo tem
sido comumente aplicada em outras areas de dominio, principalmente devido ao seu alto
grau de comprensibilidade. Deste modo, os resultados gerados pelos algoritmos Altlvo,
M5P e RepTree sdo analisados, sendo apresentadps na Figura 6.6.

Para fins de comparagéo, o numero total de nodos gerados pelos modelos induzidos
em cada algoritmo é considerado, e comparado em funcao do percentual de dados ausen-
tes. De modo semelhante a andlise anterior, ndo é possivel identificar uma relagcéo direta
entre o0 aumento do numero de nodos e 0 aumento do percentual de dados ausentes. Den-
tre os algoritmos avaliados, RepTRee € o que apresenta a maior variagdo no tamanho das
arvores. Esse comportamento pode ser verificado em praticamente todos os datasets, com
a excecao do Pyrim, onde o tamanho das arvores geradas pelo RepTree tem se mantido
constantemente com o tamanho 1. Em contrapartida, Altlvo é aquele com o comportamento
mais estavel, independentemente do percentual de dados ausentes analisado.
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Figura 6.6 — Avaliagdo da compreensibilidade dos modelos por dataset.
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6.4 Uma Avaliacao Empirica sob Dados de Saude Bucal

Nesta sec¢do, sao relatados os resultados obtidos a partir de uma avaliagcado empirica
envolvendo dados de saude bucal. Estes dados foram apreendidos durante o periodo de
2009 a 2011 junto ao Centro de Extensao Universitaria Vila Fatima.

O Centro de Extenséo Universitaria Vila Fatima é uma unidade académica descentra-
lizada vinculada a PUCRS (Pontificia Universidade Catdlica do Rio Grande do Sul) e que
presta servicos nas areas de assisténcia juridica, assisténcia social, saude e educacéao a
uma populacao de baixa renda situada em uma vila da zona leste de Porto Alegre-RS.

De acordo com os levantamentos feitos durante a pesquisa de [BBFR13], a base de
dados apreendida é formada basicamente por dados de anamnese, diagndstico, odonto-
grama e diversos tipos de tratamentos. Como principal caracteristica desta base de dados,
verificou-se um alto percentual de dados ausentes em diferentes atributos do datasets.

Ao final dessa pesquisa, foram coletadas 1.594 fichas odontoldgicas, abrangendo da-
dos de 1.500 pacientes. No entanto, para o presente estudo, temos considerado apenas
490 destas fichas, que sao aquelas com algum preenchimento no odontograma. Esta esco-
lha é justificada mediante a imprescindibilidade do odontograma na predi¢ao da quantidade
de céries (atributo a ser predito). Na Tabela 6.5 apresentamos maiores informacdes sobre
0 dataset utilizado.

Tabela 6.5 — Dataset de saude bucal.

Atributo Tipagem Valores  Dados Ausentes%
idade Numérico 0-92 18%
diabetes Nominal SN 0%
hipertensao Nominal S,N 0%
foiaodentista Nominal SN 17%
usacremedental Nominal SN 19%
utilizafluoreto Nominal S,N 23%
frequenciafluoreto Nominal 0,1,2,3,4,5 23%
consumoagucar Nominal 3,5,7 33%
quantdentescariados Numeérico 0-32 0%

De modo semelhante a analise experimental, dados de RMSE, MAE e Tamanho mé-
dio da arvore foram coletados, utilizando-se para tanto, o tradicional método de validagao
cruzada de 10 folds. Para o algoritmo Altlvo, no entanto, optou-se por calcular a média de
10 execugbes, 0 que tem se mostrado apropriado para abordagens nao-deterministicas.

Com base nos resultados ilustrados na Tabela 6.6, € possivel verificar uma certa si-
milaridade em relacao aos desempenhos obtidos na andlise experimental. Neste sentido,
Altlvo tem se mantido como a melhor solugdo em termos de RMSE, e a segunda melhor
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Tabela 6.6 — Resultados do estudo em saude bucal.

Algoritmo RMSE MAE Tamanho médio da Arvore
Altlvo 482 3,37 4

M5Ps 498 3,43 5

RepTree 5,00 3,46 1
LinearRegression 495 342 —

SMOReg 5,20 3,21 —

IBK 6,40 4,20 —

MultiLayerPercepTron 7,10 4,34 —

pelo MAE. LinearRegression e M5P sao os proximos no ranqueamento de desempenho
preditivo. IBK e MultiLayerPerceptron s&o os piores qualificados para ambas medidas.

Levando em consideracao o grau de interpretabilidade dos modelos, ndo € possivel
identificar uma maior oscilacao entre os tamanhos de arvores geradas pelos algoritmos
RepTRee e M5P. Como é possivel se verificar, estes tamanhos tém se mantido na faixa de
1 a 5 nodos, 0 que ndo ocorreu na maior parte dos casos na analise experimental. Con-
tudo, Altlvo continua apresentando uma boa relagéo entre interpretabilidade e desempenho
preditivo.

6.5 Consideracoes do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentadas diferentes andlises para avaliar o desempenho do
algoritmo Altlvo. Inicialmente, foi proposto a realizagdo de um estudo experimental, conside-
rando para tanto, um fluxo de atividades compreendido pelo planejamento do experimento,
preparagao, e execugdo do mesmo.

Em razao de realizar uma andlise comparativa, foram utilizados os testes de Friedman
e Nemenyi para avaliagdo do algoritmo Altlvo juntamente com outros 6 tradicionais algo-
ritmos de regressdo. Nesta avaliacao, foram considerados 10 datasets publicos da UCI,
modificados artificialmente para manterem diferentes niveis de dados ausentes. Os re-
sultados da analise experimental apontam Altlvo entre os dois melhores algoritmos, sendo
superior na faixa de 45% a 70%, embora a diferenca entre os resultados nao seja estatistica-
mente significativa em relagcao aos algoritmos LinearRegression, M5P, RepTree e SMOReg.
Contudo, dentre algoritmos avaliados, Altlvo é aquele que apresenta a melhor relagéo en-
tre desempenho preditivo e compreensibilidade dos modelos. Esses primeiros resultados
tém motivado o prosseguimento da pesquisa e a exploragdo de novas possibilidades para
otimizacao do algoritmo.

Em uma avaliagao posterior, o grau de interpretabilidade dos modelos baseados em
arvore foram analisados. Os resultados desta analise mostram que os modelos gerados
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por Altlvo sdo mais estaveis em relacdo a variacdo do numero de nodos das arvores. Em
contrapartida, os algoritmos M5P e RepTree tem apresentado uma grande oscilagao entre
arvores grandes e arvores pequenas.

Na parte final do capitulo, apresentamos os resultados produzidos a partir de uma
aplicacao real de Saude Bucal. Assim como ja fora verificado na analise experimental,
Altlvo tem alcangcado os melhores resultados em uma relagdo de desempenho preditivo e
compreensibilidade dos modelos gerados.
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7. CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Com a evolucao da tecnologia de banco de dados nas ultimas duas décadas, gran-
des volumes de dados tém sido acumulados, tornando a sua compreensao um processo
extremamente complexo e dependente do uso de ferramentas de andlise. Esse problema,
contudo, toma maiores dimensdes, ja que uma parte significativa destes dados tende a ser
incompleta.

Na area de AM, por exemplo, os efeitos produzidos por dados ausentes tém gerado
sérios problemas na extracdo de conhecimento, ocultando importantes informagdes sobre
0 dataset, enviesando resultados e afetando a acuracia dos modelos induzidos [JWO04,
LLWO05, NSZ07, ZWZ10].

De acordo com Acuna e Rodrigues [AR04], taxas menores do que 1% de dados au-
sentes sdo consideradas triviais, e 1% a 5% gerenciaveis. No entanto, taxas entre 5% e
15% requerem métodos sofisticados para manipula-los, e mais do que 15% podem impactar
severamente em qualquer tipo de interpretacao.

Para lidar com essa situacao, pode-se verificar dois maiores tipos de estratégias na
literatura. O primeiro tipo compreende a aplicagdo de métodos de pré-processamento, tais
como a imputacao, onde um valor plausivel é estimado e utilizado para preencher o campo
com valor ausente. Essa estratégia, contudo, é tipicamente laboriosa, fazendo com que
0 usuario invista um grande tempo na escolha de um método 6timo. O segundo tipo de
estratégia, por sua vez, consiste em tratar internamente no algoritmo os dados ausentes,
0 que é igualmente problematico, uma vez que, neste caso, o0 método de tratamento é
invariavel. Algoritmos como M5P, SMOReg e LinearRegression, por exemplo, substituem
globalmente todos valores ausentes pela média/moda do atributo.

Independentemente do tipo de estratégia escolhida, ndo ha um consenso na literatura
sobre um método universal para todos os tipos de cenarios envolvendo dados ausentes.
Esse fato deve-se possivelmente a variabilidade de caracteristicas dos datasets (ex: me-
canismos de distribuicdo dos dados, correlacdo dos dados, percentual de dados ausentes,
etc.), fazendo com que diferentes conformacgdes de dados exijam diferentes solugdes.

Com o objetivo de otimizar o desempenho preditivo em cenarios com alta incomple-
tude de dados, propde-se neste trabalho um novo algoritmo evolutivo para inducao de arvo-
res de regressao, agregando em seu ciclo evolutivo uma estratégia baseada no conceito de
imputacdo multipla. Desta forma, os métodos Majority, k-NN e Hot-Deck s&o inicialmente
considerados e combinados para estimativa de valores ausentes.

Uma vez definidos os métodos, as estimativas séo feitas sob os dados do conjunto de
treino, gerando assim, uma versao imputada desse mesmo conjunto. Esta nova versao, por
sua vez, é utilizada como base para escolha dos atributos de cada arvore, assim como, para
a estimativa dos valores faltantes nos conjuntos de validagao e de teste. Esses conjuntos,
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como se sabe, sdo essenciais para o célculo das medidas de avaliacdo do individuo, e
consequentemente para a qualificacdo desse como solugao do problema em questao. Ao
final, esse processo é repetido para cada ciclo do método de validacao cruzada de 10 folds.

Em razdo de estabelecer uma anélise comparativa com a solucao proposta, foram
avaliados 6 tradicionais algoritmos de regressao, utilizando-se para tanto, 10 datasets pu-
blicos da UCI. Esses datasets foram modificados artificialmente para manterem diferentes
niveis de dados ausentes.

Resultados da anélise experimental apontam o Altlvo entre os dois melhores algorit-
mos, sendo superior na faixa de 45% a 70%, embora a diferenga entre os resultados néao
seja estatisticamente significativa em relacao aos algoritmos LinearRegression, M5P, Rep-
Tree e SMOReg. Contudo, dentre os algoritmos avaliados, Altlvo é aquele que apresenta
a melhor relagdo entre desempenho preditivo e compreensibilidade dos modelos. Esses
primeiros resultados tém motivado o prosseguimento da pesquisa e exploragdo de novas
possibilidades para otimizagao do algoritmo.

Como trabalhos futuros, pretende-se ampliar o numero de testes com o algoritmo Al-
tlvo, buscando-se avaliar os efeitos produzidos pela escolha de diferentes parametros de
inicializac&o do algoritmo. Nesse trabalho, essa escolha foi conduzida conforme o conheci-
mento prévio do autor.

Outro ponto a ser explorado futuramente, diz respeito ao uso de novos métodos para
lidar com dados ausentes, 0 que pontencialmente contribuird para dar uma maior cobertura
no tratamento adequado de diferentes conformacdes de datasets.

Finalmente, entende-se que o estudo de temas como meta-aprendizado possa ser
extremamente relevante para determinar em quais cenarios Altlvo se mostra melhor ou
pior.
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