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RESUMO

As constantes inovagdes tecnologicas na atualidade proporcionam um aumento gradativo da
quantidade de informacdo que ¢ armazenada gerando grandes bases de dados, tornando
necessario o uso de tecnologias que auxiliem na andlise e entendimento dessas informacdes.
O data mining destaca-se dentre essas tecnologias, possibilitando a obten¢ao do conhecimento
por meio de algoritmos com finalidades especificas para cada problema proposto. Para isso ¢
necessario o uso de ferramentas computacionais, as Shells, que na sua maioria sao
proprietarias. Por esse motivo, o Grupo de Pesquisa em Inteligéncia Computacional Aplicada
do Curso de Ciéncia da Computacao da UNESC, mantém em desenvolvimento o projeto de
uma ferramenta que implementa diversos métodos e tarefas do data mining denominada Shell
Orion Data Mining Engine. O objetivo dessa pesquisa consiste em ampliar as funcionalidades
da Shell Orion, implementando e demonstrando o funcionamento do algoritmo Naive Bayes
para a tarefa de classificacdo. O algoritmo utiliza os conceitos estatistico e probabilistico da
teoria de Thomas Bayes para determinar a classe a qual um determinado registro pertence.
Para isso, baseia-se nas informacdes das probabilidades a priori e a posteriori, onde o
resultado prevalece de acordo com a classe que apresentar a probabilidade maxima. Ao final
da pesquisa foram realizados testes em uma base de dados e o desempenho do algoritmo foi
avaliado usando algumas medidas de validacdo como sensibilidade, especificidade, acurécia,
confiabilidade positiva e indice kappa. Os resultados apresentados mostraram que, para a base
de dados escolhida durante os testes, o algoritmo apresentou uma taxa de acerto de 99,14% de
acerto, o que comprovou o correto funcionamento do Naive Bayes na Shell Orion Data
Mining Engine.

Palavras-chave: Inteligéncia Computacional. Data Mining. Classificagdo. Algoritmo Naive
Bayes. Probabilidade.



ABSTRACT

Nowadays, the constant technological innovations provide a gradual increase in the amount of
information that is stored, generating large databases and making necessary the use of
technologies to help in the analysis and understanding of that information. Data mining stands
out among these technologies, making possible the acquisition of knowledge through special
purpose algorithms for each proposed problem. This fact requires the use of computational
tools, the Shells, which are usually copyrighted. For this reason, the Research Group at
Applicated Computation Intelligence Course of Computation Science at UNESC, keeps in
development a project of a tool called Shell Orion Data Mining Engine which establishes
many methods of data mining tasks. The purpose of this research is to increase the operations
of Shell Orion, establishing and demonstrating the Naive Bayes algorithm's operation for the
classification task. The algorithm makes use of the statistical and probabilistic concepts of the
Thomas Bayes theory to determine the class to which a given record belongs. Is based on the
information of probabilities a priori and a posteriori, where the outcome prevails according to
the class that presents maximum likelihood. At the end of the research, several tests are done
in a database and the performance of the algorithm has been evaluated using some validation
measures such as sensitivity, specificity, accuracy, reliability positive and kappa statistic. The
obtained results showed that, for the chosen database, the algorithm had an accuracy rate of
99.14%, which confirmed the correct activity of Naive Bayes on Shell Orion Data Mining
Engine.

Keywords: Computation Intelligence, Data Mining. Classification, Naive Bayes Algorithm,
Probability.
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1 INTRODUCAO

Atualmente a velocidade e o volume de informacgdes geradas pelas organizagoes
dos diversos segmentos aumentam gradativamente. Os avangos tecnologicos tém facilitado o
processo de armazenamento destes dados, cujo contetido ¢ essencial para o planejamento das
acdes e tomadas de decisdes futuras. Consequentemente, a analise desta grande quantidade de

informacao tornou-se complexa para a capacidade humana.

Ferramentas estatisticas, modelos matematicos, consultas estruturadas sdo
comumente utilizadas no intuito de facilitar a obtengao de informagdes a partir destas grandes
bases de dados. Porém, tais ferramentas possuem limitagdes que podem comprometer a
precisdo da informacao gerada. Dentro deste contexto surge o conceito de data mining que
utiliza técnicas de inteligéncia computacional como o reconhecimento de padrdes, o
aprendizado de maquina, métodos estatisticos e banco de dados para auxiliar na descoberta de
conhecimento. O processo de data mining utiliza tarefas e métodos especificos de acordo com
o tipo de problema e o objetivo da descoberta do conhecimento (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005).

As diversas tarefas de data mining como classificagdo, clusterizagdo, associagao,
sumarizagdo e regressdo, associadas a métodos, sdo implementadas em ferramentas

conhecidas como shells que geralmente sdo comerciais e de custo elevado.

Uma das ferramentas existentes na area de data mining ¢ a Shell Orion Data
Mining Engine, implementada pelo Grupo de Pesquisa em Inteligéncia Computacional
Aplicada do Curso de Ciéncia da Computagdo, na Universidade do Extremo Sul Catarinense.
Consiste em um projeto de pesquisa estruturado em modulos distintos para cada tarefa de data
mining onde ja foram implementados algoritmos para associacdo, clusterizagao e

classificacao.

Dentre as tarefas utilizadas para a obten¢do de conhecimento a partir de uma base
de dados, a classificacdo ¢ uma das mais importantes e populares. O método de classificagao
consiste em identificar caracteristicas comuns entre os registros de uma base de dados e
associa-las a um atributo especifico designado como classe (GOLDSCHMIDT; PASSOS,
2005; HAN; KAMBER, 2006, traducao nossa).

Geralmente os métodos de classificagdo apresentam problemas de desempenho na

identificacdo de padrdes em uma grande base de dados, resultando em uma baixa performance
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na sua capacidade de predicdo (OLSON; DELEN, 2008, traducao nossa).

Em alguns métodos tradicionais de classificacdo, por exemplo, a fase de
treinamento do algoritmo envolve um longo tempo de aprendizado, tornando comum a
necessidade de se repetir o treinamento do algoritmo. Este aspecto ndo ¢ muito vantajoso no

processo de data mining (HAN; KAMBER, 2006, traducao nossa).

Considerando-se isso, tem-se outros métodos de classificacdo, como por exemplo,
os baseados no Teorema de Probabilidade de Thomas Bayes, tendo-se portanto os
classificadores bayesianos. Segundo Coppin (2010) e Tan, Steinbach e Kum Coppin (2010) ar
(2009) estes classificadores geralmente sdo usados para lidar com situagdes de incerteza,
combinando o conhecimento prévio acerca de uma hipdtese com novas evidéncias colhidas

dos dados que se pretende analisar.

Dentre os classificadores bayesianos tem-se o Naive Bayes que consiste em
predizer a classe mais provavel a que uma determinada amostra desconhecida pertenca. O
modelo assume que o efeito do valor de um atributo em uma dada classe ¢ independente dos
valores dos outros atributos, o que simplifica os calculos envolvidos visando um custo
computacional menor durante a fase de treinamento do algoritmo (COPPIN, 2010; HAN;

KAMBER, 2006, traducao nossa).

Com base neste contexto, este trabalho de pesquisa propde desenvolver o
algoritmo classificador Naive Bayes na tarefa de classificacdo da Shell Orion Data Mining

Engine.

1.1 OBJETIVO GERAL

Disponibilizar na Shell Orion Data Mining Engine o algoritmo Naive Bayes para a

tarefa de classificacao.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos da pesquisa consistem em:

a) compreender o conceito de data mining e a tarefa de classificagao;
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b) entender o teorema de Bayes e o funcionamento do algoritmo Naive Bayes;
c¢) demonstrar o funcionamento matematico do algoritmo Naive Bayes;
d) desenvolver e aplicar o algoritmo Naive Bayes para classificagdao dos dados;

e) utilizar uma base de dados a fim de testar o funcionamento do algoritmo de

classificacdo Naive Bayes;

f) implementar formas, a serem definidas, de anélise de desempenho do algoritmo

apresentado.

1.3 JUSTIFICATIVA

O processo de data mining, por meio de métodos especificos de generalizagao,
tem como objetivo a identificagdo do conhecimento em grandes bases de dados, podendo
facilitar a tomada de decisdes pela predicdo da ocorréncia de padrdes e relagdes entre estes

dados (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

A dificuldade em perceber e interpretar os fatos identificados durante o processo
torna a descoberta de conhecimento bastante complexa, fazendo-se indispensavel o uso de
ferramentas que auxiliem no trabalho. Dentre as ferramentas utilizadas destacam-se as Shells
que, na sua maioria, sao de uso comercial e restrito, o que por vezes dificulta a sua aquisi¢ao.
Além disso, varias delas apresentam limitagdes relacionadas a conexdo com diferentes

Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados.

Por este motivo, o projeto académico da Shell Orion Data Mining Engine tem
como proposta o desenvolvimento de uma ferramenta gratuita que implemente diversas
tarefas e métodos de data mining e permita a conexao com diferentes Sistemas Gerenciadores
de Banco de Dados (SGBD), como por exemplo, PostGreSQL, Firebird, HSQLDB, MySQL e

outros.

A Shell Orion ja possui implementados para a tarefa de classificagdo, os
algoritmos ID3, C4.5 e o CART que utilizam arvores de decisdo e o algoritmo RBF que

emprega redes neurais.

Este trabalho de pesquisa se justifica pela continuidade da Shell Orion Data

Mining Engine proporcionando a ampliagdo das suas funcionalidades por meio da
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implementagdo do algoritmo Naive Bayes no modulo de classificagao.

A classifica¢do ¢ uma das mais realizadas tarefas cognitivas humanas no auxilio a
compreensdo do ambiente em que se vive. Esse contexto faz também da classificagdo uma das

mais utilizadas tarefas do data mining (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Dentre os métodos inteligentes utilizados para a tarefa de classificagdo de dados
estdo as Redes Neurais Artificiais, os Algoritmos Genéticos e os Classificadores Bayesianos

Estatisticos.

Os classificadores bayesianos normalmente sdo usados em situagdes de incerteza
por aleatoriedade. Combinam o prévio conhecimento de uma hipdtese com novas evidéncias

dos dados que se pretende analisar (COPPIN, 2010; TAN;STEINBACH; KUMAR, 2009).

Domingos e Pazzani (1997) e Han e Kamber (2006) afirmam que o classificador
bayesiano conhecido como Naive Bayes utiliza o Teorema de Bayes como método estatistico
e tem como vantagem a facilidade de implementacao por ser considerado um classificador
simples, ter um menor tempo de aprendizado preditivo e apresentar excelente precisdo em

grandes bases de dados.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta pesquisa ¢ composta por seis capitulos, sendo que no capitulo 1 sdo descritos

0 tema proposto, os objetivos pretendidos e a justificativa para a realizagao dessa pesquisa.

No capitulo 2 sdo contextualizados os principais conceitos relacionados ao
processo de descoberta do conhecimento (KDD), bem como os relacionados a etapa de data
mining. Nessa parte do trabalho também s3o abordados os conceitos referentes a Shell Orion.
A tarefa de classificacdo em data mining é o tema do capitulo 3, que descreve os seus
métodos. Neste capitulo também sdao apresentados conceitos de estatistica probabilistica,

probabilidade classica e condicional.

O capitulo 4 contextualiza os classificadores bayesianos abordando o paradigma e
inferéncia bayesiana bem como o teorema de Bayes e alguns trabalhos correlatos que usaram
o algoritmo Naive Bayes. O algoritmo implementado € o seu funcionamento também sao

definidos neste capitulo.

As etapas do trabalho desenvolvido sdo descritas no capitulo 5, incluindo a
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metodologia utilizada e os resultados obtidos pelo mddulo do algoritmo Naive Bayes.

Por fim, no capitulo 6, tem-se a conclusdo da pesquisa e sugestoes de trabalhos

futuros.
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2 A DESCOBERTA DO CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS (KDD)

Nos ultimos tempos, 0 avango tecnologico tem possibilitado um aumento rapido e
exponencial da capacidade de armazenamento de informagdes nas organizagdes. Com o
crescimento desse volume de dados, surgiu a necessidade de novas ferramentas e técnicas que
permitissem uma analise das bases de dados em busca da descoberta de informacdes de forma
inteligente, automatica e eficaz (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). Ao encontro dessa
necessidade surge a descoberta de conhecimento em base de dados, conhecida como
Knowledge Discovery in Databases (KDD).

O campo de KDD, segundo Goldschmidt e Passos (2005), tem origem em
diversas areas, como: Estatistica, Banco de Dados, Conhecimento de Padrdes, Aprendizado de
Maquina e Inteligéncia Computacional. Ainda de acordo com Goldschmidt e Passos (2005),
as atividades relacionadas ao KDD sdo diversas e podem ser organizadas em trés grupos:

a) desenvolvimento tecnologico: envolve o desenvolvimento, aperfeigoamento e

otimizacdo de ferramentas e tecnologias que possam ser utilizadas no auxilio a
busca de novos conhecimentos em bases de dados;

b) execuc¢do do KDD: consiste na efetiva busca do conhecimento em base de
dados;

c) aplicacdo dos resultados: refere-se a aplicagcdo de resultados obtidos com a
utilizacao do processo de KDD dentro do contexto da aplicacdo. Esse processo
busca identificar padrdes, tendéncias, probabilidades ou associagdes, que
possibilitam a descoberta do conhecimento implicito em uma base de dados.

O processo de KDD ¢ interativo e iterativo. Interativo porque o usuario precisa

interagir em decisdes que possam surgir nas diversas etapas do processo. Iterativo porque, em
alguns casos, pode haver lagos de repeti¢do entre as suas etapas sem que haja uma ordem ou

sequéncia especifica (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

2.1 ETAPAS DO PROCESSO KDD

As etapas do KDD (figura 1) caracterizam o inicio e o fim do processo. Consistem

em trés etapas basicas (HAN; KAMBER, 2006, traducio nossa):
a) pré-processamento: ¢ a primeira etapa do processo onde os dados sdo
preparados no intuito de otimizar os resultados da aplicacdao dos algoritmos de

data mining. Este tratamento dos dados ¢ efetuado por meio das seguintes
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fungoes:

— selecdo dos dados: identificar e selecionar os dados importantes que serdo
utilizados durante o processo,

— limpeza dos dados: a garantia de um resultado preciso no processo de KDD
depende da integridade dos dados selecionados. Nesta etapa os dados sdo
selecionados, filtrados e corrigidos,

— transformac¢ao dos dados: ¢ a padronizacdo dos dados selecionados
podendo envolver a conversdao de dados heterogéneos e o preenchimento de
valores nulos;

data mining: consiste na efetiva extragdo do conhecimento por meio da
aplicacio de algoritmos sobre os dados na base de conhecimento. E a principal
etapa do processo de KDD (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005);
pos-processamento: ¢ a etapa de analise e avaliacdo do conhecimento obtido
com a utilizagdo do data mining. Segundo Goldschmidt e Passos (2005), esta
avaliacdo e interpretagdo dos resultados deve ser realizada por dois

especialistas: um no dominio da aplicacao e outro em data mining.

A sequéncia das etapas realizadas no KDD ¢ representada na figura 1.

Figura 1 — Etapas do processo de KDD.
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Fonte: Adaptado de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996)

2.2 DATA MINING

Data mining consiste no uso de técnicas tradicionais de andlise de dados

combinado a tecnologias e algoritmos sofisticados para processar grandes volumes de dados.
Permite ampliar as possibilidades de analise e exploragcdo de novos tipos de dados, bem como

analisar tipos antigos de novas maneiras (TAN;STEINBACH; KUMAR, 2009).



18

E a principal etapa do processo de KDD caracterizando a busca efetiva por
conhecimento a partir de grandes bases de dados. Neste contexto, alguns autores fazem
referéncia aos termos data mining ¢ KDD como tendo mesmo conceito (GOLDSCHMIDT;
PASSOS, 2005).

O data mining é amplamente aplicado em diversos campos de pesquisa, como por
exemplo: segmentacdo de imagens de satélite, previsdo de carga de sistemas elétricos,
mineracao de dados na web, marketing e vendas, entre outros (WITTEN; FRANK; HALL,
2011, tradugao nossa).

Levando-se em consideracdo o vasto dominio de aplicacdo do data mining,
existem diversas tarefas que podem ser selecionadas dependendo do objetivo a ser alcangado
ou do problema que se deseja resolver.

A identificagdo do problema e dos objetivos do usuéario sdo os fatores que definem
a escolha de uma tarefa de data mining (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005). As tarefas mais
comuns, seus objetivos e exemplos de aplicagdo sdo relacionados a seguir:

a) associacdo: compreende em identificar padrdes e relagdes entre dados de um

determinado conjunto que apresentam ocorréncias simultaneas, freqiientes e
validas que determinam uma tendéncia (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).
Esta tarefa pode ser aplicada para identificar quais produtos em um
determinado estabelecimento sdo vendidos em conjunto. A identificagcdo desta
tendéncia permite planejar a disposicao dos itens nos pontos de venda do
estabelecimento de forma a induzir a compra de outros produtos;

b) classificacido: ¢ uma das tarefas mais utilizadas no data mining. Consiste em
encontrar regras para dados em uma base que permita associa-los a um modelo
de classe. Este modelo pode ser usado posteriormente para classificar novos
registros. Identificar grupos de clientes por preferéncia de compras, predefinir
o grau de risco de inadimpléncia para potenciais clientes de um empréstimo,
diagnosticar doengas e prescrever o seu tratamento sao exemplos de aplicagdo
da tarefa de classificagdo (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005);

c) regressao: tem similaridade com a tarefa de classificagdo, distinguindo-se
apenas por estar restrita a valores e atributos numéricos (KANTARDZIC,
2003, tradugdo nossa). Pode ser utilizada para estabelecer limites de créditos a

clientes de um banco; predizer o lucro ou a perda em um eventual empréstimo

(REZENDE, 2005);
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d) clusterizag¢do: consiste em formar grupos de objetos ou elementos mais
homogéneos utilizando métodos estatisticos especificos. Geralmente ¢ aplicada
quando ndo existem classes predefinidas como na tarefa de classificacao
(HAN; KAMBER, 2006, tradu¢ao nossa). A clusterizagdo forma grupos de
objetos com alta similaridade entre si e baixa similaridades com objetos dos
demais grupos. Agrupar clientes por preferéncia de compra ¢ um exemplo para
a aplicacao da tarefa de clusterizagao;

e) previsao: esta tarefa resume-se na previsdo dos valores de um determinado
atributo com base nos valores de outros atributos (TAN;STEINBACH,;
KUMAR, 2009). De acordo com Goldschmidt ¢ Passos (2005) no contexto do
data mining a tarefa de previsao tem sido usada em diversos problemas do
mundo real, com o objetivo de reduzir os riscos causados por incerteza e
auxiliar as tomadas de decisdo, como por exemplo, prever valores que um
cliente utilizara em caso de um empréstimo oferecido.

Cada tarefa do data mining possui uma particularidade, por este motivo a escolha
da tarefa mais adequada requer conhecimento acerca do dominio de aplicagdo da base de
dados a ser analisada (KANTARDZIC, 2003, tradug¢ao nossa).

Neste contexto, diferentes métodos podem ser aplicados levando-se em
considera¢do as caracteristicas do problema e os objetivos do usuério. Alguns destes métodos
utilizados sdo:

a) arvores de decisdo: sdao estruturas hierarquicas que remetem a ideia de uma
arvore invertida desenvolvendo-se da raiz para as folhas. E uma abordagem do
conceito “dividir para conquistar” utilizada para segmentar grandes coleg¢des
em pequenos subconjuntos (WITTEN; FRANK; HALL, 2011, traducao nossa);

b) algoritmos genéticos: sao modelos computacionais que buscam obter a
solugdo 6tima ou aproximadamente 6tima para problemas complexos por meio
da evolu¢do de populacdes ou solugdes codificadas em cromossomos
artificiais. E um processo adaptativo onde as solugdes existentes so
consideradas a cada momento e influenciam na busca por novas solugdes
conceito (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005);

c) légica fuzzy: parte do principio que um elemento pode pertencer a um ou mais
conjuntos, apresentando porém graus de pertinéncia diferentes. Tal raciocinio
aproximado assemelha-se a capacidade humana de tratar as imprecisoes

(REZENDE, 2005);
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redes neurais artificiais: sio modelos matematicos construidos com base no
funcionamento do cérebro humano semelhantes as estruturas neurais
biologicas, porém com menor nimero de conexdes. A sua capacidade
computacional ¢ adquirida por meio de aprendizado e generalizagao (COPPIN,
2010; REZENDE, 2005). ¢ adquirida

inferéncia bayesiana: modelo baseado na teoria da probabilidade de Bayes.
Consiste na deducao da probabilidade a posteriori de que um dado pertenca a
uma classe especifica a partir da probabilidade a priori desta mesma classe, ou
seja, calcular a probabilidade de que um novo dado pertenga a uma classe

previamente determinada (NEAPOLITAN, 2004).

Os diversos métodos e tarefas de data mining podem ser implementados em

ferramentas especificas conhecidas como shells. A tabela 1 descreve algumas das ferramentas

de data mining disponiveis e as tarefas que disponibilizam.

Tabela 1 — Ferramentas e tarefas do data mining.

Alguns algoritmos

Ferramentas Principais Tarefas implementados Tipo
Classificagdo, Regressao,
PolyAnalist Associagao,
Megaputer Intelligence Clusterizagdo, Naive Bayes Comercial
www.megaputer.com  Sumarizacdo, Detecgdo de
Desvios
. WEKA . Classificagao, IDd3, J48, DBScan, .
University of Waikato o . . Comercial
. Clusterizac¢do, Associag¢ao Apriori
www.cs.waikato.ac.nz
Intelligent Miner Classificagdo, Sequéncia
IBM Clusterizacdo, Regressao, RBF, CART Comercial
www.ibm.com Associagdo, Sumarizagao,
Oracle Data Mining . ~ ~ .
Classificagao, Regressao, Naive Bayes, K- .
Oracle S ——— o Comercial
Associacdo, Clusterizacdo Means, Apriori
www.oracle.com
SAS Enterprise Miner  Classificacdo, Regras de
SAS Inc. Associagdo, Regressao, CART, C4.5 Comercial
WWW.sas.com Clustering, Sumarizacéo
. . . . ~ . Apriori, CART, ID3,
Orlon];)l?t; Mining Classﬂéclig;a::;igssg;magao, C4.5, RBF, K-Means, Gratuita
sine - DBScan, SACA

Fonte: Adaptado de Goldschmidt e Passos (2005).

O custo de aquisicdo destas ferramentas pode se tornar invidvel para as

organizagdes devido & obrigatoriedade da licenga de uso comercial, o que resulta em uma

caréncia de shells gratuitas. Entre as ferramentas gratuitas disponiveis, encontra-se em
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desenvolvimento pelo Grupo de Pesquisa em Inteligéncia Computacional Aplicada, do Curso
de Ciéncia da Computacdo da Universidade do Extremo Sul Catarinense (UNESC), a Shell
Orion Data Mining Engine.

2.2.1 Shell Orion Data Mining Engine

A Shell Orion Data Mining Engine ¢ uma ferramenta em desenvolvimento que faz
parte de um projeto iniciado no ano de 2005 pelos académicos e professores do Grupo de
Pesquisa em Inteligéncia Computacional Aplicada do Curso de Ciéncia da Computacdo da
Universidade do Extremo Sul Catarinense.

Atualmente a Shell Orion Data Mining Engine possui implementadas as tarefas de
associacao, classificagdo e clusterizagao, desenvolvidas por académicos em seus Trabalhos de
Conclusao de Curso (TCC).

A tabela 2 apresenta a relagdo das tarefas e algoritmos ja implementados na Shell

Orion ¢ ilustra a evoluc¢ao do desenvolvimento da ferramenta.

Tabela 2 — Evolugéo da Shell Orion Data Mining Engine.

Ano Tarefa Método Algoritmo Atributos Referéncia

o Regra de o &g (CASAGRANDE,
2005  Associagdo Aol Apriori Numérico 2005)
2005 Classificacdo Arvore de Decisdo ID3 Nominais (PELEGRIN, 2005)
2007 Classificacao Arvore de Decisdo CART Nomlp ais ¢ (RAIMUNDO, 2007)

Numéricos

2007 Clusterizagdo Particionamento K-Means Numéricos (MARTINS, 2007)
2007 Clusterizagao Redes Neurais Kohonen Numéricos (BORTOLOTTO, 2007)

. , . Gustafson- ‘o (CASSETARI JUNIOR,
2008 Clusterizagdo Logica Fuzzy Kessel Numéricos 2008)
2009 Clusterizagao Loégica Fuzzy Gath-Geva Numéricos (PEREGO, 2009)
2009 Classificacao Arvore de Decisdo C4.5 Noml}l ais © (MONDARDO, 2009)

Numéricos
2010 Classifica¢ao Redes Neurais RBF Numéricos (SCOTTI, 2010)
2010 Clusterizagdo Légica Fuzzy RCP Numéricos  (CROTTI JUNIOR, 2010)
2010 Clusterizagdo Logica Fuzzy URCP Numéricos (CROTTI JUNIOR, 2010)
2010 Clusterizagdo Logica Fuzzy FCM Numéricos  (CROTTI JUNIOR, 2010)
2011 Clusterizagao Densidade DBSCAN Numéricos (GAVA, 2011)
2012  Clusterizagdo Enxame — Colonia SACA Numéricos  (GHELLERE, 2012)
de formigas

. Enxame - Col6nia phile .

2012 Clusterizagao . Based Numéricos  (GHELLERE, 2012)
de formigas ;
Clustering

2012 Clusterizagdo Enxame - Colonia A’CA Numéricos ~ (GHELLERE, 2012)

de formigas

Fonte: Adaptado de Ghellere (2012).
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Para o desenvolvimento da Shell Orion optou-se pela utilizagdo da linguagem
Java por tratar-se de uma ferramenta gratuita, multiplataforma e que permite a reutilizagdo de
codigos (PELEGRIN, 2005).

Uma das vantagens da utilizacdo da plataforma Java ¢ a sua Interface de
Programagdo de Aplicagdes (Application Programming Interface - API) denominada Java
Database Connectivity (JDBC). O uso desta API possibilita a conexdo da Shell Orion com
qualquer banco de dados desde que possua um driver disponivel para ela. Isso aumenta a
flexibilidade da ferramenta no que se refere a conexao com diversos SGBD (GAVA, 2011).

Desde que a Shell Orion foi iniciada em 2005, varios TCC fizeram parte do
projeto implementando novos algoritmos na ferramenta. Dentre as tarefas implementadas
tem-se a classificagdo. O foco dessa pesquisa ¢ a implementagao do algoritmo Naive Bayes na

tarefa de classificagdo com o intuito de ampliar as suas funcionalidades.
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3 A TAREFA DE CLASSIFICACAO EM DATA MINING

A classificagdo ¢ considerada uma das tarefas usadas com mais frequencia no
processo de data mining. Consiste na identificagdao de propriedades comuns entre um conjunto
de elementos em uma base de dados e a classifica¢ao destes de acordo com os critérios de um
determinado modelo (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005; WITTEN; FRANK; HALL, 2011
tradugdo nossa).

A tarefa de classificacdo, conforme mostra a figura 2, pode ser definida como a
busca por uma func¢do que possibilite a associacdo correta de um registro X; em uma base de

dados a um unico registro Y; que corresponde a classe (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Figura 2 — Associagdo entre registros de dados e classes.

COMNJUNTO DE DADOS COMNJUNTO DE CLASSES
Fonte: Goldsmidth e Passos (2005).

Durante o processo de classificacdo, os registros da base de dados a ser explorada
sdo divididos em dois conjuntos. O conjunto dos dados de treinamento define o modelo de
classificacdo. O conjunto dos dados de teste possui os registros que avaliam o modelo de
classificagcdo gerado (RUSSEL; NORVIG, 2004).

Um algoritmo classificador analisa os dados de treinamento e utiliza os dados de
testes para avaliar a exatiddo das regras de classificacdo. As regras entdo poderdo ser
aplicadas ao processo de classificagdo de novos dados caso a exatiddo seja aceitavel (HAN;
KAMBER, 2006, tradu¢ao nossa).

Conforme Han e Kamber (2006) este processo acontece em duas etapas (figura 3):

a) aprendizagem: o conjunto de dados de treinamento ¢ submetido a um

algoritmo classificador e tem-se como resultado o classificador propriamente

dito;
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b) teste: a estimativa da exatiddo do classificador ¢ dada pelo conjunto de teste.
Critérios como a precisdo da predicdo, custo computacional e robustez sdao

empregados para estimar a precisao do modelo.

Figura 3 — Etapas do processo de classificacdo.

a) Aprendizado /

Dadaos de
treiname N
classificacio
nome idade renda  [avaliacao_creditg

Sandy Jones | <=30 baixa razoavel
Bill Lee =30 baixa excelente N z =
Courtney Fox | 3,40 alta excelepte Seidade = "31..40
Sussn Lake | >40 media | razoavel : r;_':'l =
Claire Phips | =40 media razoavel Lo 3 .
Andre Beau | 31..40 b excelente avaliacao_credito = excelente

b) Classificacio (teste) /

Dados de teste
{John Henri, 31...40, aiza |
ome idade renda | avatiacao_credito Avaliacio de cridito?
Frank Jones >4 baixa razoavel
Sylvia Crest | <=30 baixa excelents
Anne Yee 31...40 alex excelente by

Fonte: Adaptado de Han e Kamber (2006).

Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009) na tarefa de classifica¢do as variaveis de
’ 1 . 2 r . ’ ,
entrada assumem valores continuos ou discretos”, porém o objeto de saida devera ser
discreto.
Normalmente, na tarefa de classificacdo, ¢ importante medir o desempenho de um
classificador, pois essa andlise fornece dados para avaliacio da sua taxa de erro e
generalizagdo. A precisdo e taxa de erros nos resultados aplicados em um conjunto de testes

pode ser util para comparar o desempenho de diferentes classificadores em um mesmo

' Valor continuo é um numero infinito de valores possiveis dentro do intervalo entre dois valores distintos
(DEVORE, 20006).
% Valor discreto ¢ um valor finito e numeravel que pode ser atribuido a uma variavel qualquer (DEVORE,2006).
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dominio (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Witten, Frank e Hall (2011) afirmam que a andlise da taxa de erro ¢
frequentemente utilizada para avaliar o desempenho de um classificador. Essa taxa ¢ a
propor¢ao de erros cometidos ao longo do processo de classificagdo de um conjunto de
eventos ¢ mede o desempenho global de um classificador. Ao prever a classe de uma
instancia, se estiver correta € contado como um sucesso, caso contrario, um €erro.

De acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2009) para que essa andlise da taxa de
erro seja consideravel, ¢ necessario que os rétulos das classes dos registros de testes a serem
classificados sejam conhecidos. Além disso, o ideal segundo Witten, Frank e Hall (2011), ¢
que os testes sejam realizados em um conjunto de registros de teste que ndo desempenhou
qualquer papel na formag¢do do modelo de classificagdo para se obter uma estimativa
confiavel da taxa de erros.

Identificada a necessidade de avaliacdo do desempenho de classificadores, foram
desenvolvidos alguns métodos para a realizagdo das andlises. Segundo Tan, Steinbach e
Kumar (2009), os métodos usados com mais frequéncia sao:

a) holdout: os dados com amostras rotuladas sdo alocados em dois conjuntos

distintos: de treinamento ¢ de testes. O modelo de classificagdo ¢ formado a
partir do conjunto de treinamento e o seu desempenho ¢ medido a partir do
conjunto de testes. Nao existem fundamentos tedricos para fixar a propor¢ao
dos dados usados para treinamento e teste. Geralmente adota-se uma
percentagem fixa p para treinamento e (1-p) para testes, sendo p=2/3 e (1-p)
=1/3 (REZENDE, 2005);

b) amostragem aleatdria: consiste basicamente em repetir o método holdout
diversas vezes de maneira aleatéria. Segundo Rezende (2005) a amostragem
aleatoria, em alguns casos, apresenta melhores estimativas que o método
holdout;

c) validacdo cruzada ou cross-validation: neste método cada registro ¢ usado
para treino um mesmo numero de vezes e apenas uma Unica vez para teste. Em
outras palavras, usa-se um dos subconjuntos de dados para treinamento outro
para teste. Em seguida os papéis se invertem de modo que o subconjunto que
antes era de teste agora passa a ser de treinamento e vice-versa. O erro total ¢ o
resultado da soma de erros das duas execugdes;

d) bootstrap: consiste em repetir a classificagdo diversas vezes a partir dos

experimentos replicados em um novo conjunto de treinamento obtido por
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amostragem do conjunto original de registros com substituicdo, ou seja, um
registro ja escolhido volta para o conjunto de treinamento com a possibilidade
de ser escolhido novamente. Essa caracteristica difere o bootstrap dos demais
métodos, pois estes ndo apresentam registros duplicados no conjunto de
treinamento.

Os métodos de avaliacdo de desempenho auxiliam no entendimento da capacidade
e limitagdes dos diversos classificadores no data mining. Segundo Rezende (2005) o
aprendizado de maquina ¢ uma poderosa ferramenta, porém ndo existe um unico algoritmo
com melhor desempenho para todos os problemas.

A escolha do método de avaliacdo de desempenho de classificadores depende do
tipo de problema a ser analisado e do método de classificacdo escolhido. A aplicagdo da tarefa
de classificagao dentro do processo de data mining, requer o uso de métodos especificos.
Dentre estes tem-se os estatisticos, as arvores de decisdo, os algoritmos genéticos, as redes
neurais, entre outros.

Esta pesquisa aborda o método baseado nos fundamentos da estatistica
probabilistica e na inferéncia bayesiana como suporte para a constru¢ao de um classificador

bayesiano.

3.1 O METODO ESTATISTICO NA TAREFA DE CLASSIFICACAO

Segundo Elian e Farhat (2006) e Finn (1996) a Estatistica ¢ uma ciéncia focada
na organizacdo, descri¢do, analise e interpretacdo dos dados. Desde a sua criagdo no século
XVII, tem proporcionado o uso de ferramentas matematicas e técnicas analiticas para lidar
com grandes quantidades de dados. Atualmente, com volumes cada vez maiores de dados, a
Estatistica ¢ mais do que nunca, um componente critico do data mining que facilita a tomada
de decisoes eficazes.

Essa disponibilidade de ferramentas matematicas e técnicas de andlises na
Estatistica tem possibilitado o desenvolvimento de diversos algoritmos dentre os existentes no
data mining, bem com tem auxiliado na avaliagdo dos resultados oriundos do teste
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Elian e Farhat (2006) afirmam que por auxiliarem na tomada de decisdes na
presenca de incerteza por aleatoriedade, as técnicas estatisticas objetivam a analise de
experimentos aleatérios. A incerteza esta associada a probabilidade da ocorréncia de um

resultado de interesse.
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3.2 A ESTATISTICA PROBABILISTICA

Devore (2006) afirma que probabilidade ¢ o estudo da incerteza por aleatoriedade.
Em um conjunto de diversos resultados, a teoria da probabilidade, por meio de métodos
especificos, permite quantificar as chances ou crencas de ocorréncia associadas a estes
resultados.

O raciocinio probabilistico estd presente em uma vasta diversidade de fenomenos
que envolvem a incerteza por aleatoriedade e pode ser classificado em trés dimensdes
(CAMPOS; REGO, 2011):

a) grau de precisio: representa a precisdo esperada do raciocinio probabilistico
ao representar fendmenos aleatorios;

b) significado ou interpretacdo: indica o que se pode aprender com a
probabilidade e o que significa uma afirmacao probabilistica;

c) estrutura matematica formal: consiste na estrutura formal da fungdo
probabilistica dada por regras, leis ou propriedades, escritas na forma
computacional ou légica.

Segundo Campos e Régo (2011), Lipschutz (1994), e Meyer (1969) denomina-se
experimento aleatério ou ndo-deterministico todo experimento que, quando executado
repetidamente, apresenta resultados diferentes devido ao acaso. Porém, quando a experiéncia
¢ repetida uma grande quantidade de vezes ¢ possivel observar uma certa regularidade nos
resultados. A percep¢do desta regularidade torna possivel a constru¢do de um modelo
matematico probabilistico preciso, que auxiliara na identificacdo de padrdes e caracteristicas
do processo experimental sem que haja necessidade de se refazer o experimento.

O conjunto de todos os resultados possiveis do processo experimental aleatorio

define o espaco amostral (DEVORE, 2006).
Um mesmo experimento £ como langar uma moeda em um determinando

numero de vezes, por exemplo, apresenta espagos amostrais diferentes dependendo do que se

estd tentando mensurar ou observar. Neste contexto, deve-se referir ao espago como “um”

espaco amostral e ndo como “o0” espago amostral (CAMPOS; REGO, 2011; MEYER, 1969).
De acordo com Devore (2006) qualquer grupo de resultados possiveis contido em

um particular espago amostral S associado a um experimento ¢ determina um evento.
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Em termos, evento ¢ qualquer subconjunto de um espago amostral formado pelos
resultados possiveis do experimento aleatério. Em um determinado experimento & aleatorio,
se o resultado pertencer a um dado evento 4, diz-se que 4 ocorreu (CAMPOS; REGO, 2011).

Tendo-se repetido n vezes um experimento &, sendo 4 um evento associado a
este experimento, considera-se n4 0 numero de vezes que o evento A ocorreu nas n repetigoes.
A razao ny/n ¢ chamada de frequéncia relativa do evento 4 durante as repeti¢des do
experimento & . E possivel observar que a frequéncia tende a estabilizar-se aproximando-se de

um limite. Esta estabilidade atribui-se a base da teoria da probabilidade (LIPSCHUTZ, 1994).
3.2.1 Probabilidade Classica

De acordo com Lipschutz (1994), a probabilidade, definida como o estudo de
eventos aleatérios ou ndo-deterministicos teve seu inicio, historicamente, com o estudo dos
jogos de azar, como as cartas e a roleta. Sempre que um experimento consiste em n resultados
possiveis e igualmente provaveis, como o langamento de um dado, por exemplo, onde cada
uma das faces tem a mesma chance de aparecer, a probabilidade de cada resultado ocorrer ¢
1/n. A probabilidade definida nestas condi¢des ¢ denominada probabilidade a priori.

Nesse contexto, a probabilidade p, de um evento 4, foi definida da seguinte
forma: se 4 ocorre de s maneiras diversas em um total de » maneiras igualmente provaveis,

entao tem-se:

P=P(4)=— ()

Onde n ¢ o nimero de possiveis resultados (elementos do espago amostral) de 4 e
s ¢ o numero de resultados favoraveis de 4 (elementos de A) dentre o numero de resultados

possiveis. Este raciocinio resulta no conceito classico de probabilidade.
3.2.2 Probabilidade Condicional

De acordo com Campos ¢ Régo (2011), existem vdrias possiveis interpretagdes
para a probabilidade e esta, por sua vez, ¢ fundamentada em informagao e conhecimento. A
informagdo ou conhecimento da ocorréncia de determinado evento pode exercer influéncia

sobre a probabilidade dos demais eventos.
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A probabilidade condicional trata a probabilidade da ocorréncia de um evento 4,
tendo ocorrido um evento arbitrario £ em um espago amostral S, associados a um experimento
g, onde P(E) > 0. Tem-se, portanto, a probabilidade condicional de 4 dado £ ou a
probabilidade de £ condicionada a A4, representada por P(A|E), definida como (LIPSCHUTZ,
1994):

P(ANE)

P(A|E) = P(E)

)

A cada calculo de P(4 | E), necessariamente se estd calculando P(4) em relagdo ao
espaco amostral reduzido 4 ao invés de fazé-lo em relagdo ao espago amostral original S. Em
termos, calcular P(4) ¢ equivalente a determinar a probabilidade de estar no subconjunto do
evento A4 sabendo que também ¢é necessdrio estar em S, enquanto que calcular P(4|E) ¢
equivalente a determinar a probabilidade de estar no subconjunto do evento 4 sabendo que
também ¢ necessario estar em E, ou seja, o espago amostral ¢ reduzido de § para E
(LIPSCHUTZ, 1994).

A defini¢do acima ¢ ilustrada no Diagrama de Venn representado na figura 4.

Figura 4 — Diagrama de Venn.

S

Fonte: Adaptado de Lipschutz (1994).

O conceito de probabilidade condicional possibilita estabelecer a expressao para o
calculo da probabilidade da ocorréncia simultanea de dois eventos 4 ¢ E. Esta expressao ¢

conhecida como Teorema da Multiplicagao (DEVORE, 2006).
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Segundo Lipschutz (1994), a multiplicagcdo em cruz de ambos os lados da equagao

que define a probabilidade condicional resulta na seguinte férmula:

P(ANE)=P(A|E)-P(E) ou P(ANE)=P(E| A)- P(A) 3)

Ou seja, a probabilidade condicional ¢ definida pela probabilidade de um evento 4
tendo ocorrido o evento £ e ¢ medida pelo quociente da probabilidade da intersec¢dao de A4
com FE dividida pela probabilidade de £ (equacao 2). Multiplicando-se a equagao (2) em cruz
conclui-se que a probabilidade da interseccdo do evento 4 com o evento E ¢ igual a
probabilidade de 4 tendo ocorrido o evento £ multiplicada pela probabilidade de £E. Como os
eventos sdao independentes, ou seja, a ocorréncia de um ndo afeta a ocorréncia do outro, a
probabilidade de A4 ¢ condicionada a ocorréncia do evento £ (P(4|E).

De acordo com Devore (2006), a regra mostrada na equagdo (3) apresenta mais
utilidade quando estendida a experimentos que envolvem mais de duas etapas consecutivas,
ou seja, quando um evento £ tem n resultados possiveis 4;, A4,,..., A, . Neste contexto, o
evento condicional £ mostrado na equagdo (3) descreve o resultado da primeira etapa ¢ 4 o

resultado da segunda, conforme pode-se observar na equagao (4):

P4, A, N A) = P(4y [ A N Ay)-P(A N Ay)=P(4; | 4 N A,y) - P(4, | 4)-P(4) 4)

Onde 4; ocorre primeiro, seguido por 4, € consequentemente por A3.
Segundo Devore (2006), em experimentos constituidos de diversas etapas, a
aplicacdo simples do Teorema da Multiplicagdao fornece as possibilidades para a utilizagao do

Teorema de Bayes no qual se baseiam os classificadores bayesianos.
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4 CLASSIFICADORES BAYESIANOS

Alguns métodos tradicionais de classificagdo no data mining podem apresentar
um tempo de aprendizado mais longo durante a fase de treinamento do algoritmo, tornando
comum a necessidade de se repetir a etapa de aprendizagem do algoritmo (HAN; KAMBER,
2006, tradugao nossa).

Considerando-se que esse aspecto nao € positivo do ponto de vista do data
mining, tem-se outros métodos de classificacao, como por exemplo, os baseados no Teorema
de Probabilidade de Thomas Bayes, tendo-se portanto os classificadores bayesianos. Segundo
Coppin (2010) e Tan, Steinbach e Kumar (2009) estes classificadores geralmente sdo usados
para lidar com situagdes de incerteza por aleatoriedade, combinando o conhecimento prévio
acerca de uma hipotese com novas evidéncias colhidas dos dados que se pretende analisar,
simplificando os célculos envolvidos e obtendo um menor tempo no processo de
aprendizagem.

Classificadores bayesianos sdo classificadores estatisticos que podem prever as
probabilidades de associagdo a uma determinada classe, como por exemplo, estimar que um
determinado registro pertenca a uma classe em particular (HAN; KAMBER, 2006, tradugao
nossa).

De acordo com Coppin (2010), Han e Kamber (2006) traducdo nossa e Tan,
Steinbach e Kumar (2009) dentre estes classificadores, os mais comuns usados no data
mining sao:

a) Classificador Ingénuo de Bayes ou Naive Bayes: a principal caracteristica ¢ a
suposicao da independéncia condicional de classe, ou seja, o algoritmo assume
que os atributos do evento sdo condicionalmente independentes;

b) Redes Bayesianas ou Redes de Crencas Bayesianas: a suposicao da
independéncia condicional ndo se aplica a todos os atributos. Permite
especificar qual par de atributos é condicionalmente independente.

As redes bayesianas de crengas e o classificador ingénuo de Bayes sao
classificadores estatisticos que usam o paradigma bayesiano em lugar do paradigma da

estatistica classica.
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4.1 O PARADIGMA BAYESIANO

Segundo Paulino, Turkman e Murteira (2003) o conceito de probabilidade
aplicado como grau de credibilidade, importante para o entendimento da filosofia bayesiana,
vem de longa data. Jakob Bernoulli, por meio da sua obra Ars Conjectandi publicada em
1713, foi um dos primeiros autores a definir a probabilidade como grau de confianga em um
dado evento, o qual ndo se sabe se ¢ verdadeiro ou falso.

A mudanga de paradigmas do cléssico para o bayesiano foi considerada uma
revolucdo cientifica (LINDLEY, 1990).

Richard Price, em 1763, foi responsavel por desencadear a ascensdo do paradigma
bayesiano em problemas de inferéncia com a publicacdo da obra pdstuma do reverendo
Thomas Bayes intitulada An Essay Towards Solving a Problem in the Doctrine of Chances. O
Teorema de Bayes tornou-se um dos poucos resultados da matematica que se propde a
determinar a aprendizagem conforme a experiéncia, ou seja, modificar a atitude inicial em
relacdo as hipoteses, causas ou antecedentes, apOs receber a informacdo de que certo
acontecimento se realizou (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003).

Ainda de acordo com Paulino, Turkman e Murteira (2003) no paradigma
bayesiano a classificacdo a posteriori engloba, por meio do Teorema de Bayes, todas as
informagdes acerca do parametro, ou seja, as informagdes iniciais mais a da experiéncia ou
amostra.

A figura 5 ilustra as diferencgas entre os procedimentos utilizando o paradigma

classico e o bayesiano.
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Figura 5 — Diferencas entre os procedimentos do paradigma classico ¢ do bayesiano.

Esquema Classico

Modelo
Experimental T
Dados N Raciocinio Inferéncia
Amostra Indutivo Estatistica
Esquema Bayesiano
Modelo
Experimental T
Dados '
Amostra i
\ Teorema _| Raciocinio i Inferéncia
de Bayes 7 Dedutive “| Estatistica
Distribuigio }—
@ prior

Fonte: Adaptado de Paulino, Turkman e Murteira (2003).

No esquema classico a amostra de dados retirada do modelo experimental passa
diretamente pelo raciocinio indutivo® antes de iniciar o processo de inferéncia, sem ter
interpretacdo direta no que diz respeito a probabilidade. No esquema bayesiano a amostra ¢
retirada do modelo experimental juntamente com a distribui¢do a priori, em seguida o
teorema de Bayes ¢ aplicado a fim de se obter a distribui¢do a posteriori e entdo, com o
raciocinio dedutivo4, chegar a inferéncia estatistica (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA,
2003).

4.2 A INFERENCIA BAYESIANA
Segundo Neapolitan (2004), a inferéncia bayesiana ¢ definida como o processo

para a dedugdo da probabilidade a posteriori a partir da probabilidade a priori. Ou seja, € a

deducdo de valores invisiveis por meio da probabilidade onde a incerteza acerca de tais

? Raciocinio indutivo é o processo pelo qual é possivel chegar-se a uma generalizagdo, dadas diversas
particularidades. Por exemplo, concluir que o paciente sofre de determinada doenga observando os diversos
sintomas que ele apresenta (RHODES, 1994).

* Raciocinio dedutivo é o processo pelo qual é possivel deduzir particularidades acerca de uma generalizagdo.
Por exemplo, concluir que o paciente possa apresentar determinados sintomas dado que sabe-se a doenga da qual
ele sofre (RHODES, 1994).
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valores ¢ modificada regularmente com base em observagdes de novos resultados utilizando o
teorema de Bayes.

De acordo com Paulino, Turkman e Murteira (2003) um dos objetivos dos

procedimentos bayesianos ¢é realizar inferéncias sobre o pardmetro ndo observavel 6. As
inferéncias classicas baseiam-se em probabilidades relacionadas a diferentes amostras x que

podem ocorrer para algum valor desconhecido e fixo do pardmetro @, ao passo que as
inferéncias bayesianas baseiam-se nas credibilidades subjetivas, ou seja, probabilidades a

posteriori relacionadas a diferentes valores do pardmetro € e condicionadas ao valor de X.

Neste contexto, o ponto X ¢ fixo e considera-se a varia¢cdo de & como mostra a figura 6.

Figura 6 — Esquema interpretativo de distribui¢des inferencialmente relevantes.

Inferéncia Classica Inferéncia Bayesiana

f=z|®) ___.- hi@|xy  _
=== | &) === TR{#" | 2)
f{z”lﬂ_}"""“ KO |z
e X ¥

Fonte: Adaptado de Paulino, Turkman e Murteira (2003).

A probabilidade bayesiana traca observacdes probabilisticas sobre os pardmetros,
considerando varidveis aleatorias. O que interessa € o valor resultante de X e ndo o espago

amostral. Na probabilidade classica o enfoque estd nos dados e este fato relaciona-se
diretamente com o espago amostral que € percorrido nas sucessivas repeticdes do processo de

amostragem (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003).
4.3 TEOREMA DE BAYES

O reverendo Thomas Bayes foi um te6logo e matematico inglés que viveu entre
1702 e 1761, ele desenvolveu este teorema que € bastante usado nos dias de hoje para resolver
problemas nos quais nao existe certeza (COPPIN, 2010).

De acordo com Devore (2006) e Meyer (1964) o Teorema de Bayes ¢ também
denominado Férmula da Probabilidade das Causas ou dos Antecedentes. A regra fundamenta-

se no calculo da probabilidade a posteriori P=(A,-| E) a partir das probabilidades a priori
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P=(4,) e nas probabilidades condicionais P=( E | A;). Ou seja, no calculo da probabilidade de
que um evento venha a ocorrer, dado que parte da informagdo seja previamente conhecida
(COPPIN, 2010).

Seja um experimento & onde 4 e E sdao dois eventos de um espago amostral S,
considera-se que a probabilidade de observar simultaneamente 4 e E por meio do Teorema da
Multiplicagdo ¢ dada por P(ANE)=P(A|E)-P(E) ou P(ANE)=P(E|A)-P(A), pode-se
afirmar que (LIPSCHUTZ, 1994):

P(A|E)-P(E)=P(E| A4)- P(4) ()
Reordenando a expressdo dada pela equagdo (5) tem-se o Teorema de Bayes:

_ P(A| E).P(E)

P(E| A) i

(6)

Como nao se conhece necessariamente P(4), a probabilidade pode ser reescrita na

seguinte forma:
P(A)=P(ANE)+P(ANE") (7)

Onde E’ ¢ o evento complementar de E.

Pelo Teorema da Multiplicacdo pode-se substituir P(ANE) e P(ANE') da

expressao acima obtendo-se:
P(A4)=P(A| E)- P(E)+ P(A| E')- P(E") ®)

Tendo-se estabelecido a expressdo acima, substitui-se P(4) no Teorema de Bayes

obtendo-se a formulagdo alternativa:

©)

PE| ) - P(A| E)- P(E)
P(A|E)-P(E)+P(A|E")- P(E")
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Considerando-se entdo os eventos E;, E>, ..., £, como mutuamente exclusivos e

que formam a parti¢do do espago amostral S e 4 um evento qualquer, entao:

_ P(A|E;)-P(E,)
~ P(A|E)-P(E\)+ P(A|E,)- P(E,)+..+ P(4| E,)- P(E,)

P(E, | 4) (10)

Assim, define-se na equacdo (10) que desde que E; constitua uma parti¢do do
espaco amostral S, um e somente um dos eventos E; ird ocorrer. Esta condi¢do define a

probabilidade de um evento E; ter ocorrido dado que o evento 4 ocorreu (DEVORE, 2006;
LIPSCHUTZ, 1994; MEYER, 1969).
Meyer (1969) e Portugal (2004) afirmam que o Teorema de Bayes ndo ¢

controverso do ponto de vista matematico. O seu resultado torna-se discutivel apenas se

houver uma escolha impropria dos P(E;), ou seja, se as informagdes que deveriam ser

previamente conhecidas para encontrar P(E;) apresentem algum grau de incerteza que possa
comprometer os resultados, como por exemplo, ambiguidade, contradicdo ou imprecisao
semantica.

Esta caracteristica de precisdo nos resultados justifica o uso do Teorema de Bayes
e do paradigma bayesiano por classificadores estatisticos, como o Naive Bayes, para estimar a
probabilidade relevante em conjuntos de dados (DUDA; HART; STORK, 2000, traducao

nossa).
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4.4 O ALGORITMO NAIVE BAYES

O algoritmo Naive Bayes foi proposto por Richard Duda e Peter Hart no livro
Pattern Classification and Scene Analisys em 1973 na Califérnia, Estados Unidos, originado
do trabalho de reconhecimento de padrdes e andlise de cenas em aprendizado de maquina. O
livro teve a sua segunda edi¢do publicada em Nova lorque por Richard Duda, Peter Hart e
David Stork em 2000.

E um classificador estatistico fundamentado no paradigma bayesiano. Como as
redes de crengas bayesianas, ele tem como base o teorema de Bayes, mas se difere por
considerar a independéncia condicional entre os atributos. Nas redes bayesianas essa
suposicao de independéncia condicional ndo se aplica a todos os atributos (TAN;

STEINBACH; KUMAR, 2009).

Figura 7 — Exemplo de uma simples rede de crenga bayesiana.

Fonte: Adaptado de Coppin (2010).

A rede bayesiana ¢ um grafo aciclico onde cada no representa as hipoteses e
evidéncias e cada arco, quando conectado a dois nds, representa a dependéncia entre eles. A
rede de crenga bayesiana (figura 7) dispde de cinco nés que representam duas evidéncias A e
B e trés hipoteses C, D e E. Os nds C e D sdo dependentes de A, e D e E sdo dependentes de
B. A ¢ independente de B, pois ndo existe um arco ligando um ao outro (COPPIN, 2010).

O classificador Naive Bayes pode ser considerado como uma rede bayesiana que

apresenta uma estrutura em forma de estrela onde cada n6 que representa os atributos sdo
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independentes entre si (BORGELT; KRUSE, 2002). Esta estrutura ¢ representada na figura 8
(FRIEDMAN; GEIGER; GOLDSZMIDT, 1997):

Figura 8 — Esquema estrutural do classificador Naive Bayes.

Fonte: Adaptado de Friedman, Geiger e Goldszmidt (1997).

Cada registro de dados a ser classificado consiste em um conjunto de atributos que
podem assumir diversos valores entre si, sendo classificados com um unico rotulo de classe
(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009; COPPIN, 2010).

Dois pardmetros de entrada sdo necessarios para o funcionamento do algoritmo,
sendo um conjunto de dados treinamento onde a classe para cada registro ¢ conhecida e um
conjunto de atributos a ser classificado que pode ser chamado de conjunto de testes.

Formalmente, para identificar a classificagdo de uma instancia de dados calcula-se
a probabilidade a posteriori de cada classificagdo possivel. A classificacdo correta sera aquela
cuja probabilidade a posteriori for maior. Essa hipotese ¢ conhecida como maxima a
posteriori (MAP) ou hipdtese MAP (COPPIN, 2010).

De acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2009) o classificador Naive Bayes possui
as seguintes caracteristicas:

a) robustez para lidar com valores faltantes: caso apresente auséncia de
qualquer valor, a instancia ¢ ignorada durante o processo de construg¢do do
modelo;

b) robustez para tratar atributos irrelevantes: se X; condicionado a Y for
irrelevante, entdo P(X;|Y) ¢ uniformemente distribuida e a probabilidade
condicional de classe para X; ndo causa impacto no calculo da probabilidade a

posteriori;
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c) deficiéncia para lidar com atributos correlacionados: pode ter seu
desempenho degradado por esses atributos uma vez que a suposicdo de
independéncia condicional € violada para tais atributos.

O processo de classificagcdo pelo algoritmo Naive Bayes consiste em dois passos

(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005):

a) realizar o célculo da probabilidade P(C=C}|R), i=1,2,...,n;

b) indicar como saida do algoritmo a classe Cj tal que P(C=Cj|R) seja maxima,;

Estes passos sdo repetidos até que todos os registros sejam lidos.

A figura 9 exibe o pseudocodigo para o algoritmo Naive Bayes:

Figura 9 — Pseudocodigo do classificador Naive Bayes

i B Algoritmo Naive Bayes

2: Input: Exemplos para treinamentos, Conjunto de testes

a2 Output: Classe predita

4: begin

o3 for cada classe Ci do

62 calcular a probabilidade a prieri P(Ci);

4B end

B: for cada atributce Ai de um conjunto de testes do

9: calcular a probabilidade a posteriori P{(AilCi)

10: multiplicar todos os walores calculados para a classe Ci
¥ multiplicar ¢ valeor obtide pela probabilidade a prieri da classe Ci
12 verificar classe predita pela maxima a posterioril

13: end

14: end

Fonte: Adaptado de Silva (2007)

Han e Kamber (2006) tradugdo nossa, descrevem a execugao do algoritmo Naive
Bayes da seguinte forma:

Dado um conjunto de treinamento S, sendo que cada amostra de S ¢ representada
por um vetor n-dimensional (x,...,x,) que corresponde aos valores de cada um dos # atributos
Aj,...,An, considerando-se a existéncia de m classes Cj,...,C,, que o numero de amostras de
treinamento por classe seja igual a §j,..,S, e dada uma amostra desconhecida X, o
classificador vai indicar que a amostra pertence a classe que tem maior probabilidade a
posteriori condicionada a X.

Ou seja, o classificador atribui a amostra X a classe C; se e somente se:

P(C,| X)>P(C,| X), 1< j<m,j#i (11)
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Para o calculo da probabilidade a posteriori, aplica-se o teorema de Bayes

reescrevendo-o como:

P(X|C).P(C) .
P(C. | X)= i =1,
(G [ X) PUX) s i=1...,m (12)
Entao:
P(X|Ci)~P(Cl.)>P(X|Cj)-P(Cj), 1<j<m,j#i (13)

Do conjunto de treinamento, calcula-se os valores de P(C)):
S, .
P(Cl.)zg, i=L..,m (14)

Segundo Coppin (2010) e Tan, Steinbach e Kumar (2009) como o objetivo ¢
encontrar a maior probabilidade e P(X) ¢ uma constante independente de C;, considera-se
apenas a classe que maximizar o termo numerador e pode-se descartar a constante P(X).

O classificador assume entdo que cada um dos atributos é condicionalmente

independente:

PC | X) =[] P(x, |C) (15)

k=1

Se o atributo A € discreto, a probabilidade condicional P(x,|C;) ¢ dada pela fracao
de instancias de treinamento C; que recebem como atributo o valor de x;. Por exemplo, se no
conjunto de treinamento dois em cada cinco valores de x; pertencer a classe C;, entdo a
probabilidade condicional para P(xC;) € igual a 2/5 (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

Desse modo:

S.
P(x, |Ci):S—’lf (16)

1
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Onde Sj € o nimero de amostras do conjunto de treinamento com classe C; que
possuem valor x; para A, e S; € o numero total de amostras pertencentes a classe C..

Se o atributo Ay ¢ continuo, pode-se discretizar’ cada atributo continuo usando-os
como um atributo discreto, dessa forma a probabilidade condicional P(x;|C;) ¢ dada pela
fracdo de instancias de treinamento C; que estejam dentro do intervalo correspondente a x;.
Ou adota-se uma distribuigao Gaussiana® (HAN; KAMBER, 2006, tradu¢ao nossa; TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009):

(xk=Hc; )2

1 20,

Pix, |C)=g(x ,u.,0.)=—¢
(x, 1 C) g(x,, e, 0c) \/?O'q (17)

Onde g(x,, . ,o0.- )€ a fungdo Gaussiana do atributo 4 eenquanto y.e o, sao

respectivamente a média’ e o desvio padrio® dos valores de 4, das amostras de treinamento de
C..
Para determinar a classe C; da amostra X, substituem-se os valores calculados nas

regras de classificagdo da equacao 13.
4.4.1 O problema da frequéncia zero

O calculo da probabilidade a posteriori a partir dos dados do conjunto de
treinamento pode apresentar um problema relacionado a freqiiéncia zero, ou seja, um
determinado atributo x; pode ndo ter valor algum pertencente a classe C;. Por exemplo, se no
conjunto de treinamento nenhum valor de x; em cada 5 registros pertencer a classe C;, entdo a
probabilidade condicional para P(xC;) € igual a 0/5=0. Nesse caso a instancia pode ser

classificada incorretamente (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

> Discretizagdo ¢ o processo de substitui¢do de um valor continuo de um determinado atributo pelo seu intervalo
discreto correspondente (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

% A distribui¢do Gaussiana ou Normal é caracterizada por uma fungio de probabilidade, cujo grafico descreve
uma curva em forma de sino. Essa forma de distribuigdo evidéncia que existe maior probabilidade da variavel
aleatdria assumir valores proximos do centro (BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010).

7 Média ¢ um valor hipotético dado pelo resultado da divisdo da soma dos valores obtidos de uma variavel pelo
numero de valores contados (FIELD, 2009).

¥ Desvio Padréo determina a dispersio dos valores em relagdo a média, ou seja, ¢ a medida de quio bem a média
representa os valores da variavel (FIELD, 2009).
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Segundo Han e Kamber (2006) para evitar esse problema, aplica-se o teorema da

aproximagdo de Laplace’:

n,+1 8
n+k (18)

Onde n. ¢ o nimero de instancias com o valor de x; pertencente a classe C;, n ¢ o
numero total de instancias de treinamento com classe C; e k corresponde a quantidade maxima
de valores distintos que x; pode assumir, ou seja, se um atributo x; pode assumir apenas 0s
valores a, b e ¢, entdo a quantidade méxima de valores distintos que x; pode assumir é £=3.

A constante 1, adicionada ao numerador da fracdo, anula a frequéncia zero e
garante um valor valido para o calculo da probabilidade. Usa-se entdo a equacao (19) ao invés

da equagdo (16):

S, +1
S +k

1

P(x,|C)=

(19)

Dessa forma se, no conjunto de treinamento S, treinamento nenhum valor de x; em
cada 5 registros pertencer a classe C;, sendo que hipoteticamente a quantidade maxima de

valores assumida por x; € 3, entdo a probabilidade condicional para P(x;|C;) passa a ser:

P(x,|C)= =0,125 (20)

0+1 1
543 8
O uso do método de aproximacdo de Laplace possibilita que P(x;/C;) seja > 0,
garantindo que, caso as probabilidades a posteriori das demais classes sejam menores que o
resultado obtido na iteracdo, P(x|C;) seja escolhida como a MAP.
De acordo com Coppin (2010), a suposi¢ao de independéncia condicional entre os
valores dos atributos simplifica os calculos envolvidos e faz do Naive Bayes um sistema de

aprendizagem simples, mas efetivo.

? Pierre Laplace foi um matematico francés que viveu entre 1749 e 1827. Formulou a defini¢io de que a
probabilidade ¢ a divisdo do niimero dos casos provaveis pelo numero de casos possiveis (KORB;
NICHOLSON, 2004, traducdo nossa; PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003).
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Compreendido o funcionamento do algoritmo Naive Bayes, serdo apresentados no

proximo capitulo alguns exemplos da sua aplicacdo na tarefa de classificacdo em data mining.
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4.5 TRABALHOS CORRELATOS

A inferéncia bayesiana tem sido aplicada em diversos estudos e praticas como a
tarefa de classificagdo no processo de data mining (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).
Nesse contexto o classificador Naive Bayes vem despertando o interesse dos pesquisadores,
pois embora sua implementa¢do seja simples quando comparada a outros classificadores,
geralmente apresenta bons indices de validacdo nos resultados preditivos € um tempo
relativamente pequeno durante a fase de treinamento (DOMINGOS; PAZZANI, 1997,
traducdo nossa; HAN; KAMBER, 2006, traducao nossa). Alguns destes estudos e aplicagdes

acerca do classificador Naive Bayes sdo abordados sucintamente a seguir.

4.5.1 Aprendizagem Bayesiana Simples em Dados Estruturais

Esta tese foi submetida por Michelangelo Ceci para obtengdo do grau de
Doutor em Filosofia da Ciéncia da Computagdo na Universita degli Studi di Bari, na Italia em
2005.

Trata-se da implementacdo do algoritmo Naive Bayes em trés abordagens no
campo de data mining: a classificagdo probabilistica no processo classico de data mining
incluindo o problema da classificagcdo hierarquica; a classificagdo de dados persistentes em
tabelas multi relacionais; a categorizacdo de textos e reconhecimento de imagens em
documentos do campo da Engenharia (CECI, 2005).

De acordo com o autor o algoritmo apresentou bons resultados em todos os
experimentos, com destaque para a sua eficiéncia quando fortemente integrado a um banco de
dados relacional. Nas tarefas de categorizacdo e classificacio de documentos apresentou
resultados positivos no conceito de identificagdo de indices, titulos e nimero de paginas.
Apenas no conceito de tabelas o algoritmo ndo apresentou bons resultados.

Segundo o autor, esta diferenca de comportamento pode ser explicada pela
complexidade inerente a algumas tarefas de aprendizagem em relacdo aos descritores

utilizados.

4.5.2 Software Agregador de Noticias com Classificador Bayesiano

Esta pesquisa foi desenvolvida por Daniel Fagundes da Silva e submetida como

Trabalho de Conclusdao do Curso de Graduagdo em Ciéncias da Computacdo, Departamento
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de Informatica e Estatistica, Centro Tecnoldgico da Universidade Federal de Santa Catarina —
UFSC —no ano de 2007.

O objetivo do projeto consistiu no desenvolvimento de um mecanismo agregador
a fim de facilitar o acompanhamento de feeds de noticias personalizando a ordem de
apresentacdo dessas noticias para o usuario, de acordo com o monitoramento da utilizac¢ao
passada da aplicacgdo por parte desse mesmo usudrio (SILVA, 2007).

A solugdo proposta pelo autor foi a aplicacao dos conceitos do Teorema de Bayes,
por meio do algoritmo Naive Bayes, no intuito de predizer o interesse do usuario em
determinada noticia. Analisando-se o conteudo, atribuindo-se um valor correspondente ao
possivel grau de interesse do usudrio naquela noticia (SILVA, 2007).

De acordo com o autor, a inferéncia bayesiana mostrou ser uma solugdo viavel
quando aplicada ao problema de classificacdo de noticias, pois tem baixo custo de
implementagdo do algoritmo e poucos parametros sdo necessarios para a obten¢do de um
valor de inferéncia satisfatorio. Porém, o autor destaca a importancia na escolha das palavras
chaves para o processo de classificacdo, descartando as palavras desnecessarias, a fim de

eliminar os ruidos que podem levar a um calculo erroneo do grau de interesse na noticia.

4.5.3 Suporte a Decisio em um Sistema de Previsio de Doencas do Coracido usando

Naive Bayes

A Srta Subbalakshmi e os professores Ramesh e Chinna Rao do Instituto de
Engenharia e Tecnologia de Kakinada, na India, em 2011, desenvolveram esta pesquisa no
intuito de integrar uma ferramenta de apoio as decisdes clinicas dos hospitais, baseadas nos
registros armazenados em uma aplicagdo web contendo um questionario com informagdes
clinicas dos pacientes. Com base nas respostas do usudrio, o sistema pode extrair informagdes
a partir dos dados armazenados em um banco de dados com historicos de doencas cardiacas.

O objetivo da pesquisa ¢ melhorar a qualidade das decisdes clinicas, reduzindo o
esforco para se chegar ao diagndstico, aumentando o indice de precisdo destes € minimizando
o elevado custo necessario para as analises clinicas que, Subbalakshmi, Ramesh e Rao, 2011,
tradugdo nossa, ¢ o principal entrave encontrado pelas organizagdes de satde (hospitais,
centros médicos).

O algoritmo Naive Bayes foi usado nessa pesquisa para criar modelos com

capacidade de previsdo, fornecendo novas maneiras de compreender e explorar os dados.
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Os registros usados na pesquisa foram coletados de um banco de dados de
doengas do coragdo da cidade de Cleveland e foram divididos em dois conjuntos, sendo um
para treinamento e outro para testes devidamente normalizados. Dados faltantes e registros
duplicados foram excluidos e o atributo Diagnostico foi definido com os valores 0 e / para os
resultados negativo e positivo respectivamente.

Os resultados da pesquisa apontaram que o sistema desenvolvido por meio do
algoritmo Naive Bayes apresentou um bom desempenho com dados complexos, no que diz
respeito a precisdao, facilidade de interpretacio do modelo implementado e acesso as

informagdes detalhadas (SUBBALAKSHMI; RAMESH; RAO, 2011, tradu¢do nossa).



47

5 0 ALGORITMO NAIVE BAYES NA TAREFA DE CLASSIFICACAO DA SHELL
ORION DATA MINING ENGINE

A Shell Orion, uma ferramenta gratuita de auxilio no processo de descoberta do
conhecimento em bases de dados, ¢ mantida pelo Grupo de Pesquisa em Inteligéncia
Computacional Aplicada do Curso de Ciéncia da Computagdo da Universidade do Extremo
Sul Catarinense.

As funcionalidades desta ferramenta estdo em constante atualizacdo por meio da
inser¢do de novos métodos e algoritmos, estes por sua vez, desenvolvidos por alunos da
universidade em seus Trabalhos de Conclusdo de Curso.

Dentro deste contexto, essa pesquisa tem como finalidade incrementar as
funcionalidades da Shell Orion, desenvolvendo o algoritmo Naive bayes para a tarefa de
classificacao.

Durante o processo de andlise e avaliacio do desempenho e qualidade do
algoritmo sao usadas bases de dados. Nessa pesquisa, optou-se pela utilizacdo de uma base
dados na area da saude, contendo dados clinicos de pacientes com diagnostico positivo para o

cancer de mama.

5.1 BASE DE DADOS

Na avaliagdo do algoritmo Naive Bayes, a base de dados utilizada foi selecionada
no UCI Machine Learning Repository’’ que disponibiliza informagdes obtidas a partir dos
Hospitais da Universidade de Wisconsin, Madison nos Estados Unidos.

Dos 699 registros presentes na base de dados, 16 apresentavam a auséncia ou
indisponibilidade de valores para alguns de seus atributos e foram eliminados durante o
processo de normalizacdo da base, restando um total de 683 registros.

Cada registro possui 10 atributos numéricos que representam métricas para
avaliacdo das caracteristicas das células analisadas, e um atributo designado como classe que
pode assumir os valores 2 para maligno ou 4 para benigno. O rotulo da classe deve ser
nominal (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009), por esse motivo, durante a normaliza¢ao da

base o tipo do atributo classe foi convertido de numérico para nominal. A tabela 3 descreve as

' UCI Machine Learning Repository ¢ um repositorio de dados do Departamento de Informagdo e Ciéncias da
Computacdo da  Universidade da  Califérnia, Irvine, disponibilizado  gratuitamente  em
(http://archive.ics.uci.edu/ml/)
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caracteristicas de cada atributo ¢ suas consideracdes técnicas extraidas do UCI Machine

Learning Repository.

Tabela 3 — Base de dados Breast Cancer Wisconsin (Original) Data Set.

Atributo

Descricao

Valor

id
clump_thickness
uniformity_ofcell_size
uniformity_ofcell _shape
marginal_adhesion
single_epithelial cell size
bare_nuclei
bland chromatin
normal_nucleoli
mitoses

class

Atributo identificador

Atributo que faz referéncia as camadas
dos agrupamentos de células
Identifica o nivel de variagao de
tamanho das células
Identifica o nivel de variacao da forma
das células
Identificador do nivel de perda de
aderéncia das células
Atributo que identifica o tamanho das
células epiteliais
Atributo que identifica os nucleos nao
envolvidos pelo citoplasma
Atributo identificador do nivel de
textura uniforme no nucleo das células

Atributo identificador do nucléolo

Identificador do nivel de multiplicagdo
celular (mitose)
Atributo classe que assume o valor 2
para “benigno” e 4 para “maligno”

Numero inteiro

Numero inteiro de 1
até 10
Numero inteiro de 1
até 10
Numero inteiro de 1
até 10
Numero inteiro de 1
até 10
Numero inteiro de 1
até 10
Numero inteiro de 1
até 10
Numero inteiro de 1
até 10
Numero inteiro de 1
até 10
Numero inteiro de 1
até 10

Nominal: 2 ou 4

Fonte: Adaptado de UCI Machine Learning Repository.

As amostras foram coletadas periodicamente pelo Dr. William H. Wolberg a partir

dos seus casos clinicos, resultando em um agrupamento cronoldégico dos dados entre janeiro

de 1989 e novembro de 1991.

5.2 METODOLOGIA

Foram empregadas durante o desenvolvimento as seguintes etapas metodologicas:

levantamento bibliografico; modelagem por meio do padrao UML; demonstragdao matematica

do algoritmo Naive Bayes; implementacdo e realizacdo de testes; andlise de desempenho e

validagdo dos resultados obtidos.

Durante o levantamento bibliografico levou-se em consideracdo a fundamentagao

e o entendimento de todos os temas envolvidos na pesquisa, tais como o processo de

descoberta de conhecimento em bases de dados, data mining, o algoritmo Naive Bayes,

indices de avaliacdo de desempenho e qualidade para algoritmos de classificacdo de dados.
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5.2.2 Modelagem do modulo do algoritmo Naive Bayes

O desenvolvimento teve como primeiro passo a realizagdo da modelagem dos
processos executados pelo mddulo do algoritmo Naive Bayes utilizando o padrdo Unified
Modeling Language’’ (UML). A modelagem UML tem como objetivo facilitar a
compreensdo dos processos executados pelo algoritmo e as etapas necessarias para a sua
execucao.

Foram desenvolvidos os diagramas de caso de uso, atividades e sequéncias com o
auxilio da ferramenta Astah Comunitylz.

O diagrama de caso de uso € o tipo mais informal e genérico da UML e mostra
uma visao geral do comportamento de um sistema. Normalmente ¢ utilizado como ferramenta
de auxilio na tarefa de levantamento e andlise de requisitos, onde sdo definidas as
necessidades do usuario e o entendimento geral do sistema como mostra a figura 10:

a) informar os parametros de entrada do algoritmo: o usuario deve
informar os parametros necessarios para a execugao do algoritmo;

b) execuc¢ido do algoritmo: os parametros de entrada informados pelo usuario
sdo recebidos pela Shell Orion que inicia a execu¢do do algoritmo Naive

Bayes e retorna os resultados.

Figura 10 — Diagrama de casos de uso.

Shell Orion

Usudrio o

Informa os parametros para a
pxecuUgao do algoritmo Naive
Bayes

Executa o algaritmo e exlbe o=
resultados

Shell Crian

Fonte: Do autor.

" Unified Modeling Language ¢ uma linguagem visual usada para modelar, especificar, visualizar, documentar e
construir sistemas computacionais por meio do paradigma de Orientagdo a Objetos (FURLAN, 1998).
"2 Disponivel para download gratuitamente em (http://astah.net/download).
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O diagrama de sequéncia tem como objetivo ilustrar o modo com que as
mensagens sdo trocadas entre os objetos envolvidos, organizando-as sequencialmente e
obedecendo a ordem temporal do processo. Com base nos diagramas de casos de uso,

identifica os agentes que geram o processo modelado (GUEDES, 2008).

Figura 11 — Diagrama de sequéncia.

Usudrio Algoritma Maive Bayes Resultados

| 1: abrirMetodoNaiveBayes()

e

1.1: executarflgentmo()

Fonte: Do autor.

A interagdo do usuario com o algoritmo Naive Bayes pode ser observada por meio
do diagrama de sequéncia mostrado na figura 11. Os parametros de entrada sdo informados
pelo usudrio na tela inicial e apos esta etapa a execucdo do algoritmo ¢ solicitada e os
resultados sdo apresentados ao usuario.

O diagrama de atividades foi modelado posteriormente. Segundo Guedes (2008),
esse diagrama tem como objetivo representar os passos percorridos durante um processo para

concluir uma determinada atividade.
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Figura 12 — Diagrama de atividades.

Atividades do Usuario Atividades do Sistema

®

Informa os parametros
para a execugao do
algoritmo Maive Bayes

i
i
1
1

AV

Solicita a exscugdo do
algoritmo

Visualiza oz resultados REo--c-oszssqgro==ssss=msonnon

6

Fonte: Do autor.

Por meio da figura 12 ¢ possivel observar o fluxo de atividades realizadas pelo
usuario e pela Shell Orion durante o processo, necessarias para a execu¢do do algoritmo Naive
Bayes.

O usudrio informa os parametros de entrada para o sistema e na sequéncia solicita
a execucdo do algoritmo. Entdo a Shell Orion executa o algoritmo e retorna os resultados
obtidos para o usuario.

Vale ressaltar que a modelagem por meio da UML contribuiu para um melhor
entendimento do sistema desenvolvido e auxiliou na visualizagdo e documentagdo do

funcionamento do algoritmo Naive Bayes na Shell Orion Data Mining Engine.

5.2.3 Demonstracio matematica do algoritmo Naive Bayes

Esta etapa da pesquisa demonstra o algoritmo Naive Bayes por meio da

modelagem matemadtica, permitindo um melhor entendimento do seu funcionamento. A figura

13 ilustra os passos percorridos durante o processo da modelagem.
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Figura 13 — Diagrama passo a passo da modelagem do algoritmo Naive Bayes.

- @ amostras
base c1
de e e —_— _—
dados amostras -
amostras @
define-se o conjunto identifica-se o total c2
de treinamento ) ) ) de amostras ) »
identifica-se o nimero identifica-se o total calcula-se a
de classes de amoslras para probabilidade a priori
cada classe para cada classe
— +— +— amostra
(D@ e :
calcula-se a probabilidade u aplica-se uma
da amostra total calcula-se a probabilidade amostra para
para cada classe de cada atributo teste

condicionada as classes

— %*EE — c1 E

identifica-se a
maxima a posterion

normaliza-se
aplica-se as regras os resultados
de classifcagao

Fonte: Do autor.

Os conceitos e formalismos do algoritmo Naive Bayes tiveram como base o
capitulo 3 do livro Pattern Classification and Scene Analisys (DUDA; HART, 1973, tradugao
nossa) e o artigo intitulado Beyond Independence: Conditions for the Optimality of the Simple
Bayesian Classifier escrito por Pedro Domingos e Michael Pazzani em 1997, tradugao nossa.

Na demonstragdo matematica do algoritmo Naive Bayes, foi usada como conjunto
de treinamento S, uma base de dados contendo 14 instancias (x;, X2, X3, X4, Xs, X6, X7, X8, X9, X]0,
X711, X123, X713, X14) com 5 atributos cada uma (a, b, ¢, d, e) como ¢ demonstrado na tabela 4

sendo e o atributo classe.

Tabela 4 — Base de dados utilizada para a modelagem do algoritmo

Atributos X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 Xg Xo Xj10 X111 X122 X13 X4
a 1 1 2 3 3 3 2 1 1 3 1 2 2 3
b 1 1 1 2 3 3 3 2 3 2 2 2
c 1 1r 1 1 2 2 2 1 2 2 2 1 2 1
d 12 1 1 1 2 2 1 1 1 2 2 1 2
e 1 1r 2 2 2 1 2 1 2 2 2 2 2 1

Fonte: Do autor.
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Para a aplica¢@o do teste de classificagdo foi usada como conjunto de testes uma
amostra desconhecida X com a mesma quantidade de atributos definidos na base de dados de

treinamento S (tabela 5).

Tabela 5 — Amostra desconhecida X
Amostra a b ¢ d

X 1 3 1 2 ?

Fonte: Do autor.

Tendo definido o conjunto de treinamento S (tabela 4) e o conjunto de testes X
(tabela 5), o primeiro passo consiste no treinamento de S e em seguida a classificacdo do
conjunto de testes.

Para realizar o processo de classificacdo da amostra X a partir do conjunto de
treinamento, ¢ necessario maximizar a probabilidade de X dado as possiveis classes em
P(X|Ci)-P(Ci), para i=1,2, considerando-se que e ¢ o atributo classe, onde C; corresponde a
e=1e(Cyae=2.

Os seguintes parametros sao obtidos por meio do conjunto de treinamento:

a) numero total de amostras: S=14

b) nimero de amostras com classe C;: S;=5, ou seja, das 14 amostras, 5

possuem a classe 1;
c) nimero de amostras com classe C;: S,=9, ou seja, das 14 amostras, 9
possuem a classe 2.

Com os parametros obtidos, calcula-se a probabilidade a priori de cada classe.

Esse calculo consiste na divisao do numero de amostras S; rotuladas como classe C; pelo total

de amostras S usando a equagao (21):

P(C)="L i=1,..n (21)

9 |«X

Tem-se portanto:

P(C)=Ple=1)= % = 03571

P(C,)=P(e=2)= % = 0,6429
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O proximo passo consiste em calcular P(X|C;). Tendo em vista que todos os
atributos sdo discretos, ¢ necessario antes calcular as probabilidades de cada atributo

condicionadas as classes C; e C; usando a equacgao (22):

P(x,|C) = % 22)

i

Onde S; representa o nimero de amostras de treinamento da classe C; que
possuem o valor x; para cada atributo. O célculo realizado verifica no conjunto de treinamento
a ocorréncia do valor de cada atributo x; da amostra X dado a classe C;. Esse valor é dividido
pelo nimero de amostras §; rotuladas como C..

Nesta etapa, para evitar-se o problema da frequencia zero, ou seja, caso nao exista
um valor valido de um atributo x; pertencente a classe C;, aplica-se o teorema da aproximagao
de Laplace equagao (18):

n,+1
n+k

Onde n. ¢ o nimero de instancias com o valor de x; pertencente a classe C;, n ¢ o
numero total de instancias de treinamento com classe C; e k corresponde a quantidade maxima
de valores distintos que x; pode assumir, ou seja, se um atributo x; pode assumir apenas 0s
valores a, b e ¢, entdo a quantidade méxima de valores distintos que x; pode assumir é £=3.

A constante 1, adicionada ao numerador da fragdo, anula a frequéncia zero e
garante um valor valido para o calculo da probabilidade. Usa-se entdo a equacao (19) ao invés

da equacao (22) para os célculos:

P(xl|Cl):P(a:1|e:1):%:%:§:0,5000
P(xl|Cz):P(a:1|e:2):§=?:%:0,2500
P(x2|Cl)=P(b:3|e:1):%:%:§:0,2500
P(x2|cz):P(b:3|e=2)=%=;i=%—o,3333
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4 441 5
P(x,|C)=Ple=1]e=T)=2=2""22_07143
(x; |C)=Plc=1[e=1) 5”330
3 3+1 4
P(x,|C)=Plc=1le=2)=2=>""- _03636
(x5 ] C,)=P(c=1| ) 9 937 11
P, |C)=Pd=2]e=1)=>=FL_2% 5714
5 5+
3 341 4
P(x,|C)=Plc=2]e=2)=>=-"" = _03636
(x, | C,) (c le ) 9 011

A aplicacdo do teorema da aproximagdo de Laplace nos calculos realizados
garante que o numerador da fracdo sempre serd maior que zero, garantindo valores validos
nos resultados obtidos para a probabilidade.

Na etapa seguinte, obtém-se P(X|C;). Segundo Coppin (2010), Duda e Hart
(1973), traducao nossa e Han e Kamber (2001), tradugdo nossa para reduzir o custo
computacional durante o calculo de P(X|C;), o Naive Bayes considera a independéncia
condicional de classe, ou seja, o efeito do valor de um determinado atributo sobre uma classe
¢ considerado independente dos valores dos outros atributos. Esta afirmacdo ¢ dada pela

equagao (23):

P(x|C)=][P(x, |C) 23)

k=1

Entdo, os valores resultantes do calculo da probabilidade na equagdo 22 para cada

atributo dada uma classe C; sdo multiplicados entre si para a classe C;:

P(X[C)=PX|e=1)=P(x,|C))x P(x, | C))x P(x; | C))x P(x, | C))

P(X|C)=P(X|e=1)=0,5000x0,2500x0,7143x0,5714 = 0,0510
E para a classe C,:

P(X|C))=P(X|e=1)=P(x;|C))x P(x, | C,)x P(x; | C,)x P(x, | C,)

P(X|C,)=P(X|e=2)=0,2500%0,3333x0,3636x0,3636 =0,0110
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Como o teorema de Laplace foi aplicado nos calculos da amostra X, deve-se
aplica-lo também ao cdlculo das probabilidades a priori de cada classe C; obtido

anteriormente por meio da equacao (21).

5 5+41 6

P(C)=Ple=1)=—"= =2 -03750

(€)=Pe=D 14 14+2 16

PC)=Ple=2)=—=2F1 10 6250
14 14+2 16

Apos estes calculos sdao aplicadas as regras de classificacdo considerando-se as
probabilidades a priori de cada classe C; multiplicadas pela probabilidade da amostra X dado

uma classe C;.

P(X |C)x P(C)) (24)

Deste modo, tem-se:

P(X|C)xP(C,)=P(X |e=1)xP(e=1)=0,0510x0,3750 = 0,0191
P(X |C,)xP(C,)=P(X |e=2)x P(e=2)=0,0110x0,675 = 0,0074

Os resultados obtidos sdao normalizados e convertidos em percentuais de

probabilidade a posteriori:

P(e=1)=0,0191/(0,0191+0,0074) = 0,7208 x 100 = 72,08 %
P(e=2)=0,0074/(0,0191+0,0074) = 0,2792 x 100 = 27,92 %

De acordo com os resultados obtidos pelo algoritmo Naive Bayes, a amostra X ¢
classificada como e=1 cuja maxima a posteriori ¢ 72,08%.

Finalizada esta primeira etapa de calculos para a classificacio de um tunico
registro, o proximo passo consiste em construir um novo conjunto de treinamento S pelo
método holdout contendo 66% da quantidade de registros da base de dados e o restante ¢

reservado para um novo conjunto de testes X. Apos a definicdo dos novos conjuntos de dados,
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repete-se o processo de classificagdo para cada registro do novo conjunto X e valida-se a
precisdo dos resultados por meio da matriz de confusio"’.

Essa pesquisa implementou o algoritmo Naive Bayes considerando que os valores
dos atributos da base de dados sdo discretos na sua totalidade. O calculo para a distribuicao

Gaussiana nao foi implementado, ficando como sugestao para trabalhos futuros.
5.2.4 indices Empregados na Validaciio

O conhecimento gerado pelo processo de data mining somente possuira um grau
de relevancia satisfatorio para o usuéario se for considerado potencialmente util, de facil
compreensao e valido (HAN; KAMBER, 2006, tradugao nossa).

O grau de relevancia das informagdes adquiridas no processo de data mining pode
ser observado por meio das avaliagdes de desempenho do algoritmo classificador, geralmente
representada pela taxa de erros resultante da classificacdo (WITTEN; FRANK; HALL, 2011,
tradugdo nossa).

A analise de desempenho empregada no classificador desenvolvido nessa pesquisa
realizou-se por meio de uma matriz de confusdo, ilustrada na tabela 6, resultante do processo
de classificag¢do pelo método de testes holdout, aplicado no desenvolvimento.

O método holdout foi escolhido por permitir a avaliagdo de resultados obtidos por
meio da comparagdo de varios processos de classificagdo usando percentuais diferentes, na
mesma base de dados, para selecionar os conjuntos de treinamento ¢ teste a cada execugdo. A
vantagem da utiliza¢do desse método ¢ que, como as amostras reservadas para o conjunto de
testes ndo desempenharam nenhum papel na formacdo do classificador, os resultados sao

considerados mais confiaveis (WITTEN; FRANK; HALL, 2011, tradugao nossa).

Tabela 6 — Matriz de confusido

Classe Predita C. Predita C.
Verdadeira C; Verdadeiros Positivos Falsos Negativos
Verdadeira C. Falsos Positivos Verdadeiros Negativos

Fonte: Adaptado de Goldsmidth e Passos (2005).

> A matriz de confusio ¢ uma matriz quadrada que fornece a medida verdadeira do desempenho do modelo de
classificagdo, exibindo o numero de classificagdes preditas versus o nimero de classificagdes corretas para cada
classe de um conjunto de testes (REZENDE, 2005).
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A matriz de confusdo exibe a quantidade de registros de testes previstos como
corretos (linhas) versus a quantidade de classificagdes preditas pelo modelo (colunas). A
avaliacdo de desempenho do modelo ¢ baseada na contagem destes registros (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009).

As células destacadas em cinza na tabela 6 formam a diagonal principal da matriz
de confusdo que representa o numero de classificagdes corretas para cada classe. Todos os
elementos fora dessa diagonal representam os erros na classificacao.

Os dados registrados na matriz de confusao possibilitam identificar valores para as
seguintes varidveis (GUILLET; HAMILTON, 2007):

a) verdadeiros positivos (VP): refere-se a quantidade de registros positivos

classificados corretamente como tal;

b) falsos positivos (FP): corresponde aos registros negativos classificados

incorretamente como positivos;

c) verdadeiros negativos (VN): registros negativos classificados corretamente

como negativos;

d) falsos negativos (FN): diz respeito ao numero de registros positivos

incorretamente classificados como negativos;

As variaveis identificadas por meio da matriz de confusdo permitem o célculo de
indices para andlise da qualidade de um modelo classificador. Nesta pesquisa as seguintes
métricas de avaliacdo de desempenho foram consideradas (GUILLET; HAMILTON, 2007;
REZENDE, 2005):

a) sensibilidade: habilidade do modelo em identificar os registros que pertencem

verdadeiramente a classe considerada. Equivale a propor¢do de verdadeiros

positivos e ¢ definida pela equacao 25:

G P
(VP+ FN)

(25)
b) especificidade: capacidade do modelo em identificar registros que nao
pertencem a classe considerada. E calculada considerando-se a quantidade de

negativos verdadeiros encontrada pela equacao 26:

VN

F=— "'
(VN + FP) (26)



59

¢) acuracia: grau de exatidao que o modelo apresenta para identificar as classes

por meio da relagdo entre o valor estimado e o valor real, calculada por:

_ VP+VN 27
(VP+VN + FP+FN)
d) erro: refere-se a taxa do erro de classificagcdo geral do modelo, dada por:
e=1-4 (28)

e) confiabilidade positiva: capacidade do classificador em identificar

corretamente os verdadeiros positivos. E dada por meio da equagio 29:

VP

p—_ -
(VP+ FP) (23)

f) indice kappa: ¢ coeficiente de avaliagdo da concordancia entre dois ou mais
métodos de classificagdo. E baseado no niimero de respostas concordantes

entre os classificadores e calculado pela equacao 30:

c
X X .
+7+H
: ‘,xii : :7

k= . (30)

Onde:

a) n ¢ o numero total de registros;

b) ¢ € o total de classes;

¢) x;equivale aos elementos da diagonal principal da matriz de confusao;

d) x;+ € o valor total da linha i e x+; o valor total da coluna i.
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Os elementos para o calculo do indice Kappa sao mostrados na tabela 7.

Tabela 7 — Matriz de confusdo — indice Kappa

Classe Predita C. Predita C. total
Verdadeira C. Xii Xij X+
Verdadeira C. X;i Xjij Xj+

total X+i X4j n

Fonte: Do autor.

O indice kappa, classificado por Landis e Koch em 1977, de acordo com a tabela
8, pode wvariar entre zero e um, nenhuma e total concordincia respectivamente

(SCHWARTSMANN et al, 2006).

Tabela 8 — Classifica¢do do coeficiente Kappa.

Indice Kappa Interpretacio
0 Pobre
0-0,2 Discreta
0,21 -04 Fraca
0,41 -0,6 Moderada
0,61 -0,8 Substancial
0,81 -1 Excelente

Fonte: Adaptado de Schwartsmann et al (2006).

5.2.5 Implementacgio e Realizacio de Testes

O algoritmo Naive Bayes foi desenvolvido no modulo de classificacao da Shell
Orion Data Mining Engine, por meio da linguagem de programagdo Java e do ambiente de
programacao integrado NetBeans 7.1.1.

A Shell Orion permite a conexao com diversos Sistemas Gerenciadores de Bancos
de Dados (SGBD) desde que o SGBD escolhido disponha de um driver JDBC para
estabelecer a conexdo. Na implementacao e realizacdo dos testes do algoritmo Naive Bayes, o
SGBD escolhido foi o MySQL por ser muito difundido, portavel e gratuito. O processo de

implementagao e obtencao dos resultados ¢ ilustrado na figura 14.
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Figura 14 — Implementacdo do algoritmo Naive Bayes na Shell Orion.

base original pré-processamento base preé-processada
> >
conexao

classificacao

Fonte: Do autor.

Definido o SGBD, foram realizados testes com a base de dados selecionada para
avaliar os resultados obtidos pelo algoritmo desenvolvido. A base de dados escolhida para a
realizagdo dos testes contém dados clinicos de pacientes com diagnodstico positivo para o
cancer de mama.

Deve-se, portanto, realizar a insercdo dos dados, devidamente pré-processados e
normalizados, por meio de comandos SQL e apds, estabelecer a conexao da Shell Orion com
0o SGBD no menu Arquivo, submenu Conectar.

Uma vez estabelecida a conexao com o SGBD, ¢ possivel acessar o algoritmo
Naive Bayes por meio do menu Data Mining, submenu Classificagdo, selecionando-se o

algoritmo Naive Bayes (figura 15).
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Figura 15 — Acesso ao menu do algoritmo Naive Bayes.

r

U Shell Orion Data Mining Engine o[ =)

Arquivo | Data Mining | Ajuda

[ can
Clusterizacao » 1D3
' | cas
RBF
| Maive Bayes

Fonte: Do autor.

A tarefa de classificagdo por meio do algoritmo Naive Bayes exige que o usuario
informe alguns parametros e atributos de entrada (figura 16). No quadrante esquerdo estao os
parametros relacionados as opg¢des de teste que o algoritmo devera realizar e no quadrante
direito os atributos de entrada a serem selecionados para que o processo de classificacdo seja
realizado.

Os parametros que definem as opgdes de teste sao:

a) usar o conjunto de treinamento: esta opcdo define que o conjunto de
treinamento e o de teste sejam os mesmos. O algoritmo executa o processo de
treinamento com todos os registros da base de dados e em seguida classifica os
mesmos registros com base nos valores adquiridos durante o processo de
treinamento;

b) holdout: ao selecionar o método holdout, o usuario podera definir o percentual
de amostras na base de dados que deve ser reservado para o treinamento do
algoritmo. O restante das amostras automaticamente ¢ definido como teste.

Os atributos de entrada sdao iniciados com valores preestabelecidos, contudo o

usuario tem a opgao de alterar alguns deles:

a) tabela selecionada: atributo cujo valor ¢ recuperado no momento da conexdo

com o banco de dados. Em geral o usuario nao tem opgao de altera-lo;
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b) atributo classe: por padrdo o ultimo atributo da tabela ¢ sempre selecionado
como classe. Porém, o usudrio tem a op¢ao de alterar o seu valor caso haja

necessidade.

Figura 16 — Tela inicial do algoritmo Naive Bayes.

E ORION :: CLASSIFICAGAO :: NAIVE BAYES

Parametros do Algoritmo Atributos de Entrada

Opgoes de teste Tabela selecionada:

|IT‘IEIT‘IE |V|

i) Usar o conjunto de treinamento

® Holdout % |66

Selecione o atributo classe:

|class |v‘

| Classificar

Fonte: Do autor.

Os valores informados para os parametros e atributos de entrada interferem
diretamente no resultado apresentado pelo algoritmo, o que possibilita, em uma mesma base
de dados, obter diferentes resultados de acordo com os valores informados pelo usudrio.

A primeira op¢ao nos parametros do algoritmo que define o mesmo conjunto de
dados tanto para treinamento quanto para testes, pode apresentar resultados ndao muito
confidveis apesar de apresentarem altos indices de validagdao. Essa baixa credibilidade nos
resultados se da porque a partir do conjunto de treinamento se obtém o desempenho passado e
o que se deseja avaliar € o desempenho futuro do algoritmo, e esse resultado ¢ alcancado por
meio de novos dados para teste (WITTEN; FRANK; HALL, 2011, tradugao nossa).

A opg¢ao holdout permite resultados mais confidveis, uma vez que as amostras
reservadas para o conjunto de testes ndo fazem parte do conjunto de treinamento (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011, traducdo nossa). Porém, ndo ¢ recomendado reservar um percentual
menor que 50% para treinamento, pois quanto menor ¢ o conjunto de treinamento, maior a
variancia do modelo, o que influencia diretamente nos resultados obtidos (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009).

E importante salientar que na Shell Orion, tem-se por default, a defini¢io de 66%
no parametro holdout a fim de manter a propor¢ao de 2/3 de registros para treinamento e 1/3

para testes, mas caso o usuario deseje, ele pode alterar esta proporgao.
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Os resultados obtidos pelo algoritmo na Shell Orion, podem ser analisados por
meio de resumo, arvore ou grafico. A figura 17 mostra um relatério textual gerado pelo
algoritmo contendo informagdes sobre os atributos de entrada, os tempos de treinamento e
classificacao, e os indices de valida¢ao do modelo.

A Shell Orion também disponibiliza a fun¢do de exportacdo dos resultados para

um arquivo no formato de texto por meio do botdo Salvar resumo.



Figura 17 — Resumo da classificagdo por meio do algoritmo Naive Bayes.

[] naive Bayes : Reultagos

(Reseiaios | Grifico | Classes |

Treinamento Classificador Naive Bayves

Tabela: mama
Total de Registros: 633
Tetal de Atributos: 10

clump_thickness
uniformity_ofcell_size
uniformity_ofcell_shape
marginal_adhesion
single_epithelial_cell_size
bare_nuclei

bland_chrosatin
normal_nucleold

mitoses

class

=-»> Classe 2: P{C) = 0.64963504

-- Atribute clump_thickness

5 3 & 4 a 1 2 7 10 El
0.18502203 0, 20484581 0.03524229 0, 14977974 0.01101322
-- Atributo umiformity_ofcell_size

1 4 & 10 2 3 7 5 6 9
0. 81497797 0, 01982379 0. 00440529 0, 00220264 0. 08370044
-- Atribute uniformity_ofcell_shape

1 4 5 10 2 3 5 L] 7
0.75991149 0.02863436 0.00440529 0. 00220264 0.11453744

--=» Classe 4: P(C) = 0.35036496

== Atribute clwmsp_thickness

5 3 & 4 8 1 2 s 10 =]
0.1B473E96 0.05220884 0.07630522 0.05220884 0. 16465863
== Atribute uniformity_ofcell_size

1 a4 ] 10 2 3 7 5 B 9
0.02008032 0.12449799 0.1124498 0.27309237 0.03614458
-= Atributo wuniformity_ofcell_shape

1 4 L] 10 2 3 5 & 7 2
0.01204819 0.12851406 0.10843373 0.23694779 0.03212851

-» Tempos de processamento

Tempo gasto para a construcdo do modele (treinamento): O0m:00s.2ldms
Tespo gasto para a classificaglo: O0=:005.589ms

-» Percentuais de erro e acerto

Quantidade de amostras de treinamento: 451
Quantidade de amostras de teste: 232

Total de registros classificados : 232
Registros classificados corretamente: 99.14 %
Registros classificados incorretamente: 0.36 %

MATRIZ DE CONFUSAD =====s=====

a b <-= classificado como
176 2 | a=2
o 54 | b=24

=»> Indices de Validacido

sensibilidade: 98.876 %
Especificidade: 100.0 %
Acurdcia: 99,138 %

Erreo: 0.B62 %

Confiabilidade Positiva: 100.0 %
Indice KAPPA: 0.976

0.30176211

0. 06167401

0. 06828194

0. 01606426

0.10441767

0. 03638554

0.1035242

0. 00440525

0. 0066075

0. 02008033

0.0763052

0.12449794

Fonte: Do autor.
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O resumo exibe a identificagdo de duas classes com 178 e 54 elementos
respectivamente que equivalem aos 44% dos registros reservados para teste pelo método
holdout. Além disso, outros indicadores resultantes do processamento como tempo de
execug¢do, taxa de erro médio, parametros e atributos de entrada e os indices de validagcdo do
modelo, sdo apresentados.

De forma grafica, a distribuicao das amostras por classe pode ser visualizada na
figura 18. A representacdo das classes identificadas se da por meio do método Principal
Component Analysis™ (PCA). Esse método possibilita a projecdo grafica dos dados,
transformando em uma matriz de duas dimensdes qualquer base de dados de n dimensdes por

meio de sucessivas decomposi¢des nos dados (MARTENS; NAES, 1993, tradugao nossa).

Figura 18 — Grafico gerado pelo algoritmo Naive Bayes
[ Haive Bayes = Resultados i

|/ Resultados r Grafico rCasses |

m ¥
: e H B T
5 o i S -
4 e = on m -l ul 5 ny '. i
< el : . n m ® :. At . - i
- L] LT L]
2 -y ' L] " e = _ ll.l- L] N =
L] L] L L
Fald N - " ]
! .. '. . 0'. Informacdes s T .
Parne , * & g A
2 o | Pans & s L LA -
L] H Elemantc: 4 i n Wit "
it T, .'.": tigh u) Classe: 2 T = o I
. L ryd [] [] i -
o - - u )
. L] L I}

B 1 =
L ] L ]
i L] = | L |
L |
E -
5 L
] &
L]

-10

-7 4 S5 4 3 2 -1 o 1 2 3 4 5 [} 7 =] a m 1 2 12 14 15 16 17 18 18
Para opches avancadas, clipue com o botdn direito no grafico. | Legenda | | Salvar grafico...

Fonte: Do autor.

O grafico mostrado na figura 18 exibe a distribuicao dos dados originais da base
do cancer de mama em suas respectivas classes diferenciadas pelas cores vermelha e azul. Ao
ser clicado, o elemento exibe o seu id e o rotulo da classe a qual pertence.

Uma estrutura em arvore, ilustrada na figura 19, ¢ disponibilizada exibindo as

informacdes de probabilidade a priori de cada classe identificada bem como as probabilidades

'* Guia sobre as diferentes implementagdes do PCA esta disponivel em:
http://www.cs.otago.ac.nz/cosc453/student_tutorials/principal _components.pdf
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dos valores de cada atributo condicionadas a classe analisada. Essa estrutura permite a analise
individual dos valores distintos assumidos por cada atributo e das suas probabilidades
condicionadas a cada classe, resultando em uma visualizagao mais detalhada.

Figura 19 — Arvore das classes identificadas pelo algoritmo Naive Bayes.
E Naive Bayes :: Resultados

fResultados r Grifico [/Ctasses |

Atributo de saida: |c|a55 | v | [v] Gerar Arvores

] classes
¢-[=] Classe 2: PC) = 0.64963504
¢ [ [atributos]
¢ CJ clump_tricknzss
[ e=0.13502202
[ 2=0.20484581
|7 £=0.03524229
[y 4=0. 14977974
[y e=0 01101292
[y 1=0.20175211
[} 2=0.10352423
[y 7=0.c0440529
[y 10=0 00220264
[ e=0.c0220264
o [ unifcrmity_ofcell_size
o [T unilurmily_uleell_shaps
o= [ marqinal adhesicn
o [ singe_epithelial_zell_size
o |_T pare_nuclel
& 3 hland_rkraomatin L4
o [ normal_nucleali
o ] mitozes
¢ [ Classe 4: P/C) - 0.25026406
¢ ] [atrbutos]
o [ clurp_tricknzss
& [ unifcrmity_ofeell_size -

[

Fonte: Do autor.

Ao término da etapa de implementacgdo, foram realizados testes a fim de validar os
resultados obtidos pelo algoritmo e avaliar os tempos de processamento. A discussdo sobre

esses resultados ¢ apresentada a seguir.

5.3 RESULTADOS OBTIDOS

Os testes realizados apds a etapa de implementagdo do algoritmo Naive Bayes na
Shell Orion, abrangem a andlise dos resultados obtidos durante o processo de classificagdao
por meio dos indices de validacdo, a andlise do desempenho por meio da precisdao dos
resultados observados, o tempo de execug¢dao do algoritmo e a comparacdo do modelo
implementado com o desenvolvido na ferramenta Weka.

Durante a realizagdo dos testes com o algoritmo classificador Naive Bayes, foi
utilizado um microcomputador com sistema operacional Windows 7 Professional,

processador Intel Dual Core 2.3GHz ¢ 4GB de memoria RAM.
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5.3.1 Classes identificadas pelo algoritmo Naive Bayes

Na avalia¢do da capacidade do algoritmo Naive Bayes, implementado na Shell
Orion, em identificar corretamente a classe para cada registro, foi utilizada uma base de dados
na area da saude, contendo dados clinicos de pacientes com diagndstico positivo para o cancer
de mama (683 registros).
O algoritmo foi executado usando os seguintes parametros e atributos de entrada:
a) método holdout: conforme indicado pela literatura, optou-se por utilizar um
percentual de 66% da base para treinamento e o restante para testes, o que
corresponde respectivamente a 2/3 e 1/3 da base da dados. Essa métrica garante
que os conjuntos de treinamento e testes sejam diferentes entre si;
b) atributo de entrada: atributo class selecionado como a classe a ser
identificada.
O teste foi realizado com o objetivo de identificar quais registros pertencem as
classes 2 (benigno) e 4 (maligno). Optou-se por repetir a execugdo dos testes por trés vezes
usando percentuais diferentes para os conjuntos de treinamento e teste. As tabelas 9,10 e 11

descrevem os resultados obtidos pelo classificador Naive Bayes nos trés casos.

Tabela 9 — Classes identificadas na base de cancer de mama (holdout 50%).

Classe Quantidade Porcentagem Classe Porcentagem de
de elementos de elementos acertos
2 (benigno) 260 76.24% 2 (253 ocorréncias) 97.30%

4 (7 ocorréncias)

4 (maligno) 81 23,76% 4 (81 ocorréncias) 100%

Fonte: Do autor.

Tabela 10 — Classes identificadas na base de cancer de mama (holdout 66%).

Classe Quantidade Porcentagem Classe Porcentagem de
de elementos de elementos acertos
2 (benigno) 178 76,72% 2 (176 ocorréncias) 98,88%

4 (2 ocorréncias)

4 (maligno) 54 23,28% 4 (54 ocorréncias) 100%

Fonte: Do autor.
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Tabela 11 — Classes identificadas na base de cancer de mama (holdout 88%).

Quantidade Porcentagem Classe Porcentagem de

Ll de elementos de elementos acertos

. 2 (66 ocorréncias)
o 0
2 (benigno) 68 82,93% 4 (2 ocorréncias) 97,06%

4 (maligno) 14 17,07% 4 (14 ocorréncias) 100%

Fonte: Do autor.

Na observacdo dos resultados apresentados na coluna Classe da tabela 9, ¢
possivel perceber que o algoritmo implementado classificou incorretamente apenas 7 em 260
registros para a classe 2, ou seja, dos 260 registros reais com classe 2, apenas 7 foram
classificados como classe 4.

Os resultados nas tabelas 10 e 11, com 66% e 88% dos registros respectivamente,
mostram um melhor desempenho do algoritmo que identificou apenas dois registros em
classes incorretas nas duas amostragens, ou seja, dos 178 registros reais com classe 2 na
tabela 10, apenas 2 foram classificados como classe 4 e dos 68 registros reais com classe 2 na
tabela 11, apenas 2 foram classificados como classe 4, sendo que, nas trés amostragens,
nenhum registro real com classe 4 foi classificado incorretamente.

A analise dos resultados apresentados mostra um desempenho satisfatorio do
algoritmo que, mesmo na pior taxa de acerto (tabela 11), apresentou valores proximos de
100%.

Por outro lado, o melhor desempenho, observado (tabela 10), confirma o que a
literatura defende acerca da propor¢ao de registros que deve ser reservada para treinamento e
testes utilizando-se o método holdout. Confirmou-se também a influéncia direta dos
parametros de entrada sobre os resultados alcangados pelo algoritmo Naive Bayes.

Apos a conclusdo do correto funcionamento do algoritmo classificador, realizou-
se uma analise com o objetivo de avaliar o desempenho do classificador.

A fim de obter-se as métricas para a avaliacdo de desempenho do algoritmo, foi
construida uma matriz de confusdo a partir dos resultados gerados pelo teste que apresentou

um maior percentual de acerto (tabela 10), conforme mostra a tabela 12.
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Tabela 12 — Matriz de confusdo para a classifica¢do na base do cancer de mama

Classe Predita — Classe 2 Predita — Classe 4 Total
Verdadeira — Classe 2 176 2 178
Verdadeira — Classe 4 0 54 54

Total 176 56 232

Fonte: Do autor.

Os valores observados na matriz de confusdo (tabela 12) permitem a extracao das
seguintes variaveis:

a) verdadeiros positivos:

VP=176
b) falsos positivos:
FP=0
c¢) verdadeiros negativos:
VN =54
d) falsos negativos:
FN=2

Os valores, para cada variavel dos itens a, b, ¢ e d, obtidos a partir da matriz de

confusio sdao demonstrados na tabela 13.

Tabela 13 — Relacdo de falsos negativos e verdadeiros negativos e falsos positivos e verdadeiros positivos

Classe FN VN VP FP
Classe 2 2 0 176 0
Classe 4 0 54 0 0

Total 2 54 176 0

Fonte: Do autor.
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Com os valores das variaveis recuperadas da matriz de confusdo, calcularam-se os

indices de validagdo do modelo:

a) sensibilidade:

b) especificidade:

c) acuracia:

d) erro:

e) confiabilidade positiva:

g__ P
(VP+ FN)

g 176
(176 +2)

S =0,9888

_WN
~ (VN +FP)

54
(54+0)

E =1,0000

B (VP+VN)
(VP+VN+ FP+FN)

230

(176+54)

T (176+54+0+2) 232

A=09914

e=1-4
e=1-0,9914
e=0,0086

PP = _wr
(VP + FP)

176
(176 +0)

VPP =1,0000

VPP
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f) indice kappa:

X3 "Xz + Xy X2,

(xn +x, ) | 232 232

232 232

k=
X3 X3 " X3y " X3
1- 232 232
232
176-178+ 56-54
176+54) | 232 232

232 232

k=

176-178 56-54
+

| 232 232
232

L 0.9914-0,6382
1-0,6382

k=0,9762

Os indices de validagao que tiveram seus calculos demonstrados anteriormente, na

tabela 14 sdo reunidos a fim de proporcionar um resumo deles.

Tabela 14 — Resumo dos indices de validagdo

Indice Valor
sensibilidade 98,88%
especificidade 100%
acuracia 99,14%
erro 0,86%
confiabilidade 100%
kappa 0,976

Fonte: Do autor.

A analise dos valores obtidos nos indices de validagao mostra que o desempenho
do médulo desenvolvido pode ser considerado satisfatorio por apresentar indices proximos de

100% e taxa de erro proéxima de zero.
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Para o coeficiente de concordancia Kappa o classificador Naive Bayes apresentou
indices proximo de um, considerado um resultado significativo, visto que de acordo com
Colgaton (1991) o indice Kappa ¢ uma métrica bastante interessante, pois constitui-se em um
coeficiente satisfatorio para avaliar a precisao de um modelo de classificagdo, considerando a
matriz de confusdo como um todo no seu calculo, inclusive os elementos de fora da diagonal
principal.

Com a etapa de analise de desempenho finalizada e verificado o correto
funcionamento do modelo de classificagdo implementado, realizaram-se alguns testes, a fim
de verificar o tempo de processamento do algoritmo quanto submetido a diferentes

parametros.

5.3.2 Tempos de processamento do algoritmo Naive Bayes

O processo de avaliagdo do tempo de processamento do modelo foi feito em duas
etapas. Primeiramente considerou-se a comparagdo dos tempos de processamento durante o
processo de treinamento e de classificacdo do modelo desenvolvido. Posteriormente foram
comparados os tempos de processamento do algoritmo Naive Bayes com os da ferramenta
Weka'” na sua versdo 3.6.7, durante o processo de classificagéo.

A Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka) ¢ uma ferramenta
distribuida sob os termos da General Public License (GNU)'®. Ela foi desenvolvida na
Universidade de Waikato, na Nova Zelandia, sendo frequentemente utilizada em pesquisas na
area de data mining. Implementa diversos algoritmos de data mining em Java, permitindo a
sua execuc¢do em diversas plataformas (WITTEN; FRANK; HALL, 2011, tradugdo nossa).

Em cada etapa da avaliacdo foi considerada a quantidade de registros em
diferentes tamanhos, para isso a base de dados original foi replicada gradativamente. Essa
replicagio deu-se por meio do crescimento geométrico'” resultando em diferentes cargas que
foram testadas posteriormente nos ensaios.

O padrao de crescimento geométrico ¢ definido pela equacao 30.

'* Disponibilizada gratuitamente em (http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/).

'® General Public License. Informagdes em (http://www.gnu.org).

"7 Uma progressio geométrica (seqiiéncia geométrica) é uma seqiiéncia de termos onde existe um termo inicial a,
e cada termo subseqiiente ¢ obtido pelo produto do anterior por um valor constante r chamado de razdo
(GERSTING, 1995).
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C, =Nx2"" (30)

Onde:

a) Cy: representa o tamanho da carga a ser testada, determinado pela quantidade
de registros;

b) N: é o numero de registros da base de dados original;

¢) k: define o nimero de iteragoes.

A base de dados utilizada possuia originalmente 683 registros. O tamanho das

cargas de dados a partir da quantidade inicial foi definido conforme mostra a tabela 15.

Tabela 15 — Defini¢do dos tamanhos das cargas de dados

Iteracao Quantidade de registros Quantidade de atributos

683
1366

2732

5464
10928
21856
43712
87424

0 N W N
W W W W W W WWw

Fonte: Do autor.

A andlise dos dados observados durante as duas etapas dos testes de
processamento foi realizada com o auxilio do pacote estatistico Statistical Package for Social
Sciences'® (SPSS).

Durante os testes utilizaram-se apenas trés atributos, pois ndo foi avaliada a
precisdao obtida pelo processo de classificagdo, somente os tempos de processamento foram

considerados.
5.3.2.1 Tempos de processamento Treinamento versus Classificacio
A primeira etapa de testes foi realizada coletando os tempos de processamento

durante os processos de treinamento e classificacdo do modelo desenvolvido na Shell Orion.

Os tempos observados sao mostrados na tabela 16.

'8 O SPSS para Windows oferece diversas possibilidades de calculo estatistico e anélise exploratoria de dados. O
download de uma versdo de testes pode ser obtida em: http://www-01.ibm.com/software/analytics/spss/.
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Tabela 16 — Tempos de processamento nos processos de treinamento e classificagdo.

Quant.ldade de Treinamento Classificacao
registros

683 00m: 00s. 054ms 00m: 00s. 047ms
1366 00m: 00s. 076ms 00m: 00s. 233ms
2732 00m: 00s. 103ms 00m: 00s. 816ms
5464 00m: 00s. 152ms 00m: 03s. 236ms
10928 00m: 00s. 269ms 00m: 12s. 477ms
21856 00m: 00s. 516ms 00m: 54s. 051ms
43712 00m: 00s. 959ms 04m: 11s. 126ms
87424 00m: 02s. 018ms 22m: 40s. 877ms

Fonte: Do autor.

Observou-se que o tempo de processamento usado para o treinamento &
significativamente menor que o tempo de classificagdo, isso resulta em um baixo custo
computacional mesmo quando a carga de registros atinge um percentual de 12800% do valor
inicial. A carga elevada de registros impacta de forma mais significativa apenas no
desempenho do algoritmo durante a classificacdo, no que se refere ao tempo de
processamento e custo computacional.

Para as anélises de processamento inicialmente utilizou-se, por meio do pacote
estatistico SPSS, o teste de Shapiro-Wilk. Esse teste avalia se a distribuicdo dos valores de
uma determinada amostra ¢ significativamente diferente de uma distribuigdo normal. Se o
valor ¢ significativo, indica um desvio da normalidade. O critério para avaliagdo do resultado
do teste ¢ o p-value que tem um nivel de significancia preestabelecido em 0,05, ou seja, a
distribuicdo gaussiana ¢ confirmada se p>0,05, caso contrario o resultado indica uma
distribuicdo significativamente diferente de uma distribui¢do gaussiana (FIELD, 2009).

Apoés a realizacao do teste de Shapiro-Wilk (figura 20), confirmou-se que o0s
tempos dentro dos grupos treinamento e classificacao nao distribuiam-se de forma gaussiana,
pois obtiveram os indices p = 0,007 e p = 0,000025 para treinamento e classificagdao

respectivamente.
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Figura 20 — Teste de Shapiro-Wilk nos tempos de processamento.

Testes de Normalidade

: Kolmogorav-Smirnoy? Shapiro-Wilk
Naive BEWES “statistica Significancia | Estatistica gl* Significancia
tempo  TREINAMENTO 2ge 8 093 742 a 007000
CLASSIFICA@ﬁ.O 380 E A3z g 000025
* Grau de Liberdads 1;

p = 005

Fonte: Do autor.

A alternativa utilizada para obter a normalizagao dos dados foi a transformacao
logaritmica dos tempos, ou seja, calculou-se o log natural para cada tempo em milissegundos
(ms). Por exemplo, para o tempo de 54 ms, calculou-se In(54) = 3,988984047. Essa
transformagao repetiu-se o demais tempos, originando uma nova varidvel com base neperiana
que apos a aplicacdo do teste de Shapiro-Wilk, obteve distribui¢ao gaussiana em ambos os

grupos p = 0,724 e p = 0,968 (figura 21).

Figura 21 — Teste de Shapiro-Wilk apds a transformagao logaritmica dos tempos.

Testes de Normalidade

. Kaolmogorov-Smirmoy? Shapiro-Wilk
Newve Bayes —statistics gl* Significancia | Estatistica gl* Significancia
LogTempo  TREINAMENTO 156 ( 951 8 724
CLASSIFICA@EO 1 ReEY Rirs
* Grau de Liberdade 1».
p= 005

Fonte: Do autor.

As andlises que se seguem foram realizadas com o logaritmo dos tempos, medidos
em milissegundos (ms), sendo descritos os valores de p primeiramente relativo ao grupo
treinamento e em seguida em relagdo ao grupo de classificagao.

A diferenga nos tempos de processamento apds a transformacgdo logaritmica dos
tempos entre os processos de treinamento e classificagdo ¢ mostrada de forma gréafica na

figura 22.
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Figura 22 — Treinamento e classificacdo apds a transformagdo logaritmica (log natural) dos tempos.

16
14 =

12 -
" / —e— Treinamento
/ / —a— Classificacdo

LN(Tempo) - ms

683 1366 2732 5464 10928 21856 43712 87424
Carga de Registros

Fonte: Do autor.

A fim de verificar a homogeneidade das variancias observadas em cada grupo foi
realizado o teste F' de Levene. Esse teste verifica a hipdtese de que a variancia observada nos
grupos ¢ a mesma, ou seja, que a diferencga entre as variancias ¢ zero (FIELD, 2009).

A realizacdo do teste F' de Levene rejeitou a hipotese nula (p = 0,017), revelando
a existéncia de heterogeneidade entre as varidncias o que levou a utilizacdo do teste ¢ para
variancias heterogéneas.

O teste ¢ de Student foi usado a fim de comparar as médias dos tempos nos
processos de treinamento e classificagdo (figura 23). Esse teste ¢ usado para comparar dois
conjuntos de dados com valores quantitativos considerando seus valores médios. Baseia-se

em uma distribuicao normal de valores (BARBETTA; REIS; BORNIA, 2010; FIELD, 2009).

Figura 23 — Teste t de Student nos tempos de treinamento e classificacdo.

Teste t de Student

: o Errc Padrao

Naive Bayes N Média | Dosvio Padiain |~ da Médka
LogTempo  TREINAMENTO 8 | 55369 128161 45312
CLASSIFICAGAD 8 | saria 352393 124590

Fonte: Do autor.

A realizacdo do teste ¢ de Student para amostras independentes revelou que a
média do logaritmo do tempo do processo de treinamento, 5,54 + 1,28 ms, foi

significativamente mais rapida quando comparada com a média do logaritmo do tempo do
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processo de classificagdo, que resultou em 8,87 + 3,52 ms (p = 0,034), conforme observa-se

na tabela 17.

Tabela 17 — Resultados do teste t de Student - treinamento e classificagao.

n In(tempo) Valor-p
Treinamento 8 5,54+ 1,28 ms 0,034
Classificacao 8 8,87 £3,52 ms

Fonte: Do autor.

O valor-p (0,034) indica que a diferenca entre o tempo gasto durante o
treinamento e o gasto pela classificacdo foi significativa, rejeitando a hipotese nula (Hy),
portanto, infere-se que a variacdo ndo ocorre ao acaso, mas em fun¢do da tarefa executada.

A figura 24 mostra de forma mais ilustrativa a diferenca significativa entre as

médias dos tempos de processamento obtidas pelo teste ¢ de Student.

Figura 24 — Grafico de média e barra de erro.

154
g ——
+ 104
g * SEnEREa
g SR
t 5- s '\5-: 5 :
= R S
-~ e o o e
0 o it
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0 A R
&
&‘
&N
&
]
o\‘b

Fonte: Do autor.

O grafico de média e barra de erro (figura 24) revela as médias dos tempos de
execucao representadas pelos retdngulos preenchidos e o desvio padrao para o treinamento e
classificag@o representados pelas hastes em forma de 7. O asterisco sobre a haste do retdngulo
que representa o treinamento indica que a média do tempo foi significativamente menor

comparada com a média do tempo gasto para a classificagdo.
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5.3.2.2 Tempos de processamento Shell Orion versus Weka

Durante a segunda etapa de testes realizou-se a coleta dos tempos de
processamento dos processos de treinamento e classificagcdo do algoritmo Naive Bayes na
Shell Orion e dos tempos de processamento usados pela ferramenta Weka para executar as

mesmas tarefas nas mesmas condicoes (tabela 18).

Tabela 18 — Tempos de processamento da Shell Orion e da ferramenta Weka.

Quantidade de Shell Orion Weka
registros

683 00m: 00s. 047ms 00m:00s.000ms
1366 00m: 00s. 233ms 00m:00s.001ms
2732 00m: 00s. 816ms 00m:00s.005ms
5464 00m: 03s. 236ms 00m:00s.010ms
10928 00m: 12s. 477ms 00m:00s.019ms
21856 00m: 54s. 051ms 00m:00s.028ms
43712 04m: 11s. 126ms 00m:00s.038ms
87424 22m: 40s. 877ms 00m:00s.159ms

Fonte: Do autor.

Os tempos mostrados na tabela 18 registram uma diferenga significativamente
maior entre o tempo consumido pelos processos de treinamento e classificacao do algoritmo
Naive Bayes na Shell Orion e o tempo levado pelos mesmos processos na ferramenta Weka.

Os valores de tempo na Weka apresentam uma variagao discreta nas oito iteragcoes
com diferentes cargas de registros. A Shell Orion mantém essa varia¢ao discreta apenas nas
cargas iniciais. As variagdes s6 comecam a ficar significativas quando a carga de registros
atinge um percentual de 800% do valor inicial. Essa caracteristica reflete o impacto causado
no desempenho do algoritmo pelo aumento geométrico da carga de registros.

Ap6s finalizados os testes, utilizou-se o teste de Shapiro-Wilk para verificar se os
tempos dentro dos grupos Shell Orion e Weka distribuiam-se de forma gaussiana (figura 25),
0 que nao se confirmou para ambos os grupos por apresentar valores de significancia menor

que 0,05 (p = 0,000026 ¢ p = 0,001).
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Figura 25 — Teste de Shapiro-Wilk nos tempos de processamento da Shell Orion e da Weka.

Testes de Normalidade

Kolmaogaorov-Smirnoy? Shapiro-Wilk
Ferramenta - — ——
“=tatistica Significancia | Estatistica gl* Significancia
tempo  SHELL ORION 533 8| 000028
WEKA G647 a ( 001000
* Grau de Liberdade 1;

p = 005

Fonte: Do autor.

Utilizou-se mais uma vez, para obter a normalizagdo dos dados, a transformacao
logaritmica dos tempos, originando uma nova variavel com base neperiana que, apos a
aplicag¢do do teste de Shapiro-Wilk (figura 26), obteve distribuicdo gaussiana em ambos os

grupos (p = 0,906 e p = 0,980).

Figura 26 — Teste de Shapiro-Wilk apds a transformagao logaritmica dos tempos.

Testes de Normalidade

Kaolmagaroy-Smirnoy® Shapiro-Wilk
Ferramenta : == T T
—statistics gl* Significancia | Estatistica gl* Significancia
LogTempo SHELL ORION 121 - 871 906
WEKA 137 b8s 7 880
* Grau de Liberdade 1».
p= 005

Fonte: Do autor.

As andlises realizaram-se considerando o logaritmo dos tempos, medidos em
milissegundos (ms), sendo descritos os valores de p primeiramente relativo ao grupo Shell
Orion e em seguida em relagdo ao grupo de Weka.

A proje¢do grafica que ilustra a diferenga nos tempos de processamento entre o

modelo desenvolvido e a ferramenta Weka ¢ mostrada na figura 27.
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Figura 27 — Tempos de processamento nas tarefas de treinamento e classificagdo do Shell Orion e Weka

16
14
12 /

10
/ —+—ORION
/ —=— WEKA

Ln (Tempo) - ms

o N A D e

683 1366 2732 5464 10028 21856 43712 87424

Carga de Registros

Fonte: Do autor.

Do ponto de vista estatistico pode-se observar que o grafico que representa a Shell
Orion (figura 27) exibe uma certa linearidade, sendo que o ultimo intervalo mostra um angulo
de inclinacdo menor com relagdo ao grafico que representa a Weka. Essa diferenca sugere
que, futuramente aplicando-se mais testes e aumentando a carga de registros, os graficos
tendem a se cruzar em algum momento.

Para verificar a homogeneidade das variancias observadas em cada grupo foi
realizado o teste F' de Levene, que aceitou a hipotese nula (p = 0,054), revelando a existéncia
de homogeneidade entre as varidncias o que levou a utilizacdo do teste t para variancias
homogéneas.

O teste ¢ de Student foi usado a fim de comparar as médias dos tempos nos

processos de treinamento e classificagao na Shell Orion e Weka (figura 28).

Figura 28 — Teste t de Student na analise dos tempos da Shell Orion e Weka.

Teste t de Student

Ferramenta Erro Padrao
[+l Madia Desvio Padrao da Media
LogTempo  SHELL ORION a 90278 332343 1,17501
WEKA i 26993 161180 JB0S20

Fonte: Do autor.

A aplicacdo do teste ¢ de Student para amostras independentes revelou que a

média do logaritmo do tempo da ferramenta Weka, 2,70 + 1,61 ms, foi significativamente
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mais rapida em comparacdo com a média do logaritmo do tempo da tarefa de classificacao do

algoritmo Naive Bayes, resultando em 9,03 + 3,32 ms (p = 0,001), conforme apresentados na

tabela 19.

Tabela 19 — Resultados do teste t de Student para a Shell Orion ¢ a Weka

n In(tempo) Valor-p
Shell Orion 8 9,03 + 3,32 ms 0,001
Weka 7 2,70+ 1,61 ms

Fonte: Do autor.

O valor-p (0,001) indica que a diferenca entre o tempo gasto durante o
treinamento e classificacdo pela Shell Orion e o tempo gasto pela Weka foi significativa,
rejeitando a hipdtese nula (Hyp), portanto, infere-se que a variagdo nao ocorre ao acaso.

A diferenca entre as médias dos tempos de processamento obtidas pelo teste ¢ de

Student ¢ ilustrada na figura 29.

Figura 29 — Grafico de média e barra de erro.

154

-
(=]
1

o
1

LN{Tempo) - ms

Fonte: Do autor.

O grafico de média e barra de erro (figura 29) revela as médias dos tempos de
execucao representadas pelos retdngulos preenchidos e o desvio padrdo para o treinamento e
classificacdo na Shell Orion e Weka representados pelas hastes em forma de 7. O asterisco
sobre a haste do retangulo que representa a Weka indica que a média do tempo foi

significativamente menor comparada com a média do tempo gasto pela Shell Orion.
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Os testes de processamento aplicados tiveram como objetivo avaliar o tempo
consumido pelo modelo durante o processo de treinamento e classificagdo em quantidades

diferentes de registros.

5.3.3 Comparacio dos indices de validacio com a ferramenta Weka 3.6.7

Em uma terceira etapa de testes analisou-se a qualidade dos resultados gerados,
para isso a ferramenta Weka também foi usada com a finalidade de comparar os resultados
obtidos no processo de classificagdo com os da Shell Orion. Apenas os indices de validacao
foram considerados nessa avaliacdo, portando os tempos de processamento foram ignorados.

Os testes iniciaram considerando a mesma base de dados, com 683 registros,
usada anteriormente. Foram aplicados os dois métodos de testes disponiveis no algoritmo
Naive Bayes implementado na Shell Orion.

Na primeira analise optou-se por usar como teste o mesmo conjunto de
treinamento construido com todos os 683 registros da base de dados. Nas figuras 30 e 31,

tem-se respectivamente os resultados apresentados pela ferramenta Weka e pela Shell Orion.

Figura 30 — Resultados obtidos pelo algoritmo Naive Bayes na Weka
£ Weka Explorer EI

[ Prepmaess| Classify | Cluster l Assodate | Select attributes | Visualize |

Classifier
Chooze  |MNaiveBayesSimple
Test options Classifier output
@ Use training set Correctly Classified Instances 667 97.6574 % e
) Supphied test set Sat. Incorrectly Classified Instances 1a 2.3426 %
- Kappa statistic 0.94%5
() Cross-validation ~ Folds |10 Mean absolute error 0.0241
Percentage split o |66 Root mean squared error 0.1483
Relative absolute error 5.3028 %
[ Mare options... | Root relative squared error 31.0936 %
Total Number of Instances 683
l (Mom) dass -
== Detailed Accuracy By Class —
Start Stop

IF Eate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC AZre:

Result list (right-dick for options)

0.871 0.013 0.983 0.871 0.882 0.5933
0.987 0.023 0.948 0.987 0.987 0.9395
Weighted Avg. 0.977 0.018 (1. 0.5877 0.977 0.995

=== Confusion Matrix ==

a b <« classified as =
431 13 | a=2
3236 | b=4

m

Status

oK ww

Fonte: Do autor.



Figura 31 — Resultados obtidos pelo algoritmo Naive Bayes na Shell Orion
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Naive Bayes :: Resultados :

| Resultados | Grafico | Classes |

Tempo gasto para a construcdo do modelo (treinamento): OOm:00s.171ms
Tempo gasto para a classificacdo: 00m:02s.191ms

-= Percentuaiz de erro e acerto

Quantidade de amostras de treinamento: 683
Quantidade de amostras de teste: 683

Total de registros classificados : 683

Registros classificados corretamente: 97.66 %
Registros classificados incorretamente: 2.34 %

a b <-- classificado como
431 13 | a=2
3 236 | b =4

-» Indices de Validacdo

Sensibilidade: 97.072 %
Especiticidade: 98.745 %
Acuracia: 97.657 %

Erro: 2.343 %

Confiabilidade Positiva: 99.309 %
Indice KAPPA: 0.949

[ »

1 Il

[4]

Salvar resumo...

Fonte: Do autor.

Os resultados mostram que o algoritmo Naive Bayes, implementado na Shell

Orion, obteve indices com valores idénticos aos apresentados pela ferramenta Weka na

analise desta base de dados referente ao cancer de mama. O percentual de registros

classificados correta e incorretamente foram os mesmos (97.66 %), bem como o indice Kappa

que apresentou um valor de concordancia (0,949) classificado como excelente.

Finalizado o teste usando a base completa para treinamento e validagao, realizou-

se um novo teste por meio do método holdout, reservando 66% da base de dados para

treinamento e o restante para testes. O método holdout disponivel na Weka ¢ conhecido como

Percentage Split. Nas figuras 32 e 33, tem-se respectivamente os resultados apresentados pela

ferramenta Weka e pela Shell Orion por meio do método holdout.




Figura 32 — Resultados obtidos pelo algoritmo Naive Bayes na Weka

e
| Preprooess| Classify | Cluster | Associate | Select attributes | \ﬁsualize|
Classifier
[ Choose ]ENaiveBayesSimple |
Test options Classifier output
(71 Use training set Correctly Classified Instances 229 98.7069 % T
{7 Supplied test set lT. Incorrectly Classified Instances £l 1.2931 %
- p— £ Kappa statistic 0.964
() Cross-validation  Folds !10 J Mean absolute error 0.0105
@ Percentage split % |65 . Root mean squared error 0.0919
. Relative absclute error 2.3113 %
[ More options... ] Root relative squared error 20,0515 %
Total Number of Instances 232
l {Mom) dass - l
== Detailed Accuracy By Class =—=
[ Start ] [ Stop |

Result list {right-dlick for options)

0.98%9 0.019
0.981 0.011
Weighted Awvg. 0.987 0.017

=== Confusion Matrix =—

a b  <—— classified as
176 2 | a=12
i e T FH | =4

4 1

TP Rate FF Rate Precision Recall F-Measure ROC Rre:

0.5994 0.989 IS 1
0.984 0.581 0.972 1
0.987 0.5987 0.987 1

m

)

Status
OK

Fonte: Do autor.

Figura 33 — Resultados obtidos pelo algoritmo Naive Bayes na Shell Orion

Naive Bayes :: Resultados

[ Resultados | Grafico | Classes |

Tempo gasto para a construcdc do modelo (treinamento): 00m:00s.203ms
Tempo gasto para a classificagdo: 00m:00s.495ns

-» Percentuais de erro e acerto

Quantidade de amostras de treinamento: 451
Quantidade de amostras de teste: 232

Total de registros classificedos : 232

Registros classificados corretamente: 99.14 %
Registros classificados incorretamente: 0.86 %

======—=—= VATRIZ DE CONFUSAD ===========

a b <-- classificado como
176 2 |a=2
0 54 | b=4a

- Indices de Validagdo

Sensibilidade: 98.876 %
Especificidace: 100.0 %
Acurdcia: 99.138 %

Erro: 0.862 &

Confiabilidace Positiva: 100.0 %
Indice KAPPA: 0.976

| »

[

[4]

Salvar resumo...

Fonte: Do autor.
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Os resultados apresentados mostram que o algoritmo Naive Bayes implementado
na Shell Orion, obteve alguns indices ligeiramente melhores no que diz respeito a percentuais
de acerto (Shell Orion — 99,14%; Weka — 98,71% ) e indice Kappa (Shell Orion — 0,976;
Weka — 0,964). Conclui-se que ambas as ferramentas t€ém comportamento semelhante com
relacdo a qualidade dos resultados do processo de classificacao.

Analisando os testes de tempo de processamento, a Weka apresentou tempos
melhores quando comparados aos tempos do modelo implementado na Shell Orion. Contudo,
considerando-se os testes de validacao, o algoritmo Naive Bayes na Shell Orion apresentou
resultados satisfatorios confirmando o correto funcionamento do modulo desenvolvido para

classificacao.
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6 CONCLUSAO

O progresso constante nas tecnologias de armazenamento digital tem ocasionado
um aumento gradativo na geracao de informagao e na criagdo de repositorios de dados cada
vez maiores. O processo de data mining tem desempenhado um papel importante no auxilio a
tarefa de extrair novos conhecimentos e auxiliar nas tomadas de decisdo.

Essa pesquisa fundamentou-se nos principais conceitos relacionados a tarefa de
classificagdo, por meio do algoritmo Naive Bayes que baseia-se na estatistica e probabilidade
bayesiana possibilitando, por meio da classificacdo e andlise das probabilidades, a
identificacdo da classe a que determinada amostra de dados pertence.

Dentre as diversas dificuldades encontradas durante a realizagdo da pesquisa
destacam-se a escolha dos métodos adequados para a validacao dos resultados gerados pelo
algoritmo, a escolha de uma base de dados adequada para a realizagdo da tarefa de
classificag@o pelo algoritmo Naive Bayes, o entendimento de alguns formalismos matematicos
que compdem o desenvolvimento e o proprio fluxo de funcionamento do algoritmo e a
caréncia de bibliografia explicativa no que diz respeito a demonstragao dos calculos que
elucidem o funcionamento completo do algoritmo a ser implementado. Contudo, estas
dificuldades foram superadas com o auxilio da modelagem matematica do algoritmo.

Mesmo considerando as dificuldades encontradas ao longo da pesquisa, os
objetivos foram alcancados, indicando o correto funcionamento do algoritmo proposto, visto
que os resultados avaliados apresentaram bons indices de validacao relacionados a precisao e
confiabilidade dos valores obtidos.

Avaliou-se também o tempo de processamento consumido durante o processo de
treinamento e classifica¢ao pelo algoritmo. Observa-se, pelos resultados obtidos, que o tempo
de processamento gasto para o treinamento do algoritmo ¢ significativamente menor do que o
tempo gasto para a classificacdo. Essa informa¢do confirma os argumentos encontrados nas
bibliografias de que o algoritmo apresenta um menor tempo de aprendizado preditivo em
relagcdo a outros classificadores.

A comparacao com a ferramenta Weka mostrou que os resultados obtidos pela
pesquisa com relagdo aos tempos de processamento ndo foram muito bons, porém os indices
de validacao empregados na avaliacdo dos resultados da classificacdo foram ligeiramente
melhores que os da ferramenta Weka. A Shell Orion obteve 230 classificagdes corretas
enquanto a Weka obteve 229. O indice de especificidade da Orion foi de 100% enquanto o

indice obtido pela ferramenta Weka foi de 98,1%. A acuracia na Shell Orion atingiu o indice
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de 99,14% com uma taxa de erro de apenas 0,86% enquanto que na Weka a acuracia foi de
98,7% com uma taxa de erro de 1,3%. O indice Kappa, que € o coeficiente de avaliacdo da
concordancia entre os resultados, na Shell Orion alcangou o valor de 0,967 enquanto a Weka
apresentou um indice de 0,964. Os resultados obtidos pela Shell Orion confirmaram o correto
funcionamento do algoritmo.

Com base no conhecimento adquirido pela pesquisa, sdo descritas a seguir
algumas sugestoes de trabalhos futuros no intuito de dar continuidade ao desenvolvimento das
funcionalidades da Shell Orion Data Mining Engine:

a) estudar e implementar no algoritmo outros métodos de testes tais como o

Cross-Validation e o Bootstrap;

b) desenvolver outras variagdes do algoritmo Naive Bayes como por exemplo
Flexible Naive Bayes a fim de comparar os resultados entre eles, vantagens e
desvantagens de cada um;

c) estudar e implementar métodos para classificacio de dados com atributos
continuos por meio da distribuicdo Gaussiana, visto que o modelo
implementado classifica dados com valores categoricos € numéricos discretos.

d) desenvolver outros métodos associados ao Naive Bayes visando reduzir o
tempo de classificagdo em grandes conjuntos de dados;

e) utilizar os resultados obtidos pelo algoritmo em outras tarefas da data mining.
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Resumo. Os constantes avangos tecnologicos tém permitido que as mais diversas
organizagoes gerem repositorios de dados cada vez maiores tornando necessario o
desenvolvimento de tecnologias que auxiliem nas andlises e obteng¢do de
conhecimento a partir destes dados. O data mining destaca-se dentre essas
tecnologias utilizando algoritmos especificos para extragdo de possiveis padroes
existentes nesses conjuntos de dados. Este artigo demonstra a modelagem
matemadtica e o desenvolvimento do algoritmo Naive Bayes, que utiliza o Teorema
de Bayes e os conceitos de estatistica e probabilidade para a tarefa de classificagdo.
Esta tarefa consiste da identificacdo de propriedades comuns entre os elementos de
uma base de dados e a associagdo desses elementos a uma classe predefinida, sendo
que o algoritmo implementado atribui ao registro o rotulo de classe que apresentar
a probabilidade maxima a posteriori, considerando a independéncia condicional
entre os atributos, o que simplifica os cdlculos necessarios tornando mais rapido o
processo de treinamento do algoritmo.

1. Introducao

Atualmente um dos maiores problemas relacionados aos grandes bancos de dados ¢ a
complexidade das anélises e tratamento na tentativa de obten¢do de informacgdes significativas
a partir desses dados. Nesse contexto ¢ necessario o desenvolvimento de técnicas especificas
associadas a tecnologias computacionais para facilitar a extragdo de conhecimento e auxiliar a
tomada de decisoes, sendo que essa procura por relagdes entre os dados ficou conhecida como
Knowledge Discovery in Databases (KDD), tendo o data mining como uma das principais
etapas desse processo.

As tarefas utilizadas pelo processo de data mining sdo implementadas em ferramentas
conhecidas como shells, sendo que existe em desenvolvimento a Shell Orion Data Mining
Engine, que consiste em um projeto académico implementado pelo Grupo de Pesquisa em
Inteligéncia Computacional Aplicada do Curso de Ciéncia da Computagao da Universidade
do Extremo Sul Catarinense. Dentre as diversas tarefas existentes no processo de data mining,
a Shell Orion atualmente disponibiliza as tarefas de associagdo, classificacao e clusterizacao.

A classificacdo ¢ vista como uma das mais populares e mais utilizadas tarefas do data
mining [Goldschmidt e Passos 2005]. Consiste em associar um registro de uma determinada
base de dados a uma classe predefinida. Os classificadores estatisticos baseados no teorema
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de Bayes, também conhecidos como classificadores bayesianos, utilizam a probabilidade
como principal recurso para identificacdo da classe. Usados para lidar com situagdes de
incerteza por aleatoriedade, destacam-se por apresentar um menor tempo no processo de
aprendizagem.

Neste artigo apresenta-se o desenvolvimento do algoritmo Naive Bayes, baseado do
teorema de Bayes, no modulo de classificacdo da Shell Orion.

2. Data Mining

O data mining pode ser definido como o uso de técnicas tradicionais de analise de dados
combinado a tecnologias e algoritmos sofisticados para processar grandes volumes de dados
[Tan, Steinbach e Kumar 2009].

Considerando-se o vasto dominio de aplicacdo do data mining, existem diversas
tarefas que podem ser selecionadas dependendo do objetivo a ser alcangado ou do problema
que se deseja resolver, dentre elas estao [Goldschmidt e Passos 2005]:

a) associacdo: consiste em identificar padrdes e relagdes entre dados de um
determinado conjunto;

b) classificacdo: busca encontrar regras para dados em uma base que permita associa-
los a um modelo de classe;

c) clusterizacdo: separa os registros de uma base de dados em subconjuntos de
objetos similares.

2. A tarefa de classificacio em data mining

A classificagdo consiste na identificagdo de propriedades comuns entre um conjunto de
elementos em uma base de dados ¢ a classificacdo destes de acordo com os critérios de um
determinado modelo [Witten, Frank ¢ Hall 2011].

Durante o processo de classificagdo, os registros da base de dados sdo divididos em
dois conjuntos, sendo um conjunto de treinamento que define o modelo de classificacdo € um
conjunto de teste que avalia 0 modelo de classificagcdo gerado [Russel e Norvig 2004].

O processo de classificacao ¢ dividido em duas etapas [Han e Kamber 2006]:

a) aprendizagem: o conjunto de dados de treinamento ¢ submetido a um algoritmo

classificador e tem-se como resultado o classificador propriamente dito;

b) teste: etapa que define a estimativa da exatidao do classificador dada pelo conjunto

de teste.

E importante medir o desempenho de um classificador, pois essa analise fornece dados
para avaliacao da sua taxa de erro, precisao e generalizacao [Tan, Steinbach e Kumar 2009].

A aplicacdo da tarefa de classificacdo dentro do processo de data mining, requer o uso
de métodos especificos. Dentre estes tem-se os estatisticos amplamente utilizados na
construcdo de classificadores bayesianos.

3.1 Classificadores Bayesianos

Classificadores bayesianos sao classificadores estatisticos que podem prever as probabilidades
de associacdo a uma determinada classe, como por exemplo, estimar que um determinado
registro pertenga a uma classe em particular [Han e Kamber 2006].

Sao usados para lidar com situagdes de incerteza por aleatoriedade e geralmente
apresentam um menor tempo de aprendizado durante o processo de treinamento.
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Os classificadores bayesianos sdo baseados no teorema de Bayes e fundamentam-se
basicamente nos conceitos da probabilidade. Dentre os classificadores bayesianos mais
comuns estao as Redes de Crengas Bayesianas e o Naive Bayes.

3.2 O Algoritmo Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes foi proposto por Richard Duda e Peter Hart no livro Pattern
Classification and Scene Analisys em 1973 na Califérnia, Estados Unidos, originado do
trabalho de reconhecimento de padrdes e analise de cenas em aprendizado de maquina.

E um classificador estatistico que utiliza os conceitos da probabilidade para identificar
a qual classe predefinida pertence um determinado registro. A sua principal caracteristica ¢ a
suposi¢cdo da independéncia condicional, ou seja, ele assume que o efeito do valor de um
atributo a uma determinada classe ¢ independente dos valores dos demais atributos [Coppin
2010].

Dois parametros de entrada sdo necessarios para o funcionamento do algoritmo, sendo
um conjunto de treinamento e um conjunto de testes. Para identificar a classificacdo de um
registro, calcula-se a probabilidade a posteriori para cada classe possivel. A classificacao
correta serd aquela cuja probabilidade a posteriori for maior, conhecida como méaxima a
posteriori (MAP) [Coppin 2010].

4 O Algoritmo Naive Bayes na Tarefa de Classificacdo da Shell Orion Data
Mining Engine

A modelagem do algoritmo Naive Bayes iniciou-se com a constru¢do dos diagramas de caso
de uso, atividades e seqiiéncia utilizando os padroes UML. Posteriormente foi desenvolvida a
demonstragdo matemadtica do funcionamento do algoritmo com a finalidade de facilitar o
entendimento e a sua implementagao.

O algoritmo necessita de dois conjuntos de dados sendo um para o treinamento e outro
para testes. Definidos os dois conjuntos de dados, o primeiro passo consiste em:

a) identificar o nimero de classes;

b) identificar o total de amostras no conjunto de treinamento;

c) identificar o total de amostras para cada classe;

Com os parametros obtidos, calcula-se primeiramente a probabilidade a priori de cada
classe conforme a férmula:

P(C,.)z%,izh...,n

Visto que o célculo da probabilidade ¢ dado por uma fra¢do, se o numerador assumir o
valor zero o resultado pode ser comprometido. Para evitar-se esse problema utiliza-se o
teorema da aproximacgdo de Laplace adicionando a constante 1 ao numerador e a varidvel k ao
denominador:

n +1

[4

n+k

A formula para o calculo da probabilidade a priori de cada classe ¢ alterada para:

S, +1
S+k

P(Ci)=

,i=1,...,n
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O proximo passo consiste em calcular a probabilidade de cada atributo da amostra de
teste condicionada a cada uma das classes aplicando o teorema de Laplace a formula:

S, +1
S +k

1

P(Xk |Ci):

Estima-se entdo as probabilidades da amostra total P(X|C;) para cada uma das classes
considerando a independéncia condicional:

P(X[C)=]]P(x |C)

k=1

Posteriormente as regras de classificacdo sdao aplicadas considerando-se a
probabilidade a priori de cada classe:

P(X|C)xP(C,)

O resultado obtido pela a aplicagdo das regras de classificacdo define a maxima a
posteriori que indicara a qual classe pertence o registro analisado.

4.1 Implementacio

O algoritmo Naive Bayes foi desenvolvido no mddulo de classificacdo da Shell Orion Data
Mining Engine, por meio da linguagem de programacdo Java e do ambiente de programagao
integrado NetBeans 7.1.1.

Para a execugdo do algoritmo € necessario que seja informado pelo usuario o método
de teste a ser realizado. Entre as op¢des disponiveis na Shell Orion tem-se o método holdout e
usar o conjunto de treinamento.

A opg¢ao holdout permite resultados mais confidveis, uma vez que as amostras
reservadas para o conjunto de testes ndo fazem parte do conjunto de treinamento [Witten,
Frank e Hall 2011].

A sugestdo de proporc¢ao para dados reservados ¢ de 2/3 para treinamento e 1/3 para
testes, mas a alteracdo do percentual de dados reservado para treinamento também ¢
permitida.

Como forma de auxiliar as analises de desempenho dos resultados obtidos, foram
empregados os seguintes indices de validagao:

a) sensibilidade: ¢ a capacidade do classificador para encontrar os registros que

realmente pertencem a classe considerada;

b) especificidade: consiste na capacidade do classificador para encontrar os registros

que nao pertencem a classe considerada;

c) acuracia: ¢ o grau de exatiddo, relagdo entre os valores estimados e os valores

reais;

d) erro: refere-se a taxa de erro geral, ou seja, a propor¢ao de registros classificados

incorretamente;

e¢) confiabilidade positiva: ¢ a capacidade do classificador para identificar

corretamente os verdadeiros positivos;

f) indice kappa: ¢ o coeficiente de avaliagdo da concordancia entre os resultados.
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4.2 Resultados Obtidos

A base de dados utilizada na avalia¢do do algoritmo Naive Bayes na Shell Orion refere-se a
dados clinicos de pacientes com diagnostico positivo para o cancer de mama dos hospitais da
Universidade de Wisconsin, Madison nos Estados Unidos. E composta por 683 registros com
10 atributos e 2 classes que identificam o resultado do diagndstico como benigno ou maligno.

Os testes realizados abrangem a andlise da precisdo dos resultados obtidos e a
comparagao com 0s resultados da ferramenta Weka 3.6.7
(http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/), a comparagdo entre os tempos de processamento
durante o treinamento e a classificagdo na Shell Orion, € os tempos de processamento entre a
Shell Orion e a ferramenta Weka.

4.2.1 Classes identificadas pelo algoritmo Naive Bayes

O teste para a identificacdo das classes e validagdo do desempenho foi realizado utilizando o
método holdout. Optou-se por repetir o teste por trés vezes usando percentuais diferentes para
cada teste.

A melhor taxa de acertos confirmou que a propor¢ao de 2/3 dos registros reservados
para treinamento apresenta resultados mais precisos.

A tabela 1 mostra a matriz de confusao que exibe o numero de classificagdes preditas
versus o numero de classificagcdes corretas. Por meio da contagem destes registros tem-se a
avaliacdo de desempenho do modelo [Tan, Steinbach ¢ Kumar 2009].

Tabela 1. Matriz de confusdo — Classificagdo da base do cancer de mama na Shell Orion

Classe Predita — Classe 2 Predita — Classe 4 Total
Verdadeira — Classe 2 176 2 178
Verdadeira — Classe 4 0 54 54

Total 176 56 232

Dos valores obtidos na matriz de confusdo pode-se extrair as seguintes variaveis
mostradas na tabela 2:

Tabela 2. Relacao de verdadeiros e falsos positivos e verdadeiros e falsos negativos.

Variavel Valor
Verdadeiros Positivos 176
Falsos Positivos 0
Verdadeiros Negativos 54
Falsos Negativos 2

Com os valores das varidveis da tabela 2, calcularam-se os indices de validacdo do
modelo. A tabela 3 demonstra os valores obtidos pela Shell Orion.
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Tabela 3. indices de validag&o — Shell Orion.

Variavel Shell Orion
Registros classificados corretamente 230
Registros classificados incorretamente 2
Sensibilidade 98,88%
Especificidade 100%
Acuriécia 99,14%
Erro 0,86%
Confiabilidade positiva 100%
indice Kappa 0,976

A analise dos valores obtidos nos indices de validagao mostra que o desempenho do
modulo desenvolvido pode ser considerado satisfatorio por apresentar indices proximos de
100% e taxa de erro proxima de zero.

4.2.2 Tempos de processamento do algoritmo Naive Bayes

Com o objetivo de se obter conjuntos de diversos tamanhos, a base de dados original foi
replicada gradativamente por meio do crescimento geométrico, tornando possivel a
visualizagao do comportamento de diferentes tamanhos de cargas (centenas a milhares) dentro
de um pequeno intervalo de iteragdes:

C, =Nx2"!

Na tabela 4 sdo verificados os tempos de processamento para as etapas de treinamento
e classificacao obtidos pelo algoritmo em relagdao ao tamanho da base de dados.

Tabela 4. Tempos de processamento nos processos de treinamento e classificagao.

Treinamento

Quantidade de registros Classificacio
683 00m: 00s. 054ms 00m: 00s. 047ms

1366 00m: 00s. 076ms 00m: 00s. 233ms

2732 00m: 00s. 103ms 00m: 00s. 816ms

5464 00m: 00s. 152ms 00m: 03s. 236ms

10928 00m: 00s. 269ms 00m: 12s. 477ms

21856 00m: 00s. 516ms 00m: 54s. 051ms

43712 00m: 00s. 959ms 04m: 11s. 126ms

87424 00m: 02s. 018ms 22m: 40s. 877ms

Para as analises dos valores obtidos utilizou-se o pacote estatistico Statistical Package
for Social Sciences (SPSS).

Inicialmente aplicou-se o teste de normalidade Shapiro-Wilk com a finalidade de
verificar se a distribui¢do dos valores da amostra era uma distribui¢ao normal. O teste resultou
em um p-value menor que o nivel de significancia preestabelecido (0,05) constatando que a
distribui¢ao ndo era normal.
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Optou-se por normalizar os dados por meio da transformacao logaritmica dos tempos.
Apobs o célculo do /log natural dos tempos, aplicou-se novamente o teste Shapiro-Wilk e
obteve-se uma distribui¢do gaussiana em ambos 0s grupos.

A fim de analisar a homogeneidade entre as varidncias observadas, foi aplicado o teste
F de Lavene, que verifica se a variancia observada nos grupos ¢ a mesma [Field 2009],
constatando-se a heterogeneidade entre as variancias e levando a utilizagdo do teste ¢ de
Student. Este teste compara dois conjuntos de dados com valores quantitativos considerando
seus valores médios baseando-se e uma ditribui¢do normal de valores [Barbetta, Reis e Bornia
2010].

A realizacdo do teste ¢ de Student para amostras independentes revelou que a média do
logaritmo do tempo do processo de treinamento foi significativamente mais rapida do que a
média do logaritmo do tempo do processo de classificacdo, rejeitando a hipdtese nula (HO),
portanto, infere-se que a variacdo ndo ocorre ao acaso, mas em funcao da tarefa executada.

4.2.3 Tempos de processamento Shell Orion versus Weka

A fim de comparar o desempenho em relagdo ao tempo de processamento entre as duas
ferramentas, realizou-se a coleta dos tempos gastos pela Shell Orion e pela Weka para
executar as mesmas tarefas nas mesmas condicoes.

A tabela 5 mostra os tempos coletados:

Tabela 5.Tempos de processamento da Shell Orion e da ferramenta Weka.

Treinamento

Quantidade de registros Classificacdo
683 00m: 00s. 054ms 00m: 00s. 047ms

1366 00m: 00s. 076ms 00m: 00s. 233ms

2732 00m: 00s. 103ms 00m: 00s. 816ms

5464 00m: 00s. 152ms 00m: 03s. 236ms

10928 00m: 00s. 269ms 00m: 12s. 477ms

21856 00m: 00s. 516ms 00m: 54s. 051ms

43712 00m: 00s. 959ms 04m: 11s. 126ms

87424 00m: 02s. 018ms 22m: 40s. 877ms

Ap6s a coleta dos tempos de processamento, aplicou-se o teste de normalidade
Shapiro-Wilk com a finalidade de verificar se a distribui¢do dos valores da amostra era uma
distribuicdo normal. O teste resultou em um p-value menor que o nivel de significancia
preestabelecido (0,05) constatando que a distribuicdo nio era normal.

Novamente optou-se por normalizar os dados por meio da transformagdo logaritmica
dos tempos. Apds o calculo do log natural dos tempos, aplicou-se uma vez mais o teste
Shapiro-Wilk e obteve-se uma distribui¢ao gaussiana em ambos 0s grupos.

A fim de analisar a homogeneidade entre as varidncias observadas, foi aplicado o teste
F de Lavene, constatando-se a heterogeneidade entre as variancias e levando a utilizagdao do
teste ¢ de Student que comparou as médias dos tempos na Shell Orion e na Weka.

A realizagdo do teste ¢ de Student para amostras independentes revelou que a média do
logaritmo dos tempos na Weka foi significativamente mais rapida do que a média do
logaritmo dos tempos na Shell Orion, rejeitando a hipdtese nula (HO), portanto, infere-se que
a variacdao nao ocorre ao acaso.
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4.2.4 Comparacao dos indices de validacio com a ferramenta Weka 3.6.7

Nessa etapa analisou-se a qualidade dos resultados gerados pela Shell Orion e comparados
com os resultados obtidos pela ferramenta Weka. Apenas os indices de validagdo foram
considerados nessa avaliagdo, portando os tempos de processamento foram ignorados.

Em uma primeira analise optou-se por usar como teste o mesmo conjunto de
treinamento construido com todos os 683 registros da base de dados original. Os resultados
sdo apresentados na tabela 6.

Tabela 6. indices de validagdo — Comparagéo entre Shell Orion e Weka

Variavel Shell Orion Weka
Registros classificados corretamente 431 431
Registros classificados incorretamente 667 667

Sensibilidade 97,07% 97,07%

Especificidade 98,75% 98,75%

Acuricia 97,66% 97,66%

Erro 2,34% 2,34%

Confiabilidade positiva 99.31% 99,31%

Indice Kappa 0,949 0,949

Os resultados mostram que o algoritmo Naive Bayes, implementado na Shell Orion,
obteve indices com valores idénticos aos apresentados pela ferramenta Weka na anélise desta
base de dados referente ao cancer de mama. O percentual de registros classificados correta e
incorretamente foram os mesmos (97.66 %), bem como o indice Kappa que apresentou um
valor de concordancia (0,949) classificado como excelente.

Na analise seguinte optou-se por utilizar o método holdout reservando 66% da base de
dados para treinamento e o restante para teste. Os valores obtidos para os indices de validagao
nas duas ferramentas sdo mostrados na tabela 7.

Tabela 7. indices de validagdo — Comparacéo entre Shell Orion e Weka.

Varigvel Shell Orion Weka
Registros classificados corretamente 230 229
Registros classificados incorretamente 2 3
Sensibilidade 98,88% 98,88%
Especificidade 100% 98,1%
Acuricia 99,14% 98,7%
Erro 0,86% 1,3%
Confiabilidade positiva 100% 99,4%
indice Kappa 0,976 0,964

A andlise dos valores obtidos nos indices de valida¢do e a comparacdo com a Weka
mostrou que a Shell Orion obteve resultados melhores em quase todos os indices confirmando
o0 seu correto funcionamento, especialmente no que diz respeito a percentuais de acerto (Shell
Orion — 99,14%; Weka — 98,71% ) e indice Kappa (Shell Orion — 0,976; Weka — 0,964).
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Concluiu-se que ambas as ferramentas tém comportamento semelhante com relacdo a
qualidade dos resultados do processo de classificacao.

5. Consideracoes Finais

Este artigo apresentou o algoritmo Naive Bayes que utiliza os conceitos de estatistica e
probabilidade baseados no teorema de Bayes, para a tarefa de classificacdo da Shell Orion
Data Mining Engine, contribuindo com a ampliacao das funcionalidades da ferramenta.

Pode-se confirmar, diante dos resultados obtidos, a aplicabilidade do algoritmo para a
tarefa de classificacdo visto que os resultados avaliados apresentaram bons indices de
validacdo relacionados a precisdo e confiabilidade dos valores obtidos.

Concluiu-se que o algoritmo foi implementado com sucesso, pois apresentou
resultados satisfatorios obtidos no processo de classificacdo e ainda melhores quando
comparados com uma ferramenta de data mining conceituada, confirmando o seu correto
funcionamento.
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