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Resumo

As arvores de decisdo sdao modelos hierarquicos utilizados em varias areas do conhecimento por sua capacidade
preditiva e de resolucao de problemas de maneira simples e objetiva. Entretanto, apresentam algumas
limitagOes relacionadas a sua adequagdo a base de dados e ao se atentar quanto aos procedimentos para
selecdo dos parametros de crescimento e poda a serem adotados. Desta forma, tém-se como objetivo avaliar e
discutir a performance do algoritmo J48 para construcdo de modelos de tomada de decisdo em arvore em base
de dados com atributos de diferentes tipos. Para tanto, realizaram-se experimentos em 10 bases de dados
disponiveis em repositério internacional, considerando como variantes os métodos de treinamento, teste e
poda, aplicados em toda base de dados e com o uso dos métodos Wrapper e CFS (Correlation-based Feature
Selection) para selec¢do de atributos. Identificou-se que na presenca de dados continuos, os tinicos modelos
que apresentaram boa capacidade preditiva estiveram presentes em situa¢des em que a grande quantidade de
exemplos puderam compensar tal deficiéncia. Os modos de treinamento “validagdo cruzada” e “divisdo por
porcentagem” mostraram-se similares em suas predi¢des quando ajustados a 10 folds e 75%, respectivamente.
Ademais, a selecdo de atributos ndo foi capaz de gerar melhores predi¢des denotando que tal método de
forma isolada ndo compensa possiveis inadequag¢des nas bases de dados. Pode-se constatar que os resultados
referentes a capacidade preditiva dos modelos sdo fortemente direcionados pelo quantitativo de exemplos
pertencentes a base, presenca de dados continuos e de dados com ruido.

Palavras-Chave: Arvore de decisdo. J48. Modelo de decis3o.

Abstract

Decision trees are hierarchical models used in several areas of knowledge due to their predictive capacity
and problem solving in a simple and objective way. However, they present some limitations related to their
adequacy to the database and in regard to paying attention to the procedures for selection of growth and
pruning parameters to be adopted. In this way, the objective is to evaluate and discuss the performance
of the J48 algorithm for the construction of tree decision-making models in databases with attributes of
different types. Therefore, experiments in 10 databases available in international repository were carried
out, considering as variants the training, testing and pruning methods, applied throughout the database and
using the Wrapper and Correlation-based Feature Selection (CFS) methods for attribute selection. It was
identified that in the presence of continuous data, the only models that presented good predictive capacity
were present in situations in which the large number of examples could compensate for such deficiency.
The cross-validation and percentage split training modes were similar in their predictions when adjusted
to 10 folds and 75%, respectively. Furthermore, the selection of attributes was unable to generate better
predictions denoting that such a method, in an isolated way, does not compensate for possible inadequacies
in the database. It can be realized that the results regarding the predictive capacity of the models are strongly
guided by the number of examples belonging to the base, presence of continuous data and noisy data.

keywords: Decision tree. J48. Decision model. 80
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1 Introducao

A tomada de decisdo é um processo de escolha entre
duas ou mais alternativas para alcancar um ou mais
objetivos de forma eficiente, podendo utilizar-se para
tanto de modelos que subsidiem a fase de escolha e
implementacao da decisao mais apropriada (Turban
et al.; 2011).As arvores de decisdo tém sido usadas
como técnicas confidveis para desenvolvimento de
modelos preditivos de apoio a tomada de decisdo
por se tratarem de estruturas graficas hierarquicas
de facil entendimento e aplicacdo, caracterizadas
por segmentar dados heterogéneos de acordo com
suas similaridades de maneira que se tornem mais
homogéneos em relacdo a variavel alvo (Cervantes
et al.; 2015); (Ramya et al.; 2015). A relevancia
de tais arvores para a tomada de decisdo se da
por sua capacidade preditiva, ou seja, a capacidade
do modelo em predizer no presente as interacdes
que ocorrerdo no futuro com um nivel de certeza,
auxiliando na resolucdo de problemas em diferentes
areas (Evangeline and Sudhasini (2016); Sousa et al.
(2011)),incluindo a area da satde como apresentado
nos trabalhos de (Funchal et al. (2015), Maciel et al.
(2015) e Kamadi et al. (2016)).

Um dos mais conhecidos algoritmos de inducao
de arvore de decisdo, o C4.5 criado inicialmente
por Ross Quinlan na década de 90 e implementado
na linguagem JAVA sob o nome “J48” vem
sendo popularmente utilizado por apresentar um
determinado padrao de comportamento em conjuntos
de dados de diferentes formas de representacao,
ou seja, apresenta poucas restricdes quanto as
caracteristicas dos atributos adotados mostrando-
se adequado para os procedimentos envolvendo
atributos qualitativos, continuos e discretos, além
disso, ndo exige uma distribuicao de probabilidade
especifica (Chauhan and Chauhan (2013); Lin and
Chen (2012)).

As principais vantagens de tal técnica estdo
relacionadas ao fato de que tém a capacidade de
processar valores em falta ou dados com ruidos
(incertos), e ainda, assim, terem resultados de
alto desempenho com baixo custo computacional
(Cervantes et al. (2015);Bhargava et al. (2013)).
Entretanto, este método possui algumas limitacdes
relacionadas, principalmente, a sua avalia¢ao focal
do potencial preditor de uma covariavel em relagdo a
variavel alvo, ou seja, o quanto um né é informativo
para o outro sem, no entanto, atentar para a
sequéncia que produz a melhor predicdo, resultando
em solugoes simplistas para problemas complexos,
e que associado ao fato de cada tipo de variavel
apresentar um tratamento distinto em relagdo a
construcao do modelo (Nong; 2014) pode resultar em
dificuldades para adequacdo a determinadas bases de
dados.

Desta forma, considerando tais limitacdes e a
gama de possibilidades que o método oferece em
termos de modo de crescimento e de poda da arvore,
questiona-se sobre qual comportamento de tais
modelos ao se atentar para os procedimentos de
selecdo dos atributos relevantes, tendo em vista que
problemas que envolvem uma grande quantidade
de atributos podem se tornar demasiadamente
complexos. Ademais, sabendo-se que critérios de
particdo dos dados e a escolha dos parametros a serem

adotados para cada tipo de base refletem diretamente
no sucesso e fracasso dos modelos questiona-se
sobre qual a melhor configuracao dos modos de
treinamento, teste e poda da arvore de decisdo,
se a caracterizacdo dos dados afeta a acuracia da
classifica¢do/predicdo e, finalmente, se o numero
de exemplos da base de dados afeta a acurdacia da
classificagdo. Logo, tém-se como objetivo avaliar
e discutir a performance do algoritmo J48 para
construcao de modelos de tomada de decisdao em
arvore em bases de dados com atributos de diferentes
tipos.

Nas sec¢Oes subsequentes sdo apresentados um
breve referencial teorico da literatura pertinente
e atualizada em relagdo ao tema em questdo,
em seguida sdao expostos os procedimentos
metodoldgicos que contemplam aspectos de
treinamento e teste da arvore de decisdo, métodos
de selecdo de atributos, processo de poda e medidas
de acurdacia. A secdo dos resultados e discussdo é
descrita em dois momentos: Fase I, que compde
experimentos sem selecdo de atributos e a fase II, que
compde experimentos com selecdo de atributos. Por
fim, uma breve conclusdo dos achados relevantes.

2 Referencial tedrico

Uma arvore de decisdo é constituida de uma cadeia
de nds de decisdo, conectados por ramificac¢des,
estendendo-se desde o nd raiz até os nds folhas,
tendo como requisitos basicos a existéncia de um
atributo alvo (Last et al. (2016); Larose (2014)).
Sua construc¢do é viabilizada por algoritmos, dentre
os quais o J48, um algoritmo de cddigo aberto,
implementado pelo software WEKA (Witten et al.;
2016), em que a estruturacao do modelo adota a
estratégia “dividir para conquistar”, baseando-se
no conceito de razao de ganho de informacdao que
identifica por meio da redugao de entropia o quanto
informativo um atributo é, para entdo selecionar a
separacdo éOtima, ou seja, 0 quanto espera-se que
a entropia se reduza caso um determinado né seja
escolhido para fazer a particdo dos dados (Larose;
2014); (Bhargava et al. (2013); Lin and Chen (2012)).
Para cada atributo no conjunto de dados a razao de
ganho de informagdo é calculada como pode ser vista
na equacao 4 e utilizada como critério de parti¢do do
atributo, e com maior razao de ganho de informacao o
no sera utilizado como raiz (Lavanya and Rani (2011);
Venkatadri and Lokanatha (2010)).

O J48 é um algoritmo que pode lidar tanto com
atributos continuos e discretos, quanto com valores
categdricos e valores ausentes. O tratamento de
atributos continuos envolve a consideracdo de todos
os valores presentes no conjunto de treinamento,
fazendo com que sejam ordenados de forma crescente
considerando todos os valores presente nos dados de
treinamento e, apds esta ordenacdo, seja selecionado
o valor que favorecera a redugdo da entropia (Camargo
et al. (2016); Ramya et al. (2015)). )). Os calculos para
escolha do atributo referente ao no raiz sdo realizados
da seguinte maneira:

Equagdo 1 - Reducdo de Entropia: Célculo Info(S)
para identificar a classe no conjunto de treinamento
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ISI é o numero de casos no conjunto de
treinamento; Ci é a classe: i =1, 2, 3, ..., k, k =
numero de classes; freq (Ci,S) = nimero de casos em
Ci.

Equacdo 2 - Redugdo de Entropia: Calculo do valor
da informacdo esperada, Infox(S), para o atributo X
da particdo S. Onde n é o nimero de valores possiveis
que o atributo pode assumir, ou seja, o numero de
nds-filhos, N é o nimero total de objetos do nd-pai e
N (Si) é o numero de exemplos associados ao no filho
Si.

Infox(S) = -é [(%mﬁ;(s:‘)” 2)

Assim, na equacdo 3, o ganho de informacao sera
dado por:

Ganho(X) = Info(S) - Infox(S) (3)

O uso do critério de ganho de informacdo para
escolha do né raiz da arvore favorece dados com
grandes variagoes nos valores, podendo representar
um viés. Assim, a razdo de ganho de informacdo,
representada pela equacdo 4, em que o denominador
normaliza o conjunto de amostra de atributos que
apresentam grandes variagdes, pode superar tal
limitacdo ao suavizar favorecimentos que por ventura
venham a acontecer e certificar que a melhor escolha
tenha sido feita (Quinlan; 1993).

Equacdo 4 - Razdo do ganho de informacdo (RG):
ganho de informacdo de um atributo X normalizado
pela medida de informacao dividida.

RG=— Galrsli}ll ?(X)lsﬂ (4)
Zi:l [m 042 m]
A partir deste processo, duas fases de construcao

da arvore podem ser identificadas: o crescimento, sub

composto pelas fases de treinamento e teste; e a poda.

Na fase de crescimento os dados sdo divididos em

grupos, podendo ser direcionados para treinamento

e aprendizado da estrutura, e ainda para o teste

que identifica a capacidade preditiva da arvore (Last

et al. (2016); Larose (2014)). A sequéncia de passos
para construcdo e poda da arvore esta abordada no
pseudocédigo do algoritmo descrito por Camilo and

Silva (2009), como exposto na Fig. 1.
aborda trés possibilidades: 1) teste padrdo em um

atributo discreto, em que ha um resultado e um ramo

da arvore para cada possivel valor desse atributo; 2)

teste mais complexo baseado em um atributo discreto,

em que os valores possiveis sdo atribuidos a um

numero variavel de grupos; e 3) se um atributo “A”

tém valores numeéricos continuos, um teste binario

com resultados A<=Z e A>Z. Todos estes testes sdao
avaliados da mesma forma e além disso, revelaram-

se Uteis para introduzir uma restri¢do adicional, ou
seja, para qualquer divisdao, pelo menos dois dos
subconjuntos de um conjunto maior deve conter um
numero razoavel de casos. Esta restri¢do, s6 acontece
quando um conjunto for pequeno.

Input: um conjunto de dados D

begin
Arvore={};
if D ¢é “puro” QU eriste outro critério de parada then
‘ encerrar;
foreach atributo ¢ € D do
‘ Caleular ganho de informacio;
end
Amethor = Melhor atributo de acordo com o calculo do ganho de informacéo:
Arvore = Cria um né baseado no B
D, = Divide o subconjunto de D baseado no a,,.ner;
foreach D, do
Arvore, = J48(D,);
Fixe a Arvore, no galho obtido no passo anterior:
end

end

return [Arvore]

Figura 1: Pseudocddigo do algoritmo J48

Quando as arvores de decisdo sdo construidas,
muitas das sub-arvores podem possuir ruidos (erros),
isso acarreta em um problema conhecido como
sobreajuste, que significa um aprendizado muito
especifico do conjunto de treinamento, ou ainda
quando ha muitos exemplos de uma classe e pouco de
outras, ndo permitindo ao modelo generalizar e nem
expressar o verdadeiro potencial de predi¢do, o que é
bastante comum em atributos com grande quantidade
de valores possiveis. Para detectar e excluir essas sub-
arvores, sao utilizados métodos de poda da arvore,
que fornecem uma maior precisdao nas estimacoes
na presenca de conjunto de dados ruidosos, e que
pode ser realizada durante o treinamento dos dados,
chamada de poda em tempo real ou poda por redugao
de erros que avalia a taxa de erros da arvore em um
conjunto de casos separados (folds) ou ainda apés a
total indugdo da arvore, chamada de pds-poda. Tais
técnicas tém o objetivo de melhorar a taxa de acerto
do modelo para novos exemplos e tornar a arvore
mais simples e facilmente interpretavel por parte
do usuario (Ahlemeyer-Stubbe and Coleman (2014);
Witten et al. (2016); Last et al. (2016)).

A poda em tempo real tenta decidir quando parar
o desenvolvimento de sub-arvores enquanto a arvore
ainda esta sendo induzida. Nesta, o crescimento
da arvore para quando ndo existe uma associa¢ido
estatisticamente significativa entre um atributo e
a classe de um n6 em particular, ou seja, apenas
atributos estatisticamente significativos mensurados
pelo fator de confian¢a sdao permitidos de serem
selecionados para o calculo de razdo de ganho de
informacdo, conduzindo-se a um limite superior
de confianca para a verdadeira taxa de erro, que
sera usada como uma estimativa da taxa de erro
no no. Para tanto, é necessario estimar a taxa de
erro esperada de um determinado né retendo dados
e usando-o0s como um conjunto independente de
teste. O verdadeiro problema ira acontecer quando
ndo existir uma grande oferta de dados disponiveis,
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visto que a arvore aprende a estrutura dos dados e se
ha grande quantidade em falta, as estimativas podem
ser prejudicadas por limitar a quantidade dos dados
que podem ser usados para o treinamento e para os
testes (Ahlemeyer-Stubbe and Coleman (2014) Witten
et al. (2016)).

Entretanto, a pds-poda atua de forma que a
remoc¢do dos nds ndo significantes seja feita por
“bottom up” de maneira que a taxa de erro de cada
né filho seja usada para derivar o total de erros
do n6 pai. Duas operac¢des bastante distintas tém
sido consideradas: substitui¢cdo de subdrvores, que é a
operacdo de poda primaria em que a ideia é selecionar
subarvores e substitui-las por folhas individuais
e, a elevagdo de subdrvores que é mais complexa e
operacionalizada de modo que toda a subarvore de
um dado no seja elevada se fundindo com a subarvore
precedente (Witten et al.; 2016).

Desta forma, a capacidade preditiva de uma arvore
de decisdo é o resultado da maneira como ela é
construida considerando os métodos de crescimento
(treinamento e teste) e poda, e a escolha de tais
métodos a depender do ajuste a determinadas
caracteristicas das bases de dados podem otimizar os
resultados de desempenho da arvore, gerar estruturas
inteligiveis e aplicaveis a complexidade do mundo real
ou, caso contrario gerar resultados desfavoraveis.

3 Metodologia

Trata-se de um estudo experimental envolvendo
a aplicacdo do algoritmo classificador J48 para
construgdo de modelos preditivos em arvores de
decisdo realizados em dez (10) bases de dados ptblicas
(Tab. 1) disponiveis em repositorio internacional
(http://repository.seasr.org/Datasets/UCI/arff/)
através do software WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) versdo 3.8. As etapas do método
de indugdo de arvore de decisdo e testes realizados
sdo expostas sequencialmente na Fig. 2.

Inducdo da arvore
de decisdo

Vd &

10 bases

[ 2

X Poda
Treinamento
e teste Pos-poda
Treinamento com 3 Poda om
todos os atributos C01_1Junto de
= emanmento tempo real
remamento com || g | Myioicas por
selecdo de atributos
porcentagem
Vahidacao
cruzada

4 &
Metodo |[Método
4

Acuracia

Meétodo Kappa
Corte = 8.0

Figura 2: Fluxograma da pesquisa

3.1 Treinamento e teste da arvore

Os experimentos em cada base de dados ocorreram
em duas fases: (1) com todos os atributos originais da
base; e, (2) apenas com os atributos mais relevantes
das bases identificadas através de métodos de selecdo
de atributos descritos na sequéncia.

Em cada fase supracitada a construcdo das arvores
foi realizada nos modos “Conjunto de treinamento”,
que opera usando o conjunto de dados completo para
treinamento e novamente para o teste, “Validagao
cruzada” que por sua vez, decidindo-se por um
nuimero fixo de parti¢cées de dados, mede-se a taxa
de erro de um esquema de aprendizagem de uma
particdao de dados em particular em relagao aos demais
usados para o treinamento, para tanto usou-se 5, 10
e 15 folds, e por fim a “Divisdo por porcentagem” que
fornece um percentual dos dados para treinamento e
outra para teste, adotando-se os valores de 25%, 50%
e 75% para treinamento. Tais valores foram adotados
considerando testes prévios em que se obtiveram as
melhores estimativas.

3.2 Métodos de Selecdo de atributos

No intuito de otimizar as estimativas das arvores
e identificar os itens mais importantes para o
tratamento dos dados, aplicou-se métodos de selecdo
de atributos, em que o grupo de atributos que melhor
otimizasse a arvore seria selecionado para novas
estimac¢Oes. Para tanto, a sele¢do de atributos foi
feita de acordo com os métodos Wrapper (5 folds)
e CFS (Correlation Feature Selection) e a op¢do com o
melhor valor do mérito do subconjunto de atributos
identificado foi considerado para as novas predicoes.

é um método mais simples de avaliacdo em que
se treina um classificador usando um conjunto
de recursos desejado, e utiliza-se a precisao do
classificador como uma medida da aptidao, dando
um feedback direto sobre a capacidade de usar o
conjunto de recursos, ou seja, executa o algoritmo de
aprendizagem envolvido no processo de selecdo, neste
caso 0 J48, realizando uma avalia¢ao independente e
gerando um subconjunto de atributos mais relevante
para a escolha da classe. O processo ocorre com as
estimativas de precisdo fornecidas pelo algoritmo de
aprendizagem alvo em que o subconjunto com melhor
pontuacdo (maior taxa de sucesso) é selecionado,
esse processo é repetido para cada subconjunto de
atributos até que o critério de parada determinado
seja satisfeito (Li et al.; 2014).

Enquanto que método CFS, apesar de ser chamada
de selecdo de caracteristicas de correlacdo, usa
informag¢do mutua como medida de correlac¢do, que
contorna o problema da caracteristica correlacionada
com valores negativos, tornando a medida mais
estavel e menos propensa a selecionar caracteristicas
aleatérias, ou seja, é um método que tenta
encontrar um conjunto de caracteristicas tais que
estas avaliam a capacidade preditiva atribuindo
pontuagdes mais altas de cada atributo individual
e o grau de consisténcia nos valores entre eles,
preferindo conjuntos de atributos que sdo altamente
correlacionados com a classe, e baixa intercorrelagao
com outros conjuntos de atributos. Quando os
exemplos de treinamento sdo projetados sobre o
conjunto, a consisténcia de qualquer subconjunto de
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Tabela 1: Caracteristicas das bases de dados
Base de dados Atributo  Qto Tipo de dados % dados ausentes Classes
Arrhythmia 280 452 Discretos, continuos e categdricos 2 - 83% 16
Breast-cancer 10 286 Categoricos 3% 2
Dermatology 35 366 Discretos e categoricos 2% 6
Diabetes 9 768 Discretos, continuos e categoricos 0% 2
Ecoli 8 336  Discretos, continuos e categdricos 0% 8
Hypothyroid 30 3772  Discretos, continuos e categdricos 0% - 20% 4
Nursery 9 12960 Categoricos 0% 4
Postoperativepatient-data 9 90 Categoricos 0% - 3% 3
Vote 17 435 Categoricos 0% - 24% 2
Zoo 18 101 Discretos e categoricos 0% 4
Legenda: Qto = quantitativo de exemplos.
atributos nunca pode ser melhor do que ele todo. E = compara o sistema de exatidio com o sistema

um método em que a correla¢do é medida usando a
incerteza simétrica (medida de correla¢do bastante
utilizada na avalia¢do de atributos, e que é calculada
utilizando-se outras duas medidas: o ganho de
informacao e entropia) medida pela Equacdo 5, em
que F é o nimero de variaveis ou "caracteristicas"em
cada amostra, X é uma matriz F x N, onde N é o
nimero de amostras, Y é um vetor de dimensdo N de
classes e, finalmente “Jsu” refere-se as incertezas
simétricas entre os atributos (Franca et al. (2015);
Freeman et al. (2015); Witten et al. (2016)).

Fjsu(}_(i) Y)
\/F + F(F - D)jsu(X;, X;)

Jers(Sm) = (5)

Tem-se como output de ambos os métodos de
selecio o nimero de conjuntos avaliados e o de
atributos a ser considerado com seu correspondente
valor de “meérito” que se refere a uma medida
de correlacdo entre o conjunto de atributos e as
classes; quanto maior o valor de mérito, maior sera
a correlacdo entre as classes. Apds a filtragem dos
atributos o processo de geracdo da arvore de decisdo
foi reiniciado aplicando os mesmos padrdes da fase
anterior.

3.3 Processo de poda

A poda foi aplicada considerando as categorias pos-
poda no modo “elevacdo de subdrvores” e poda em
tempo real. Na pds-poda estabeleceu-se um fator
de confianca de 1.0 e nimero minimo de casos por
folha (MNO) com valores variantes de 2, 5 e 10,
enquanto que na poda em tempo real dois modos
de testes foram realizados: (1) estabelecendo-se o
numero de fixo 2 folds e testando-se para cada nimero
minimo de casos por folha (considerando os valores
de 2, 5 e 10) os fatores de confianca de 0.1 a 0.9
com incrementos de 0.2; e (2) estabelecendo-se o
numero de fixo de fator de confianca de 0,1 e testando-
se para cada ndmero minimo de casos por folha
(considerando os valores de 2, 5 e 10) aplicados para
numero de folds de 3,5, 7e9.

3.4 Medidas de acuracia

Para avalia¢dao do potencial preditivo dos modelos
foi usado como indicador a estatistica Kappa, que

aleatério, ou seja, é obtida a partir da matriz
de classificacdo (ou de confusdo), que é formada
pelos erros e acertos das decisbes do modelo,
de tal modo que os acertos estdo dispostos na
diagonal principal da matriz e os erros fora dela.

E uma medida de qualidade do modelo na qual
se verifica o comportamento das decisoes, e testa
sua confiabilidade e precisao quando pondera sua
concordancia considerando os erros e acertos da
decisdo a partir de uma referéncia (Duda et al. (2012);
Ramya et al. (2015)). Tal medida é obtida pela equacdo
6, a acuracia total e aleatéria é dada pelas equacoes
7 e 8, respectivamente, em que o n é o numero de
colunas e linhas em uma matriz de classifica¢do; m;
é o elemento (i, j) da matriz de classificacdo; N é o
numero total de observacdes.

Totalaccuracy — Randomaccuracy
1 - Randomaccuracy

Kappa = (6)

n
Totalaccuracy = % > mii (7)

i=1

n n n
Randomaccuracy = % DD om> my | (8)
i=1 \j=1 j=1

O coeficiente Kappa varia entre 0 (discordancia
total) e 1 (total concordincia), e seu valor é
padronizado, sendo assim interpretado da mesma
forma em varios estudos. Segundo Cohen (1960),
o idealizador do coeficiente Kappa, seu valor sendo
superior a 0,8 é tido como associa¢do quase perfeita
entre predicdo do modelo e o real. No presente estudo,
considerou-se como ponto de corte de predicoes
aceitaveis valores superiores a 0,8 (McHugh; 2012).

4 Resultados e discussao

Testou-se em cada fase de construcdo das arvores de
decisdo um total de 216 experimentos em cada base
de dados considerando as varias formas de aplicacio
dos métodos de treinamento e poda propostos. Os
métodos mais eficazes, que produziram experimentos
com valor de estatistica Kappa mais altos, serdo
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Tabela 2: Experimentos mais eficazes sem selecdo de atributos
Base Treinamento e teste Kappa Fator de Folds NMO
confianca
Arrhythmia Conjunto de treinamento 0,894%* 1.0 NA 2
Validagdo cruzada - 15 folds 0,576 0,1 3 5
Divisdo por porcentagem - 75% 0,629 0,1 5 2
Breast-cancer Conjunto de treinamento 0,692% 0,7 - 1.0 2 2
Validacdo cruzada - 15 folds 0,289 0,1 2 10
Divisdo por porcentagem - 25% 0,88 0,1 3 5
Dermatology Conjunto de treinamento 0,979%* 0,7 - 1.0 2 2
Validacdo cruzada - 15 folds 0.935 0.1 3/7 2
Divisdo por porcentagem - 50% 0,890% 0,1-1.0 3/9 2
Diabetes Conjunto de treinamento 0,638%* 0,3 -1.0 2 2
Validacdo cruzada - 15 folds 0.469 0.3 2 10
Divisdo por porcentagem - 75% 0,529 NA 3 10
Ecoli Conjunto de treinamento 0,913* 0,7 - 1.0 2 2
Validagdo cruzada - 10 folds 0.782 0,3 2 2
Divisdo por porcentagem - 75% 0,779 0,7 - 1.0 2 5
Hypothyroid Conjunto de treinamento 0,993 0,5 2 2
Validagdo cruzada - 10 folds 0.971% 0,3 2 2/5
Divisdo por porcentagem - 75% 0,984* 0,3 3 2/10
Nursery Conjunto de treinamento 0,993%* NA NA NA
Validacdo cruzada - 10 folds 0.983 0,1 2 2
Divisdo por porcentagem - 75% 0,971 0,1 3/9 2/5/10
Postoperativepatient-data Conjunto de treinamento 0,528% NA NA NA
Validacdo cruzada - 10/15 folds o* 0,1 3 2
Divisdo por porcentagem - 75/50% o* 0,1-0,3 3 2
Vote Conjunto de treinamento 0,956* NA NA NA
Validagdo cruzada - 10folds 0,937% NA NA NA
Divisdo por porcentagem - 75% 0,943% 0,1 3 5
Z00 Conjunto de treinamento 0,987 0,3 2 2
Validacdo cruzada - 10folds 0,922 0,1 7 10
Divisdo por porcentagem - 75% 0,947* 0,3/0,7/0,9 2 2/5/10

*(0 mesmo valor esteve presente na auséncia de poda.

dispostos e comentados nas secoes seguintes.

4.1 Qual a melhor configuracao dos modos de
treinamento, teste e poda da arvore de
decisdo?

A Tab. 2 apresenta os experimentos que resultaram
nos melhores indices Kappa para cada base de dados,
cada modo de treinamento e teste. Nesta tabela pode-
se identificar, além do valor Kappa mais alto para cada
base, 0 modo de treinamento e teste relacionado a tal
valor, e os métodos de poda administrados, ou seja,
por meio da pés-poda (usando o fator de confianca
de 1.0 e varia¢oes do valor de NMO), poda em tempo
real com 2 folds (usando o fator de confianca entre
0,1 e 0,9 e variacoes do valor de NMO) e a poda em
tempo real com nimero de folds variavel (usando
fator de confianca de 0.1 e variagdes do valor de
NMO). Por vezes o mesmo valor Kappa pdde ser
encontrado em mais de um teste e desta forma
os modos identificados sdao considerados na tabela
podendo estar no formato de intervalo de valores,
como frequentemente visualizado na coluna “Fator de
confianga” (como por exemplo o intervalo de fatores
entre 0,7 - 1,0 na base Arrhythmia, modo de teste
“conjunto de treinamento”) ou em valores individuais
(denotados pela “/”). O termo “NA” refere-se a
valores que nao se aplicam para determinada poda
ou ainda que nao foram podados.

A partir da observacdo de alguns detalhes
referentes a Tab. 2 pode-se identificar que os

experimentos com melhores indices Kappa estiveram
presentes quando o modo de conjunto de treinamento
foi utilizado. Entretanto, os valores Kappa deste
modo de treinamento ndo sdo susceptiveis para serem
bons indicadores de desempenho futuro, visto que
classificam dados que foram treinados e testados com
o mesmo conjunto de exemplos fazendo com que
as estimativas de acuracia sejam demasiadamente
otimistas. Desta forma, e como pode-se constatar nos
dados expostos, o desempenho do modo de “conjunto
de treinamento” tem um indicador de acuracia
muito satisfatorio se comparado a um conjunto que
testa dados independentes, tal como a validacdo
cruzada ou divisdo por porcentagem, porém pouco
confiaveis pois sdo necessarias formas de prever
os limites de acuracia com base em experiéncias
que ndo tenham sido testados pelos mesmos dados
que os modelaram. Ademais, o modo “conjunto
de treinamento” apresenta os melhores resultados
associados a parametros de pos-poda ou ainda a poda
em tempo real com fold fixo de 2, denotando que a
poda em tempo real com fold variavel, ou seja, com
valores acima de 2, ndo seria a melhor escolha nestes
casos.

4.2 A caracterizacao dos dados afeta a
acuracia da classificagido/predigio?

Os tipos de dados de cada base foram fatores
influentes tendo em vista que os conjuntos de
dados em que ha a presenca de trés tipos de
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dados, ou seja, categoricos, discretos e continuos,
apenas conseguiram apresentar um bom valor
Kappa no modo “conjunto de treinamento”,
enquanto que as bases que apresentaram unicamente
variaveis categoricas e discretas, apresentaram bons

indicadores em todos os trés modos de treinamento.

As bases que tiveram apenas dados continuos (Tab. 1)
conseguiram uma boa predi¢ao apenas quando
continham um grande nuimero de exemplos. Tal
constatacdo é corroborada por pesquisa de Drakakis
et al. (2016) que identifica a deficiéncia do J48 em
lidar com dados continuos, podendo apresentar uma

reducdo em até 20 pontos na acuracia do modelo.

Entretanto, para bases que contavam apenas com
variaveis discretas Salami et al. (2016) identificou
uma acuracia sempre superior a 90%.

4.3 O numero de exemplos da base de dados
afeta a acuracia da classifica¢do?

As duas bases com maiores quantitativo de
exemplos (“Hypothyroid” e “Nursery”), foram os que
conseguiram ter as melhores predi¢des nos trés
modos de teste. Este quantitativo de exemplos
se tornou um diferencial em relacdo as demais
bases. Segundo Ismail et al. (2012) o quantitativo
de exemplos de dados de fato afeta a precisdo,
assim um conjunto com uma maior quantidade de
exemplos factiveis, ou seja, exemplos sem dados
perdidos (auséncia de dados) e sem erros, produzem
indicadores de desempenho mais elevados. Dessa
forma, quanto menor o quantitativo de exemplos de
dados disponiveis ou maior quantidade de valores
perdidos, menor sera a taxa de acuracia do modelo

(Ahlemeyer-Stubbe and Coleman (2014) Witten et al.

(2016)). Ademais, a porcentagem de dados perdidos
ndo mostrou nestes experimentos ter forte influéncia
no poder preditivo dos testes, tendo em vista que
as melhores predicoes foram obtidas em bases com
perdas significativas de dados, de até 24%. Assim,
observa-se claramente que outros fatores puderam
compensar tais perdas, como por exemplo, a grande
quantidade de exemplos ou ainda a auséncia de
variaveis continuas.

Algumas outras observagdes pertinentes a partir
dos resultados podem ser elencadas: (1) No
modo de teste de validacdao cruzada, os resultados
que obtiveram os melhores indices Kappa foram
realizados em bases de dados com grande quantidade
de exemplos e especialmente em experimentos com
10 folds, podendo estar associados ao método de
poda em tempo real com folds fixo com fator de
confianca de 0,1 a 0,3, poda em tempo real com folds
variavel de 3 a 7 folds ou ainda sem utilizacdo da
poda. Segundo Larose and Larose (2015), alguns
testes com varios conjuntos de dados e técnicas de
aprendizagem diferentes, mostraram que o uso de 10
folds na validagao cruzada tem a melhor estimativa
de erro. Embora ndo seja uma forma conclusiva e
ainda estejam sendo feitos estudos para adequar o
melhor esquema para avaliacdo, a valida¢ao cruzada
com 10 folds torna-se o metodo mais usado, mas
ndo se pode também descartar que 5 e 20 folds
de validacdao cruzada pode ser tao bom quanto o
valor de 10. Independentemente do nimero de
folds utilizado na validagdo cruzada, na pesquisa de

Sharma and Sahay (2016) o J48 apresentou acuracia
semelhante, sempre acima 0,97, estando entre os
cinco melhores classificadores dos treze investigados,
isto quando a bases de dados apresentou variaveis
apenas categoricas e discretas, entretanto quando a
base de dados apresentou os trés tipos de variaveis
e, especialmente com numero reduzido de exemplos
distribuidos para cada classe a acuracia do modelo foi
insuficiente Maciel et al. (2015), que, novamente, se
considerando os nossos resultados pode denotar uma
deficiéncia deste algoritmo para lidar com variaveis
continuas; (2) A validacdo por porcentagem trouxe
melhores resultados quando adotado uma divisdo a
75% dos dados podendo estar associada aos trés tipos
de poda e favorecida se utilizada com um fator de
confianca de 0,3, nimero minimo de objetos 2 e,
se a escolha for na poda em tempo real utilizando-
se 3 folds ; (3) Ao adotar-se o método de poda em
tempo real com numero fixo de 2 folds, os valores
que otimizaram a preditividade do modelo estiveram
associados a indices de confianga menores ou iguais
a 0,5; (4) A p6és-poda quando usada em associagdo ao
modo de treinamento e teste de validacao cruzada nao
trouxe bons resultados; e, finalmente (5) a poda em
tempo real com 3 e 5 folds e, 2 a 10 ndmeros minimos
de objetos estiveram presente sempre associada aos
mesmo valor kappa da poda em tempo real com
numero fixo de 2 folds, denotando a presenga de
resultados semelhantes em condi¢des com dados de
boa qualidade.

Vale ressaltar que os valores de Kappa resultantes
do uso da validacao cruzada com 10 folds e da
divisdo por porcentagem a 75% sdo bastante similares
entre si ao usar-se a mesma medida de poda,
ou seja, 0,1 a 0,3 com 2 numeros minimos de
objetos. Um outro ponto a ser considerado é que
as bases com grandes quantidades de atributos e
dados ruidosos, a exemplo da base Arrhythmia e
Diabetes, apresentaram desempenho insatisfatorio, o
que segundo Kandhasamy and Balamurali (2015) sdo
causas determinantes para a acuracia do modelo e
capacidade preditiva.

4.4, Os métodos de selegio de atributos
melhoram os resultados do algoritmo

J48?

Dois métodos para selecdo de atributos foram
testados para otimizar os resultados de treinamento
das arvores e, para efetiva sele¢do considerou-se
o método com melhores previsées de acuracia e
potenciais resultados da arvore de cada base de dados.
A Tab. 3 expbe o valor de mérito, o nimero de
conjuntos de atributos avaliados por cada método
e o niimero final de atributos selecionados.

O método Wrapper apresentou melhores
indicadores em 9 das 10 bases avaliados e desta
forma foi predominantemente o método de escolha
para a sele¢do de atributos com melhor aderéncia
em relacdo ao atributo-alvo. Faz-se excecdo a base
“Z0o” em que o método CFS mostrou melhor valor de
mérito, e sabendo que tal método opera identificando
a capacidade de previsdo individual baseando-se
em caracteristica de correlacdo, entende-se que tal
base de dados é composta por atributos altamente
correlacionados com a variavel alvo. As bases
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Tabela 3: Métodos de selecdo de atributos

Base Wrapper CFS
Arrhythmia Meérito 0.742 Meérito 0.472
N° conjuntos avaliados 3556 N° conjuntos 7941
avaliados
N° atributos selecionados 8 N° atributos 26
selecionados
Breast-cancer Mérito 0.759 Mérito 0.097
N° conjuntos avaliados 70 N° conjuntos 47
avaliados
N° atributos selecionados 3 N° atributos 5
selecionados
Dermatology Mérito 0.962 Mérito 0.769
N° conjuntos avaliados 368 N° conjuntos 506
avaliados
N° atributos selecionados 8 N° atributos 19
selecionados
Diabetes Mérito 0.746 Mdérito 0.164
N° conjuntos avaliados 55 N° conjuntos 37
avaliados
N° atributos selecionados 4 N° atributos 4
selecionados
Ecoli Mérito 0.827 Mérito 0.649
N° conjuntos avaliados 28 N° conjuntos 30
avaliados
N° atributos selecionados 5 N° atributos 6
selecionados
Hypothyroid Meérito 0.997 Mérito 0.604
N° conjuntos avaliados 303 N° conjuntos 165
avaliados
N° atributos selecionados 8 N° atributos 5
selecionados
Nursery Mérito 0.966 Mérito 0.581
N° conjuntos avaliados 37 N° conjuntos 37
avaliados
N° atributos selecionados 8 N° atributos 1
selecionados
Postoperativepatient-data Merito 0.711 Mérito 0.053
N° conjuntos avaliados 36 N° conjuntos 39
avaliados
N° atributos selecionados 0 N° atributos 6
selecionados
Vote Mérito 0.968 Meérito 0.729
N° conjuntos avaliados 147 N° conjuntos 85
avaliados
N° atributos selecionados 5 N° atributos 4
selecionados
Z00 Mérito 0.406 Meérito 0.864
N° conjuntos avaliados 81 N° conjuntos 149
avaliados
N° atributos selecionados 0 N° atributos 10

selecionados
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Tabela 4: Experimentos mais eficazes sem selecdo de atributos
Base Treinamento e teste Kappa Fator de Folds NMO
confianca
Arrhythmia Conjunto de treinamento 0,822% 0,7-1,0 2 2
Validagdo cruzada - 15 folds 0,646 0,1 2 2
Divisdo por porcentagem - 75% 0,622 0,1 2 2
Breast-cancer Conjunto de treinamento 0,289%* NA NA NA
Validacdo cruzada - 10/15 folds 0,289%* NA NA NA
Divisdo por porcentagem - 75% 0,331%* NA NA NA
Dermatology Conjunto de treinamento 0,969%* 0,1 - 1.0 3/7 2/5
Validacdo cruzada - 15 folds 0.955 0,1 5 2
Divisdo por porcentagem - 75% 0,959% 0,1 - 1.0 2 2
Diabetes Conjunto de treinamento 0,545% 0,1 - 1.0 2 2
Validacdo cruzada - 5 folds 0.468 0.3 2 2/5
Divisdo por porcentagem - 75% 0,539 0,1 3 2/5
Ecoli Conjunto de treinamento 0,897 0,9 5/7/9 2/5/10
Validagdo cruzada - 10 folds 0.774 0,1 9 10
Divisdo por porcentagem - 25% 0,779 0,7 - 1.0 7/9 5/10
Hypothyroid Conjunto de treinamento 0,987* NA NA NA
Validagdo cruzada - 10/15 folds 0.971 0,1 3/7 2
Divisdo por porcentagem - 75% 0,964 0,1-0,5 5 2/5
Vote Conjunto de treinamento 0,942 0,1-0,9 5/7/9 2/5/10
Validagdo cruzada - 10folds 0,942 0,1-0,3 3/9 2/10
Divisdo por porcentagem - 25% 0,961 0,1/0,7-1.0 7/9 2/5/10
Z00 Conjunto de treinamento 0,974 0,1/0,9 5/7/9 2/5/10
Validagdo cruzada - 10/15folds 0,909 0,1-1.0 2 2/5/10
Divisdo por porcentagem - 25% 0,947 0,7-1.0 7/9 2/5/10

Legenda: * O mesmo valor esteve presente na auséncia de poda; % todos os experimentos realizados neste
modo resultaram no mesmo valor Kappa; NA = ndo se aplica

“Nursery” e “Postoperativepatient-data” apresentaram
resultados peculiares em relagao aos demais pois
seu melhor valor de mérito esteve presente quando
todos os atributos existentes na base original foram
utilizados indicando a ndo necessidade de uma
selecdo. Desta forma em ambos as bases apenas a
primeira fase foi completada.

Diversos trabalhos tém divulgado a superioridade
do método Wrapper em relagdo a outros métodos

para selecdo de atributos. A exemplo, Franga et al.

(2015) mostra em seu trabalho um incremento no
poder preditivo do modelo em arvore de decisdo com
a selecdo de atributos por meio do método Wrapper
reduzindo em cerca de 9% o erro em relagdo as
predicoes sem selecdao de atributos e, em cerca de

2,5% em relagdo a sele¢do realizada pelo método CFS.

A Tab. 4 expde os novos testes em que os melhores
valores Kappa foram encontrados considerado a etapa
de selegdo de atributos.

A partir destes valores o que se pode observar é
que nas bases de dados em que os indices Kappa
foram inferiores a 0,8 a selecdo de atributos nao foi
capaz de gerar novos experimentos que superassem
os experimentos da primeira fase, ou seja, nao foi
eficaz para otimizar as predi¢des realizadas pela rede,
o0 que ¢é verdadeiro para quase todas as estruturas de
base de dados considerada. Uma excecdo encontra-se
no melhor teste da base “Arrhythmia” em que usando
o modo de aprendizagem e teste por meio da validacdo
cruzada com ndmero de 15 folds o indice Kappa obteve
um leve incremento de 0,576 para 0,646, e também
para a base “Dermatology” no modo de aprendizagem
e teste por meio da “divisdo por porcentagem” que
aumentou o indice Kappa de 0,890 para 0,959.

Contraditoriamente, a base “Breast-cancer”,
apresentou uma reducao do valor Kappa em relacao

a fase prévia. Isto pode ter ocorrido devido a
uma substancial redu¢do do nimero de atributos,
passando de 10 na fase anterior para 3 nesta
nova fase, tornando-se um numero muito baixo
para construcao de um modelo que tenha boa
capacidade preditiva. E importante ressaltar que o
conhecimento do problema a ser investigado tem
especial importancia na fase de sele¢do de atributos.
Apesar da existéncia e eficacia de meios automaticos
como os apresentados nesta se¢cao o conhecimento
dos pormenores torna o modelo mais adequado a
complexidade do mundo real.

Desta forma, ndo se observa na Tab. 4 grandes
variagdes nos valores das melhores predigdes,
entretanto, entende-se que sdo valores individuais
que, em alguns casos, ja mostram uma capacidade
preditiva muito alta e, desta forma, podem nao
representar o real efeito dos métodos de selecdo
sobre a gama de possibilidades metodolédgicas que
o modelo pode oferecer. Por este motivo, investigou-
se os possiveis incrementos preditos dos métodos
de selecdo de atributos considerando todos os
experimentos realizados. Isso foi feito por meio de
uma plotagem em gréfico de dispersdo pré e pds
selecdo de atributos em todos as bases de dados
considerando o valor Kappa com ponto de corte de
0,8, como mostrado na Fig. 3. Observa-se em tal
grafico que existe uma diferenca substancial no que
diz respeito a quantidade de possibilidades com boa
capacidade preditiva quando o método de selecdo de
atributos foi realizado, ou seja, a sele¢ao de atributos
ndo pdde gerar incrementos nos melhores teste das
bases de dados, mas possibilitou que uma ampla gama
de possibilidades, incluindo o método de treinamento
e teste sem poda fosse usado, garantindo uma boa
capacidade preditiva por aumentar a quantidade
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de testes que gerem valores Kappa acima de 0,8.
Tais resultados foram verdadeiros apenas para as
bases Dermatology, Vote e Zoo que, vale ressaltar, ndo
apresentam variaveis continuas ou dados com ruido.

Sem filtro

Kappa

065 085

Q S0 100 150 200

Testes

Com filtro
o S A e 7

-

08

Kappa

INRRRE

T T T = T T

o 50 100 150 200

03 08

Testes

Figura 3: Poder preditivo dos testes com e sem
selecdo de atributos

Desta forma, pode-se constatar que o método
de selecdo de atributo ndo é uma solugdo tnica
que podera resultar em grandes incrementos na
capacidade preditiva dos modelos em arvores de
decisdo independentemente de como os dados estao
arranjados. Tais medidas requerem uma analise
detalhada, além da monitoriza¢do da maneira como é
realizada no intuito de que atenda as expectativas e se
adeque a realidade e complexidade de um problema.

5 Conclusao

O objetivo deste trabalho foi avaliar e discutir a
performance do algoritmo J48 para construcao de
modelos de tomada de decisdo em arvore em bases
de dados com atributos de diferentes tipos. Para
tanto, realizou-se um total de 216 experimentos
em diversas bases de dados, em duas fases, ou
seja, considerando todos os atributos das bases
e também os selecionando através de métodos
automaticos. Pode-se constatar que os resultados
referentes a capacidade preditiva dos modelos
sdo fortemente direcionados pelo quantitativo de
exemplos pertencentes a base, presenc¢a de dados
continuos e de dados com ruido. Em conjuntos
de dados em que a presenca de dados continuos
foi constatada (Bases “Arrhythmia, Diabetes”, “Ecoli”
e “Hypothyroid”) o modelo apenas apresentou boa
capacidade preditiva em situagoes de que a grande

quantidade de exemplo compensou tal deficiéncia.

Os modelos de treinamento “validacdo cruzada” e
“divisdo por porcentagem” mostraram-se bastante
similares em suas predi¢des quando ajustados a 10
folds e 75%, respectivamente, sendo no primeiro caso
o método de poda mais indicado a modalidade poda
em tempo real com 2 folds e fator de confianca inferior
a 0,5, ou ainda com 3 e 5 folds utilizando-se 2 a 10
numeros minimos de objetos. Ademais, a sele¢do
de atributos ndo pode compensar as imperfeicoes
de bases de dados inadequados, entretanto, tal
medida pode ofertar uma maior gama de resultados
consistentes considerando o leque de possibilidades

metodoldgicas disponiveis.
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