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RESUMO

Neste trabalho, propde-se um método alternativo para o auxilio ao diagndstico do
Transtorno do Déficit de Atencdo e Hiperatividade (TDAH) através de um jogo com-
putacional, intitulado Jogo do Supermercado, e de técnicas de Aprendizagem de Ma-
quina. Objetivo: Identificar um conjunto de modelos preditivos eficientes que possam
localizar padrdes nos dados do jogo, que estejam relacionados ao diagnéstico do TDAH.
Método: Duas bases de treino foram submetidas a 48 algoritmos de aprendizagem de
acordo com 4 estratégias de Meta-Aprendizagem. Estas bases foram obtidas de 2 subgru-
pos populacionais diferentes, e consistem de dados de individuos que jogaram o Jogo do
Supermercado e foram avaliados de acordo com o TDAH. Uma das 4 estratégias de Meta-
Aprendizagem — a Selecdo Dindmica de Vieses Especializada (SDVE) — foi elaborada no
escopo deste trabalho. Duas métricas de desempenho foram adotadas para a avaliacdo
dos modelos: Area Abaixo da Curva ROC (AUC) e Erro Absoluto Relativo (EAR). Os
desempenhos minimos considerados para comprovacdo da eficiéncia dos modelos foram
0,70 em AUC e 0,50 em EAR. Resultados: A estratégia SDVE foi a tinica que conseguiu
identificar modelos eficientes. Foram obtidos 145 modelos eficientes para a base Bas,
com desempenhos entre 0,70 e 0,76 em AUC, e 92 modelos eficientes para a base Mat,
com desempenhos entre 0,70 e 0,80 em AUC. Conclusao: Pode-se comprovar a existén-
cia de um conjunto de modelos preditivos eficientes que relacionam os dados do Jogo
do Supermercado ao diagnéstico do TDAH, porém, subpopulacoes diferentes possuem

modelos diferentes.

Palavras-chave: TDAH, Jogo, Diagndstico, Meta-Aprendizagem.



ABSTRACT

In this work, it is proposed an alternative method to aid in Attention Deficit Hyperactiv-
ity Disorder (ADHD) diagnosis through a computer game, named Supermarket Game,
and Machine Learning techniques. Objective: To identify a set of efficient predictive
models that can look for patterns in the game’s data that can be related to the ADHD
diagnosis. Method: Two training bases underwent 48 learning algorithms according to 4
Meta-Learning strategies. These bases were drawn from 2 different population subsets,
and consist of data of individuals that played the Supermarket Game and were assessed
according to the ADHD. One of the 4 Meta-Learning strategies — the Specialized Dy-
namic Bias Selection (SDBS) — was developed in this work. Two performance metrics
were used to assess the models: Area Under the ROC Curve (AUC) and Relative Abso-
lute Error (REA). The minimal performances considered to prove the models efficiency
were 0,70 in AUC and 0,50 in EAR. Results: Only the SDBS strategy could identify
efficient models. It was obtained 145 efficient models to Bas training base, with perfor-
mance between 0,70 and 0,76 in AUC, and 92 efficient models to Mat training base, with
performance between 0,70 and 0,80 in AUC. Conclusion: One can prove that there is a
set of efficient predictive models that relate the Supermarket Game’s data to the ADHD

diagnosis, although different sub-populations have different models.

Keywords: ADHD, Game, Diagnosis, Meta-Learning
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo, apresentam-se o contexto, o problema, a hipétese, os objetivos e a
organizagdo da dissertagdo. Inicialmente, discute-se a importancia dos testes para o pro-
cesso de diagndstico médico e como a Aprendizagem de Maquina pode contribuir para
essa drea. Em seguida, apresentam-se o problema e a hip6tese que estdo sendo investi-
gados. Logo apds, discutem-se os objetivos e apresenta-se a estrutura de organizacio da

dissertacao.

1.1 Contexto

Testes exercem um importante papel no processo de diagnéstico médico, pois contri-
buem significativamente na reducdo dos esfor¢os para se obter conclusées (EPSTEIN
et al., 1986). O principal objetivo de um teste no processo de diagndstico — quer seja
psicologico, laboratorial, radiolégico, etc — é a reducdo da incerteza. O grau de redu-
¢do dependera das caracteristicas do teste e do contexto clinico que estd sendo consi-
derado (WALLACH, 2007). A Medicina moderna vem desenvolvendo métodos cada vez
mais eficientes para a realizagdo de um diagndstico. Tais métodos normalmente consistem
na aplicacdo de testes confidveis e na correta interpretacao dos resultados produzidos por
esses testes. Contudo, alguns testes podem possuir conceitos extremamente complexos,
cujos resultados nao sdo de fécil interpretagdo (ZHOU et al., 2002).

A construcido de modelos preditivos € a abordagem mais utilizada para a interpretacio
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de testes que produzem resultados complexos. A modelagem preditiva na Medicina pode
ser definida como o processo de aplicar dados de pacientes ja diagnosticados para pros-
pectivamente identificar individuos em risco no futuro (WEINER, 2005). Assim, ao invés
de se tentar entender quais sdo as bases fundamentais que fazem com que um individuo
obtenha um determinado resultado no teste, busca-se identificar padrées comuns a todos
os individuos que receberam o mesmo resultado. Um aspecto desafiador dessa abordagem
esta relacionado a como identificar tais padrdes. Nesse sentido, a Medicina tem aplicado
conhecimentos de diferentes disciplinas e especialidades para a constru¢do de modelos
eficientes.

Uma disciplina que vem desempenhando um papel importante no processo de constru-
¢ao de modelos preditivos para a Medicina € a Aprendizagem de Maquina. Sua principal
aplicacdo nesse contexto consiste na abstracdo das medidas dos parametros vitais de um
paciente, através da manipulacdo de dados obtidos de testes — laboratoriais, genéticos,
raio-X, etc — para a identificacdo de padrdes nesses dados que estejam relacionados a um
diagnéstico (SAMMUT e WEBB, 2011). Contudo, devido ao vasto nimero de técnicas
e algoritmos de Aprendizagem de Maquina que normalmente sdo igualmente adequados
a um determinado problema de diagndstico, o problema de modelagem deixa de ser a
busca por um modelo preditivo eficiente e passa a ser a identificagdo de uma estratégia de
aprendizagem com bom desempenho.

Nesse sentido, técnicas de Meta-Aprendizagem podem conduzir o processo de apren-
dizagem através de metamodelos que sugerem planos estratégicos promissores para a
identificacdo de um modelo preditivo adequado (VILALTA et al., 2005; BRAZDIL et al.,
2009). Contudo, propostas automadticas para essa abordagem podem néo produzir resul-
tados satisfatérios se metaconhecimentos compativeis com o dominio nao estiverem dis-
poniveis, e / ou se os dados para treino forem escassos. Uma alternativa para a construcio
de metamodelos eficientes em dadas circunstincias € a elicitacdo de metaconhecimentos
do dominio junto a um especialista para sugestdo de vieses que possam reduzir o es-
paco de busca (NGUYEN, 2010). O objetivo dessa estratégia € utilizar os conhecimentos

do especialista para a constru¢do de um metamodelo que possa conduzir o processo de

18



aprendizagem, desconsiderando alternativas menos promissoras. Essa € a estratégia que
esta sendo sugerida nesta dissertacdo para solucionar o problema de pesquisa discutido

na préxima se¢ao.

1.2 Problema e Hipotese

O tema que estd sendo discutido nesta dissertacio € o auxilio ao diagndstico do Trans-
torno do Déficit de Atencao e Hiperatividade (TDAH) através de um método alternativo.
O TDAH € um transtorno psiquidtrico que possui um método subjetivo de diagndstico,
que exige pericia por parte do psiquiatra para a identificagdo de casos positivos. Esse dia-
gndstico normalmente baseia-se na aplicacdo de questiondrios, que sao respondidos por
informantes préximos ao paciente, e na aplicagdo de testes alternativos para a identifica-
¢do de sintomas ou déficits relacionados — ou comorbidades. Os resultados obtidos nos
questiondrios e nos testes sdo geralmente os tnicos dados utilizados pelo psiquiatra para
se estabelecer um diagndstico, ja que os individuos portadores do transtorno normalmente
ndo manifestam seus sintomas durante a consulta médica (SIMITH et al., 2007). Assim,
por ndo haver um teste objetivo para a avaliacdo dos pacientes, o processo de diagndstico
tradicional do TDAH depende tanto da pericia do especialista em interpretar os resulta-
dos dos questiondrios e dos testes alternativos, quanto do nivel de comprometimento dos
informantes.

O problema que estd sendo investigado nesta dissertacdo € o fato de ndo existir ainda
um teste padronizado para o diagndstico do TDAH. Embora alguns testes neuropsicol6-
gicos sejam utilizados durante o processo, eles ndo foram desenvolvidos especificamente
para a identificacdo de casos do TDAH, e, dessa forma, precisam ser interpretados, assim
como o0s questiondrios.

A hipétese de pesquisa que estd sendo investigada estd apoiada em 2 pilares principais.
O primeiro refere-se a utilizagdo de um jogo computacional, intitulado Jogo do Supermer-
cado, que foi desenvolvido inicialmente para provar que jogos fazem captura cognitiva. A
motivacdo para essa abordagem deve-se ao fato de que este jogo ja obteve bons resultados

preditivos para o TDAH em uma pequena amostra de 10 individuos adultos, através de um
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modelo produzido pelo algoritmo Naive Bayes (ANDRADE, 2009). Como este estudo
considerou apenas um algoritmo de aprendizagem e uma pequena amostra de treino — ja
que seu objetivo ndo era criar um teste para 0 TDAH — um modelo preditivo seguro ainda
nao pode ser definido.

O segundo pilar considera a utilizacdo de conhecimentos obtidos através de um es-
pecialista do dominio para a elaboracdo de um plano de aprendizagem. A motivacdo
para essa abordagem deve-se ao fato de que, no escopo deste trabalho, um especialista
consagrado do dominio estd disponivel para a elicitagcdo de conhecimentos. Além disso,
como esse dominio ndo dispde de uma grande quantidade de dados para processamento,
algumas estratégias de Meta-Aprendizagem ndo poderiam, a principio, ser consideradas
— como, por exemplo, Learn to Learn.

A hipétese que estd sendo aqui levantada € a de que se uma amostra suficientemente
grande' — de individuos que jogaram o Jogo do Supermercado e foram avaliados em
relacdo ao TDAH - for submetida a um metamodelo construido através de conhecimentos
elicitados do dominio, entdo um conjunto de modelos preditivos eficientes podera ser

identificado para a elaboracdo de um teste.

1.3 Objetivos da Dissertacao

O trabalho apresentado nesta dissertagdo visa, primeiramente, identificar um conjunto
de modelos preditivos eficientes, capazes de localizar padrdes nos dados do Jogo do Su-
permercado que estejam relacionados ao diagnéstico do TDAH. Modelos identificados
nesse contexto sdo essenciais para a construgdo de um teste padronizado.

Para que as andlises pudessem ser corretamente organizadas, nesta dissertacao, a ava-
liagao dos modelos estd sendo conduzida na forma de um experimento com delineamento
fatorial. Nessa abordagem, ao invés de se manipular apenas uma Varidvel Independente
(VI), varias VIs (ou fatores) sdo manipuladas ao mesmo tempo. Cada diferente arranjo de

fatores € um modelo preditivo avaliado no experimento.

'Nesse caso, uma amostra suficientemente grande deve possuir uma quantidade de instincias igual ou
superior a dimensionalidade das caracteristicas do dominio (niimero de atributos relevantes).
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Outra abordagem que estd sendo considerada sao os subdominios amostrais. Como o
TDAH manifesta-se de forma diferente em adultos e criangas, com o objetivo de verificar
a capacidade preditiva do jogo nesses 2 subdominios, duas bases de treino estio sendo uti-
lizadas no experimento. Como essas sdo bases que pertencem a subdominios diferentes,
elas estdo sendo, a principio, processadas de forma independente. Assim, dois conjuntos
de modelos estdo sendo sugeridos, sendo um para cada subdominio.

Outra questao que estd sendo verificada refere-se a utilizacdo de outras estratégias
de Meta-Aprendizagem. Como este trabalho propde a utilizacdo de um metamodelo
construido a partir de conhecimentos do dominio, considerando-se a disponibilidade de
outras abordagens igualmente aplicdveis ao problema, verificou-se que uma andlise mais
completa deveria também considerar outras abordagens. Assim, outro aspecto que tam-
bém estd sendo avaliado nesta dissertacdo é a comparacdo do desempenho obtido pela
abordagem sugerida, com outras 3 estratégias de Meta-Aprendizagem. O objetivo aqui
€ comparar o desempenho obtido pelo metamodelo sugerido com 2 estratégias de Meta-

Aprendizagem automdticas e uma estratégia ingé€nua de selecdo aleatdria de algoritmos.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Além deste capitulo introdutdrio, esta dissertacdo estd estruturada de acordo com o
descrito a seguir.

O Capitulo 2 apresenta conceitos importantes para a compreensdo do trabalho aqui
apresentado. Descreve-se o TDAH com suas caracteristicas e métodos de diagndstico, o
Jogo do Supermercado, além de conceitos e técnicas de Mineracdo de Dados utilizados
no trabalho.

O Capitulo 3 apresenta a proposta de Meta-Aprendizagem que foi sugerida para solu-
cionar o problema de pesquisa. Nesse capitulo, faz-se a descri¢do das propostas, discute-
se a importancia dos metaconhecimentos, apresenta-se a técnica utilizada para definicio
da estrutura de busca, discute-se como ¢é realizada a execu¢do de um metamodelo atra-
vés dessa abordagem e apresenta-se um metamodelo para o problema de pesquisa aqui

discutido.
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O Capitulo 4 faz uma descricao do experimento. Estdo sendo discutidos a caracteriza-
¢do do experimento, as amostras utilizadas, as ferramentas utilizadas, os mecanismos de
base aplicados, as estratégias de Meta-Aprendizagem consideradas, as métricas de desem-
penho utilizadas, os métodos de validagdo, a estrutura que foi construida para aplicacio
da abordagem SDVE e o método utilizado para sua aplicacao.

O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos. Discutem-se os resultados obtidos atra-
vés das estratégias Sele¢do Aleatéria de Técnicas de Aprendizagem, Meta-Aprendizagem
Através de Mecanismos de Base, Mapeamento em Metanivel e SDVE. Além disso, é
realizada uma reavaliacio de algumas estratégias, considerando-se outros argumentos hi-
potéticos. Ao final, discutem-se os resultados obtidos no experimento.

O Capitulo 6 € dedicado a apresentacdo das consideragdes finais, a analise de trabalhos
relacionados, as contribui¢des do trabalho apresentado nesta dissertagdo e a sugestdo de

trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sdo discutidos alguns conceitos importantes utilizados no desenvolvi-
mento do trabalho apresentado nesta dissertacdo. Inicialmente, é feita uma breve descri-
¢do do Transtorno do Déficit de Atencdo e Hiperatividade (TDAH) e do estado da arte
dos métodos utilizados para o seu diagnéstico. Em seguida, apresenta-se o Jogo do Su-
permercado, descrevendo-se suas principais caracteristicas. Por fim, faz-se uma revisao

na area de Mineracao de Dados.

2.1 O Transtorno do Déficit de Atencao e Hiperatividade

O Transtorno do Déficit de Atencdo e Hiperatividade (TDAH) é um transtorno psi-
quiatrico que, dependendo de sua gravidade, pode trazer sérios comprometimentos na
vida académica, profissional e familiar de individuos adultos e de criancas (SIMITH
et al., 2007; SHIMITZ et al., 2002; BROOK e GEVA, 2001). De acordo com BARK-
LEY (1997), o TDAH esta associado a prejuizos causados na vida do individuo, como
baixo rendimento académico, reten¢do em grades, suspensdes e expulsdes escolares, falta
de relacionamento familiar, ansiedade, depressdo, agressdo, problemas de conduta, de-
linquéncia e experimentacdo prematura de substincias. Além disso, no caso especifico
de individuos adultos, o TDAH pode estar relacionado a acidentes de transito e altas ve-
locidades, dificuldades no relacionamento social adulto, casamento e emprego. Estudos

mostram que o TDAH pode persistir na fase adulta em 60% a 70% dos casos observados
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em criangas (SHIMITZ et al., 2002; KESSLER et al., 2005).
As caracteristicas do TDAH sdo definidas no Manual Diagndstico e Estatistico de
Transtornos Mentais (DSM-1V, do inglés Diagnostic and Statistical Manual of Mental

Disorder — Fourth Version), de acordo com 5 critérios:

¢ Critério A: Seis ou mais sintomas podem ser observados no individuo, em um dos
grupos de sintomas listados na Tabela 2.1. Esses 2 grupos de sintomas — que com-
preendem sintomas de desatencdo e sintomas de hiperatividade / impulsividade —
definem 3 subtipos do transtorno: (1) Predominantemente desatento; (2) Predomi-

nantemente hiperativo / impulsivo; (3) Combinado.

* Critério B: Alguns sintomas de desatencdo ou hiperatividade / impulsividade que

hoje causam os prejuizos ja estavam presentes antes dos 7 anos de idade.

¢ Critério C: Alguns prejuizos causados pelos sintomas estdo presentes em pelo me-

nos 2 cenarios (Ex.: na escola e em casa).

* Critério D: Deve haver evidéncias claras de prejuizos clinicamente significantes na

vida social, académica e no lazer.

* Critério E: Os sintomas ndo devem ocorrer exclusivamente durante o curso de
outros transtornos psicolégicos como, por exemplo, esquizofrenia, e ndo devem ser
melhor explicados por outro transtorno mental como, por exemplo, transtorno de

humor, transtorno de ansiedade, transtorno de personalidade.

Tabela 2.1 Sintomas de desatencdo e sintomas de hiperatividade / impulsividade, de
acordo com o critério A do DSM-IV para o TDAH.

Sintomas Desatencao Sintomas Hiperatividade / Impulsividade

— Frequentemente deixa de prestar atencdo a de- — Frequentemente agita as maos ou os pés ou se

talhes ou comete erros por descuido em atividades remexe na cadeira.

escolares, de trabalho ou outras.

— Com frequéncia tem dificuldades para manter a — Frequentemente abandona sua cadeira em sala

atencdo em tarefas ou atividades lidicas de aula ou outras situacdes nas quais se espera que
permaneca sentado.

Continua na préxima pagina. . .
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Tabela 2.1 — Continuagdo

Sintomas Desatencao

Sintomas Hiperatividade / Impulsividade

— Com frequéncia parece ndo escutar quando lhe

dirigem a palavra.

— Com frequéncia nio segue instrugdes e nao ter-
mina seus deveres escolares, tarefas domésticas
ou deveres profissionais (ndo devido a comporta-
mento de oposi¢do ou incapacidade de compreen-
der instrucdes)

— Com frequéncia tem dificuldade para organizar
tarefas e atividades.

— Com frequéncia evita, antipatiza ou reluta a
envolver-se em tarefas que exijam esfor¢co men-
tal constante (como tarefas escolares ou deveres
de casa).

— Com frequéncia perde coisas necessdrias para
tarefas ou atividades (por ex., brinquedos, tarefas
escolares, lapis, livros ou outros materiais).

— E facilmente distraido por estimulos alheios 2

tarefa.

— Com frequéncia apresenta esquecimento em ati-

vidades didrias.

— Frequentemente corre ou escala em demasia, em
situacdes nas quais isso € inapropriado (em ado-
lescentes e adultos, pode estar limitado a sensa-
¢des subjetivas de inquietagdo)

— Com frequéncia tem dificuldade para brincar ou
se envolver silenciosamente em atividades de la-

Zer.

— Frequentemente fala em demasia.

— Frequentemente da respostas precipitadas antes

de as perguntas terem sido completadas.

— Com frequéncia tem dificuldade para aguardar

sua vez em jogos ou situacdes em grupo.

— Frequentemente interrompe ou se mete em as-
suntos de outros (por ex., intromete-se em conver-
sas ou brincadeiras).

— Frequentemente estd se movimentando, como se

estivesse sendo conduzido por um motor.

O diagnéstico do TDAH € clinico. Em criangas e adolescentes, esse diagndstico € ba-
seado fundamentalmente na observacdo dos sintomas atuais. Ja em adultos, o diagnéstico
€ normalmente realizado através da combinacdo entre os atuais sintomas observados e o
histérico médico de comportamentos do individuo. A descri¢do de sintomas, baseada nos
critérios do DSM-IV, é o método mais aceito para o diagnéstico do TDAH (BARKLEY,
1997; KUPFER, 2000). Como é descrito no critério C do DSM-1V, os demais critérios de-
vem considerar a observacdo de sintomas em 2 ou mais contextos ou circunstancias, tais
como escola e casa. Uma forma de se obter um relatério desses sintomas € a aplicagio de
questiondrios padronizados. Esses questionarios podem ser preenchidos por professores,
pais, ou até mesmo pelo préprio individuo. Um exemplo de questiondrio padronizado
é o Swanson-Nolan-Pelham-IV (SNAP-1V), baseado nos sintomas descritos no DSM-IV

para o diagndstico de criangas e adolescentes, através da avaliagdo e quantificacio de sin-
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tomas (SWANSON et al., 2001). Outro questiondrio padronizado amplamente utilizado
é o Adult Self-Report Scale (ASRS), que também € baseado no DSM-IV, porém adap-
tado para uso em adultos (KESSLER et al., 2005). Como os pacientes normalmente nao
apresentam os sintomas do transtorno durante a consulta médica, o diagndstico final de-
pendera da confianca nos relatérios e da pericia do psiquiatra em interpretar e avaliar os
relatdrios e o histérico do paciente.

Apesar de os relatérios serem amplamente utilizados no processo de diagnéstico, al-
gumas questdes sobre essa técnica devem ser observadas. Alguns estudos mostram que o
grau correspondéncia entre os relatérios dos pais e dos professores € modesto, coincidindo
em apenas metade dos itens (DE NIIS et al., 2004), embora seja importante a utilizacio
de varios informantes quando se diagnostica esse transtorno (MITSIS et al., 2000). Pais
normalmente relatam mais sintomas de hiperatividade / impulsividade em casa, e pro-
fessores descrevem mais sintomas de desatencdo na escola (SERRA-PINHEIRO et al.,
2008). Contudo, segundo SIMITH et al. (2007), esse desacordo entre as fontes pode es-
tar refletindo alguma diferenca real no comportamento dos individuos nesses diferentes
contextos, que provavelmente ocorre em fungdo de diferentes situagoes e demandas. As-
sim, a avaliacdo do TDAH através de relatérios talvez reflita diferentes julgamentos de
diferentes pessoas, o que pode ser um problema porque nao ha bases cientificas, até este
momento, que comprovem a possibilidade de se validar um relatério através do outro.
Esses relatérios sdo apenas informagdes fornecidas sobre o comportamento do individuo,
em um determinado contexto, a partir do ponto de vista particular de um informante.

Nesse contexto, o clinico pode ser auxiliado no processo de diagnéstico através de
testes neuropsicologicos a fim de se modelar o perfil cognitivo do paciente. Estudos
mostram que o TDAH € associado a vérios déficits neuropsicolégicos' (FRAZIER et al.,
2004). O teste de atencao visual TAVIS-III, por exemplo, foi desenvolvido com o objetivo
de avaliar criancas e adolescentes com idades entre 6 e 7 anos (MATTOS e DUCHESNE,
1997). Esse teste avalia varios niveis de atencao visual como sensibilidade, mudanca de

conceito e sustentacdo visual, produzindo varios escores de acordo com a tarefa execu-

'Muito embora pacientes pertencentes exclusivamente ao subtipo predominantemente hiperativo / im-
pulsivo parecem nio apresentar significativamente tais déficits (SHIMITZ et al., 2002).
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tada. Estudos mostram que esse teste pode contribuir para o diagnéstico do TDAH (COU-
TINHO et al., 2007). Outro teste conhecido como lowa Gambling Task (IGT) é também
amplamente utilizado em diagnoésticos do TDAH. Esse teste consiste de 4 pilhas de cartas,
em que a cada momento o individuo € solicitado a pegar uma carta de uma das pilhas, e
dependendo da carta, pode-se ganhar ou perder dinheiro virtual. Em algumas pilhas o
prémio é grande, mas o jogador perde mais do que ganha. Em outras pilhas o prémio é
pequeno, mas o jogador ganha mais do que perde. Estudos com esse teste mostraram que
um participante sadio, apds ter selecionado em torno de 40 cartas, pode identificar as boas
pilhas. Por outro lado, participantes com disfunc¢éo executiva mantém-se insistindo nas
pilhas ruins (BECHARA et al., 1997, 1994).

Apesar de os testes apresentados anteriormente poderem contribuir para o diagndstico
do TDAH, vale ressaltar que eles sdo utilizados em caréter sugestivo, pois ndo foram
desenvolvidos especificamente para esse objetivo. Nesse contexto, 0 TDAH nao possui

ainda um teste padronizado.

2.2 O Jogo do Supermercado

O Jogo do Supermercado foi desenvolvido, inicialmente, para provar que jogos podem
fazer captura cognitiva ANDRADE (2009), e foi inspirado em um teste neuropsicolégico
— chamado Zoo Map Test — aplicado na avaliacdo da disfungdo executiva WILSON et al.
(1997).

O jogo € basicamente um labirinto que deve ser atravessado enquanto o jogador ad-
quire itens de uma lista de compras (ver Figura 2.1). Em sua interface, hd um mapa do
supermercado, uma lista de compras no lado direito, o escore de pontos para cada tarefa
realizada, e o tempo gasto. O jogador personaliza um cliente do supermercado — através
de um avatar — que deve ser controlado através das setas do teclado.

O jogo possui 18 fases divididas em 2 modos. O modo 1 possui 10 fases nas quais
o avatar deve adquirir todos os itens mostrados na lista de compras no menor tempo
possivel, sem passar no mesmo lugar mais de uma vez. O modo 2 possui 8 fases nas

quais o avatar também deve adquirir todos os itens mostrados na lista de compras no
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Figura 2.1 O Jogo do Supermercado.

menor tempo possivel, sem passar pelo mesmo lugar mais de uma vez porém, dessa vez
os itens devem ser adquiridos na mesma ordem da lista de compras. Em ambos os modos,
a cada estagio a lista de compras € acrescida de 1 item. Cada modo inicia-se com 1 item
na lista de compras. O modo 1 avalia a capacidade de planejamento do jogador e 0 modo
2 avalia a capacidade de execuc¢do do jogador.

As regras que devem ser seguidas em todos os estagios sdo: O avatar deve iniciar as
compras na entrada de clientes e finalizar no caixa, localizado na saida do supermercado.
O caminho enfatizado em azul pode ser atravessado quantas vezes forem necessdrias,
enquanto todos os demais caminhos s6 podem ser atravessados uma vez. Todos os itens
presentes na lista devem ser adquiridos. Um ponto € ganho para cada item da lista de
compras que é adquirido. Iniciar e finalizar nos locais corretos também soma um ponto
positivo cada. Se o jogador atravessar novamente uma 4rea ja atravessada, comete-se uma
falta, penalizada com a perda de 1 ponto. Considerando o pior cendrio, pode-se obter uma

pontuacao negativa.
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2.3 Mineracao de Dados

Nesta secdo, discutem-se os principios da Mineracdo de dados, os fundamentos da
aprendizagem supervisionada, métodos para validacdo de resultados, o efeito overfitting,
métricas de desempenho, intervalos de confianga, técnicas de discretizacdo, a delimitacio
do espaco de hipéteses através de vieses, conceitos basicos de Meta-Aprendizagem e de

descoberta de conhecimento como um todo.

2.3.1 Principios da Mineracao de Dados

Bancos de dados podem ocultar informagdes potencialmente tteis que nio serdo des-
cobertas facilmente através dos métodos tradicionais de anélise de dados ou de linguagens
de consulta. A Mineragao de Dados é uma ciéncia multidisciplinar que tem por objetivo
investigar técnicas para extragdo automdtica e conveniente de padrdes que representam
um conhecimento implicito armazenado em um conjunto de dados (HAN e KAMBER,
2006).

O principio fundamental da tarefa de minerar dados esta baseado na identificacdo de
estruturas ou padrdes através de exemplos. Um padrao identificado nos dados € sustentado
por uma hipétese indutiva que pode ser expressa na forma de modelos produzidos por uma
funcdo. Como as hipéteses indutivas pertencem a um universo abstrato, apenas aquelas
que podem ser expressas por modelos através de fungdes podem ser identificadas e, dessa
forma, buscar por padrdes nos dados é na verdade identificar os modelos eficientes que
podem ser expressos por um conjunto disponivel de fun¢ées adequadas aos dados. Em
Mineracdo de Dados, fungdes normalmente sao definidas através de algoritmos. Apesar
de os termos “hipétese” e “modelo” serem normalmente utilizados como sin6nimos, essa
distin¢do estd sendo explicitamente adotada neste trabalho.

O cerne da Mineragdo de Dados € a disciplina Aprendizagem de Maquina. Essa é
uma disciplina derivada da Inteligéncia Artificial, interessada em construir sistemas com-
putacionais capazes de se aprimorar através de experiéncias (MITCHELL, 1997). Essa
disciplina fornece subsidios técnicos para a Mineracdo de Dados através de algoritmos

especializados em analisar “dados brutos” e inferir qualquer estrutura que os sustente.
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Algoritmos de Aprendizagem de Maquina aplicados a Minera¢do de Dados devem ser ro-
bustos o suficiente para lidar com dados imperfeitos, extraindo regularidades que muitas
vezes sao inexatas, porém uteis (WITTEN e FRANK, 2005).

A Mineragdo de Dados € normalmente aplicada a dois objetivos primarios (FAY YAD

et al., 1996):

* Predicao: Estimar acontecimentos futuros através da andlise de dados do passado,
como por exemplo, previsdo do tempo, andlise de risco de crédito e diagndstico

médico;

¢ Descricao: Compreender padrdes encontrados nos dados e explicar comportamen-
tos até entdo desconhecidos — como, por exemplo, a identificacdo de uma combina-

¢ao de produtos normalmente adquiridos por um perfil especifico de cliente.

Apesar de os limites entre predi¢do e descricdo ndo serem exatos (ja que alguns modelos
preditivos podem ser também descritivos e vice-versa) essa distin¢do € ttil para o enten-
dimento da tarefa de mineragdo como um todo.

A utilizacdo de uma técnica de aprendizagem adequada é essencial para o sucesso
da Mineracdo de Dados. Contudo a identificacdo dessa técnica pode exigir paciéncia e
consumir tempo. Uma informacdo oculta em uma base de dados pode assumir diferentes
formas que serdo melhor identificadas através de técnicas especificas. Porém, a técnica
mais adequada para cada situagdo é raramente ébvia. Normalmente nio se sabe que ti-
pos de padrdes nos dados serdo de interesse e, assim, a utilizagdo de diferentes técnicas
de mineragdo pode auxiliar na identificacio de um modelo eficiente. E importante que
um sistema para mineracdo possa lidar com diversos tipos de padrdes e estruturas a fim
de acomodar diferentes expectativas e aplicacdes do usudrio (HAN e KAMBER, 2006).
Por ser um processo tedioso, muitas vezes até mesmo o gerenciamento da sequéncia de
tarefas de mineracao deve ser realizado de forma automatica, ja que um possivel modelo
que se busca nos dados normalmente surge ndo de uma férmula complexa, mas da apli-
cagdo continua e paciente de um algoritmo simples, quase que em um processo de forca

bruta (ALPAYDIN, 2010).
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A Mineracdo de Dados pode ser realizada de diferentes formas, através de diferentes
técnicas. A escolha das técnicas que serdo aplicadas dependerd da natureza dos dados
e dos objetivos que se deseja alcancar. Essas técnicas definirdo o tipo de padrdo que
se espera encontrar nos dados, como eles poderdo ser minerados e como os resultados
serdo apresentados. Assim, “definir técnicas” € uma tarefa que nio se restringe apenas
a determinacdo dos algoritmos adequados para a mineracdo. Outros aspectos também
deverao ser especificados, se possivel através de um plano de a¢do. Um plano (ou projeto)

de mineracio deve contemplar:

1. A escolha dos algoritmos que processarao os dados;

2. A definicdo dos métodos que avaliardo o desempenho dos modelos;

3. A escolha das métricas que apresentardo os resultados;

4. A determinag¢do do nivel de confianga dos resultados produzidos.

A Mineracdo de Dados é uma ciéncia multidisciplinar que abrange dreas como Ban-
cos de Dados, Aprendizagem de Mdaquina, Estatistica, Recuperacdo de Informacao, Inte-
ligéncia Artificial, Computacdo de Alta Performance e Visualizagdo (HAN e KAMBER,
2006). A Aprendizagem de Maquina e a Estatistica sdo as dreas de maior influéncia den-
tro da Mineracdo de Dados e, de acordo com essas dreas, os algoritmos para minera¢ao
podem ser organizados em uma taxonomia baseada nos resultados desejados, da seguinte

forma:

* Aprendizagem Supervisionada

— Algoritmos de Classificacao

— Algoritmos de Regressao

e Aprendizagem Nao Supervisionada

— Algoritmos de Agrupamento
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A aprendizagem supervisionada foi a estratégia adotada nesta dissertacdo e, dessa
forma, estd sendo discutida com mais detalhes nas proximas subsecdes. Informagdes

sobre a aprendizagem ndo supervisionada podem ser vistas em ALPAYDIN (2010).

2.3.2 Aprendizagem Supervisionada Aplicada a Mineracao de Dados

A aprendizagem supervisionada, quando aplicada a tarefas de Mineracdo de Dados,
corresponde a aprender a como classificar os elementos de um conjunto, dado outro
conjunto de elementos corretamente classificados. Aqui, o conceito de classificacdo estd
sendo estendido também a regressdo, cujo problema corresponde a aproximacdo de um
valor continuo.

De acordo com VILALTA e DRISSI (2002), o processo de aprendizagem em si é
realizado da seguinte forma: Um algoritmo L € inicialmente treinado em um conjunto
pré-classificado de exemplos 7{(X;,c;)};. Cada objeto X é caracterizado por um vetor
de atributos, X = (1,29,...,2,), podendo cada x) assumir diferentes valores. X; é
rotulado com uma classe ¢; de acordo com uma fung@o central F', F'(X;) = ¢;. No caso de
classificacdo, cada ¢; assume um valor de um conjunto pré-fixado de valores de categorias
e, no caso de regressao, c; assume um valor continuo dentro de uma extensdo de valores
numéricos. Um conjunto 7" é composto de exemplos, que obedecem a uma distribui¢io de
probabilidade conjunta fixa e desconhecida ¢ no espaco de possiveis vetores de atributos
versus classes, X X ¢, que também € conhecido como espaco de entrada-saida. O objetivo
da classificacdo € produzir uma hipétese h que melhor aproxime F' no espago de entrada-
saida de acordo com ®.

O processo de aprendizagem inicia-se quando um algoritmo L recebe como entrada
um conjunto de treino 7', e realiza buscas no espago de hipdteses Hy, até encontrar uma
hipétese h, h € Hy, que aproxime a verdadeira fungdo central F'. A hipétese identi-
ficada h pode, entdo, ser utilizada através de um modelo para prever valores de classe
desconhecidos de novos exemplos.

A seguir, apresentam-se algumas das técnicas mais utilizadas por algoritmos que ado-

tam essa abordagem.
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Regras

A aprendizagem através de Regras € um método muito popular para a construgdo de
modelos preditivos. Esse método tem como vantagem poder ser facilmente utilizado por
humanos na construgao e interpretacdo de pequenos modelos. Na Tabela 2.2 é apresen-
tado um conjunto de exemplos, onde cada uma das 10 instincias € descrita através de
3 atributos (Sexo, Pais, Idade) e classificada através do atributo “Comprador”, que pode

assumir os valores “Sim” ou “Ndo”.

Tabela 2.2 Clientes potenciais compradores de um determinado livro.

Sexo Pafs Idade Comprador
Masculino Argentina 25 Sim
Masculino Brasil 21 Sim
Feminino  Argentina 23 Sim
Feminino  Brasil 34 Sim
Feminino  Argentina 30 Nao
Masculino Bolivia 21 Nao
Masculino Bolivia 20 Nao
Feminino  Bolivia 18 Nao
Masculino Bolivia 34 Nao

Masculino Argentina 55 Nao

Utilizando o conjunto de exemplos ficticio apresentado na Tabela 2.2, pode-se
construir um modelo para predi¢do de possiveis compradores e nao compradores do livro
oferecido, através do seguinte conjunto de regras:

SE Pais=Bolivia ENTAO Comprar=N&o

SE Pais=Brasil ENTAO Comprar=Sim

SE Pais=Argentina E Idade <25 ENTAO Comprar=Sim
SE Pais=Argentina E Idade > 25 ENTAO Comprar=N&o

O modelo apresentado no exemplo acima foi construido através de Regras de Classi-
ficagdo SE-ENTAOQ. O antecedente, que encontra-se entre o SE e 0 ENTAO, descreve uma
série de testes (ou pré-condicdes) que deverdo ser avaliados na regra. O consequente,
que se encontra ap6s o ENTAO, pode apresentar como saida uma classe, um conjunto de

classes, uma distribuicao de probabilidade sobre um valor numérico, ou ainda uma fungao
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que pode utilizar as caracteristicas (ou atributos) apresentados no antecedente. Normal-
mente, os testes sdo realizados na pré-condicdo de uma regra através de uma conjun-
¢ao simples, utilizando conectivos 16gicos AND (E), e todo o conjunto de regras € visto
como uma disjun¢do em que cada regra individual é separada por um conectivo légico
OR (OU). As pré-condicdes podem também utilizar outras expressdes 16gicas, além de
conjungdes WITTEN e FRANK (2005).

Regras também podem ser utilizadas para representar Associacdes (independentes de
Classe) identificadas em um dominio. Ao invés de apresentar no consequente apenas o
atributo Classe, Regras de Associacido buscam relacdes entre outros atributos que possam
ser observadas na base de treino (HAN e KAMBER, 2006). Por exemplo:

SE Sexo=Masculino E Pais=Bolivia ENTAO Idade<25 E Comprar=N&io

Normalmente, buscam-se regras de associagdo que cubram corretamente o maior nu-
mero possivel de casos em uma base de treino e que sejam acuradas o suficiente — ou seja,
regras que possuam um alto percentual de acerto em suas predi¢des. No exemplo ante-
rior, a Cobertura seria a quantidade de clientes do sexo masculino, bolivianos, com menos
de 25 anos de idade que nio foram compradores do livro (ha 2 casos na Tabela 2.2). A
Acurécia é a propor¢ao de casos de clientes realmente compradores do livro com idade
menor que 25 anos (2 casos), dentre todos os casos em que o cliente é do sexo masculino
e boliviano (3 casos, resultando, entdo, em uma acurdcia= 2/3 = 0,67).

Apesar de ser um método a principio “sedutor” de aprendizagem, devido a sua faci-
lidade de interpretacdo, modelos construidos através de Regras podem conter classifica-
¢Oes equivocadas dificeis de serem identificadas. Uma nova regra pode ser facilmente
adicionada a um modelo. Contudo essa facilidade pode ocasionar sérios conflitos 16gi-
cos se ndo forem consideradas as regras ja existentes e 0 modo como essas regras siao
executadas. Modelos construidos através de regras podem ser interpretados como: (1) um
Conjunto de Regras Independentes, em que cada regra € autossuficiente e pode ser tomada
ao acaso; (2) uma Lista Ordenada de Decisdo, em que as regras devem ser verificadas em
uma ordem pré-estabelecida. Regras de um Conjunto de Regras Independentes devem

ser capazes de lidar com qualquer subconjunto de exemplos do dominio. Regras de uma
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lista ordenada de decisdo sdo preparadas para lidar com casos especificos de exemplos e,
dessa forma, uma regra tomada individualmente, fora do contexto, devera estar incorreta.
Conjuntos de Regras Independentes, apesar de proporcionarem maior liberdade, podem
conduzir a problemas intratdveis como, por exemplo, 2 duas regras que produzem dife-
rentes conclusdes para uma mesma instancia. Assim, dependendo da complexidade do
problema de mineragdo, outros métodos como Arvores de Decisdo, Redes Bayesianas,
Redes Neurais, Aprendizagem Baseada em Instincias e Maquinas de Vetores de Suporte

poderdo ser mais adequados.

Arvores de Decisao

Uma Arvore de Decisdo é uma estrutura 16gica de fluxo, onde cada né representa
um teste no valor de um atributo e cada ramo representa um possivel resultado para o
teste (HAN e KAMBER, 2006). Os resultados da classificacdo sdo observados nas folhas
que representam valores de classe ou distribui¢cdes de classe. Essa estrutura é construida
recursivamente pelo algoritmo de Arvore de Decisdo, que considera primeiramente os
nés (atributos) mais puros na raiz da arvore. Dessa forma, os atributos cujos ramos pos-
suem o maior nimero possivel de instdncias de uma s6 classe sdao considerados primeiro.
WITTEN e FRANK (2005) mostram que uma funcio para calculo de entropia pode ser
utilizada para a escolha dos melhores atributos que serdo associados aos ramos da arvore
na construcio do modelo. Para cada ramo expandido — ou investigado — na construgao da
arvore, uma quantidade reduzida de instancias serd utilizada e apenas os atributos rele-
vantes para essas instancias sao considerados. Essa abordagem, conhecida como “dividir
para conquistar”, possibilita que Arvores de Decisdo produzam estruturas reduzidas que
necessitam apenas de uma pequena quantidade de atributos para a constru¢ao do modelo.
Uma Arvore de Decisdo pode facilmente ser convertida em Regras de Classificagio. No
entanto, o caminho inverso é bem mais complexo, ja que Arvores de Decisio nio podem
expressar facilmente a disjuncio existente entre as diferentes regras de um Conjunto de
Regras ou de uma Lista de Regras. A Figura 2.2 apresenta um modelo para os dados da
Tabela 2.2 para o problema de classificagdo dos possiveis compradores do livro, similar

ao modelo construido através de regras apresentado na secdo anterior, mas dessa vez €
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Nds:

Ramos: : - o
Atributo ou Caracteristica

Resultado de teste no no.

Boifvia“ Brasil

Sim

Folhas: )
Valor de Classe

Figura 2.2 Arvore de Decisdo para o problema de classificacio dos dados dos possiveis
compradores do livro.

apresentada uma Arvore de Decisdo.

Maquinas de Vetores de Suporte

Maigquina de Vetores de Suporte ou Support Vector Machine (SVM) € um método de
classificacdo linear, bindrio e ndo probabilistico para aprendizagem supervisionada, pro-
posto por CORTES e VAPNIK (1995), que consiste na identificacdo de uma dependéncia,
seja ela mapeamento ou fungao, para classificacdo de dados linearmente separaveis. Para
isso, um algoritmo SVM inicialmente representa cada instdncia de uma base de treino
como sendo um ponto de dado em um espago que possui n dimensdes — que podem ser
atributos ou caracteristicas. O objetivo do algoritmo € identificar um hiperplano 6timo
que separe o espaco n-dimensional em dois grupos de pontos de dado — um grupo para
cada classe —, de forma que os pontos mais préximos do hiperplano estejam também o
mais afastado possivel desse hiperplano. Os pontos de dado mais pré6ximos da drea de
separagdo definem a posi¢do do hiperplano e sdo chamados de vetores de suporte. O

hiperplano identificado pode ser utilizado como modelo preditivo para classificacdo de
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7 %

Figura 2.3 O hiperplano H; (azul) ndo separa as duas classes corretamente. O hiperplano

Hs (verde) separa, mas com uma pequena margem entre o hiperplano e as instancias mais

proximas. O hiperplano H3 (vermelho) separa as duas classes com a margem maxima.
novos exemplos. Um novo exemplo € mapeado e classificado de acordo com o lado do
hiperplano que cair. Assim, uma SVM busca por uma superficie de decisdo que esteja
afastada ao mdximo de qualquer ponto de dado de ambos os lados. A distincia entre a
superficie de decisdo — ou hiperplano — e o ponto de dado mais préximo define a margem
do classificador.

SVMs podem ser também aplicadas a problemas que necessitam utilizar mais do que 2
classes, reduzindo-se o problema multiclasse simples a varios problemas de classificagio
binaria (DUAN e KEERTHI, 2005). Além disso, dados nao linearmente separaveis tam-
bém podem ser manipulados utilizando-se esse tipo de classificador, através da teoria de
Cover da separabilidade de padrdes (HOU et al., 2005). SVMs podem ser utilizadas como

técnica de aprendizagem supervisionada em problemas de classificagdo ou regressio.

Redes Bayesianas

Uma Rede Bayesiana é um grafo direcionado aciclico, onde cada né X; possui uma

distribui¢do de probabilidade condicional P(X;|Pais(X;)) que quantifica os efeitos dos
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Figura 2.4 Exemplo de uma Rede Bayesiana aplicada ao diagnéstico de uma doenga
ficticia que pode ser avaliada através da observagdo de 2 sintomas e de um teste. Neste
exemplo, o sexo do individuo (género) influencia a probabilidade de ocorréncia dessa
doenga, que por sua vez, influencia o sintoma 1 e o sintoma 2. O teste realizado no
individuo € influenciado pela doenca e pelo fato de o individuo ser adulto ou néo.

nés pais sobre os nés filhos (RUSSELL e NORVIG, 2009). Um conjunto de varidveis
aleatdrias — que podem ser discretas ou continuas — compde os nds da rede que sao co-
nectados aos pares por um conjunto arcos. Um arco apontando do né X para o né Y
indica que X € pai de Y. Uma Rede Bayesiana é uma representacdo concisa e eficiente
da distribui¢do de probabilidade conjunta de um dominio. Na Figura 2.4 € apresentado
um exemplo de uma Rede Bayesiana, que, nesse caso, por possuir uma topologia livre,
também pode ser chamada de Rede Bayesiana de Crencga.

A distribui¢cdo de probabilidades de cada né pode ser representada através de Tabe-
las de Probabilidade Condicional (TPC) quando esse né se referir a uma variavel aleatéria
discreta. No exemplo apresentado na Figura 2.4 todos os n6s sio discretos e, dessa forma,
cada um possui uma TCP relacionada. Cada linha da TCP contém um caso condicional
para cada valor do nd, que representa uma possivel combinacio de valores dos nés pais.

Os valores de cada linha devem somar 1, pois as entradas representam um conjunto exaus-
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tivo de casos para a varidvel. Para varidveis booleanas, uma vez definida a probabilidade
do caso verdadeiro através de (p), a probabilidade do caso falso é geralmente omitida,
pois o mesmo pode ser obtido por complementagdo através de (1-p). Assim, na TPC do
né Doenga, a probabilidade 0,07 estd sendo atribuida aos casos positivos da doenga ob-
servados nos individuos do sexo masculino. Os casos negativos da doenga observados
nos individuos também do sexo masculino, apesar de omitidos, podem ser subentendidos
— por complementacdo — através de 1 — 0,07 = 0,93. A distribuicdo de probabilidade de
varidveis aleatérias continuas pode ser representada através de fungdes de densidade de
probabilidade padrdo (como distribuicdo Guassiana) ou através da discretizagdo dos seus
intervalos de valor. Um principio similar pode ser aplicado a Redes Bayesianas Hibridas
que acomodam varidveis discretas e continuas (RUSSELL e NORVIG, 2009).

A semantica numérica de uma Rede Bayesiana parte do principio de que cada né é
condicionalmente independente dos seus predecessores, dados seus pais. Esse princi-
pio diminui bastante a complexidade da representacdo da probabilidade conjunta de um
dominio, j4 que uma consulta pode ser realizada através do produto das probabilidades
condicionais da rede, ndo necessitando, assim, de uma tabela de distribuicdo de probabi-

lidade conjunta completa. Essa semantica pode também ser observada na Equacao (2.1):

n

P(xy, ... xp) = [ [ Plailpais(X;)) 2.1

i=1

A topologia da rede especifica os relacionamentos de independéncia condicional
considerados em um dominio. Essa estrutura, juntamente com as distribui¢cdes condicio-
nais, pode ser definida manualmente por um especialista ou por um algoritmo de apren-
dizagem supervisionada, desde que uma quantidade suficientemente grande de exemplos
esteja disponivel para treino. O processo de classificacdo — ou consulta ao valor de um né
discreto — de um novo exemplo de dado em uma Rede Bayesiana pode ser realizado atra-
vés de inferéncia exata, utilizando técnicas como Inferéncia por Enumeracio, ou através
de inferéncia aproximada, utilizando técnicas como Algoritmos de Monte Carlo (RUS-
SELL e NORVIG, 2009). Assim, utilizando-se o modelo apresentado na Figura 2.4 pode-

se calcular, por exemplo, a probabilidade de o individuo estar doente, sabendo-se apenas
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que os sintomas 1 e 2 foram observados, através de Inferéncia por Enumeragdo da seguinte

forma:

1. Inicialmente, utiliza-se a seguinte equacgdo para consulta:
P(Xle) = aP(X,e) = aXy P(X,ey).
Onde:
X = Varidvel de consulta que no dominio estd sendo representada pela varidvel
aleat6ria Doenca;
e = Varidveis que representam a evidéncia observada. No problema estdo sendo
representadas pelas variaveis aleatérias Sintoma 1 e Sintoma 2;
Y = Varidveis ocultas, ndo especificadas, mas existentes no dominio. Estdo sendo

representadas no problema pelas varidveis aleatérias Sexo, Adulto e Teste.

2. Em seguida, substituem-se as varidveis na equacao:

P(D|s2,s1) = aP(D,s2,s1) = aX3,%:P(D,s2,s1, s,a,t)

y <y My Y

3. Aplica-se, logo apds, a semantica numérica das Redes Bayesianas (de acordo com
a Equacido (2.1)):
P(d|s2,s1) = aX X5, P(d|s)P(s2|d)P(s1|d)P(s)P(a)P(t|d,a)

4. Simplifica-se o problema

= aP(s2|d)P(s1|d)(XsP(s)P(d|s))(XaP(a)XiP(t|d,a))

5. Para Doenca=Verdadeiro, temos:
=a0.4%0.7% (0.5%0.07 + 0.5 % 0.05) % [(0.7 % (0.8 + 0.2)) + (0.3 % (0.9 + 0.1)]
= «a0.0168

6. Para Doenca=Falso, temos:
=a0.8%0.5%(0.5%0.934+0.5%0.95) % [(0.7% (0.1 +0.9)) + (0.3 % (0.3 4 0.7))]
= «0.376

7. Normalizando, temos:

= (0.0168,0.376) = (0.04,0.96)
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Atributo 1 Atributo 2 EEnm Atributo »

Figura 2.5 Topologia de uma Rede Bayesiana estruturada como Classificador Naive
Bayes. Todos os nés atributo da rede sdo independentes entre si, dado um no classe.

Assim, de acordo com essa consulta, existe 4% de probabilidade de um individuo

estar doente, dado que o Sintoma 1 e o Sintoma 2 foram observados.

Classificador Naive Bayes

Um tipo especifico de Rede Bayesiana amplamente investigado em problemas de clas-
sificagdo que necessitam de acuricia e velocidade na identificagdo de modelos é conhe-
cido como Naive. Por ser aplicado especificamente a problemas de classificacdo, esse
tipo de Rede Bayesiana é geralmente conhecido como Classificador Bayesiano ou Clas-
sificador Naive Bayes. Esse classificador simples é considerado ingénuo — ou naive — por
assumir que o efeito do valor de um atributo em uma dada classe é independente do efeito
dos valores dos demais atributos — ao contrario de uma Rede Bayesiana de Crenga, que
permite representacdes de independéncia entre subconjuntos de atributos. Gragas a esse
pressuposto ingénuo, as tarefas de computagio sdo bruscamente simplificadas nesse tipo
de Rede Bayesiana. A Figura 2.5 mostra a topologia de uma Rede Bayesiana estruturada
como Classificador Naive Bayes.

O teorema de Bayes, apresentado na Equacdo (2.2), pode ser aplicado diretamente
na constru¢do de um Classificador Naive Bayes. Esse teorema propde um método de se
calcular a probabilidade a posteriori de uma hipétese H dada uma observacdo X — ou
seja, P(H|X) — através de P(H), P(X|H) e P(X), ja que essas probabilidades podem

ser estimadas a partir da base de treino.
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P(X|H)P(H)

PHIX) = ==

(2.2)

Utilizando-se os dados da Tabela 2.2 pode-se construir, por exemplo, um modelo pre-
ditivo para classificagdo de um novo exemplo — ou instincia —
X = (Comprador = Sim; Sexo = Masculino; Pais = Argentina; Idade = 23),
através do Classificador Naive Bayes. O objetivo do modelo € identificar qual valor de
classe possui maior probabilidade de ocorréncia para esse novo exemplo. Isso pode ser

realizado através dos seguintes passos:

1. Inicialmente, calcula-se a probabilidade a priori P(C;) para cada valor de classe,
onde C; = Sim e Cy = Nao. Isso pode ser facilmente realizado através da base de
treino:

P(Comprador = Sim) =4/10 = 0,4
P(Comprador = Nao) = 6/10 = 0,6

2. Em seguida, calcula-se a probabilidade condicional P(X|C;) de cada um dos atri-

butos de valor discreto da base de treino, onde C; = Sim e Cy = Nao. Isso
também pode ser realizado através da base de treino:
P(Sexo = Masculino|Comprar = Sim) = 2/4 = 0,5
P(Sexo = Masculino|Comprar = Nao)) = 4/6 = 0,67
P(Pais = Argentina|Comprar = Sim) =2/4=0,5

(

P(Pais = Argentina|Comprar = Nao)) = 2/6 = 0,33

3. Calcula-se, entdo, a probabilidade condicional dos atributos de valor continuo. Na
base de treino, idade € o tinico atributo desse tipo. Geralmente, um algoritmo Naive
Bayes assume que um atributo de valor continuo tem uma distribuicdo Gaussiana
— ou Normal — com média y e desvio padrdao o. A probabilidade condicional do
atributo serd, entdo, calculada a partir da densidade da curva normal. Isso pode ser

facilmente realizado através da seguinte equacao:

e 202 (2.3)



A probabilidade condicional poder4, entdo, ser calculada através de:

P(:Eklcz) = g(xk‘)/‘l’CﬂO—Ci) (24)

Observando a base de treino, para Comprador = Sim tem-se para o atributo [ dade
w = 25,75 e 0 = 5,74. Substituindo na funcio, obtém-se:

P(Idade = 23|Comprador = Sim) = g(23;25,75;5,74) = 0,15

Para Comprador = Nao tem-se para o atributo Idade = 29,67 e 0 = 14,54.

Substituindo na fung¢do, obtém-se:

P(Idade = 23|Comprador = Nao) = g(23;29,67;14,54) = 0,09

. Utilizando-se as probabilidades calculadas anteriormente, obtém-se para
Comprador = Sim:
P(X|Comprador = Sim) = P(Comprador = Sim) x
P(Sexo = Masculino|Comprar = Sim) x
P(Pais = Argentina|Comprar = Sim) x
P(Idade = 23|Comprador = Sim)
— 04x05x%05x0,15=0,015
e para Comprador = Nao:
P(X|Comprador = Nao) = P(Comprador = Nao) x
P(Sexo = Masculino|Comprar = Nao) x
P(Pais = Argentina|Comprar = Nao) x
P(Idade = 23|Comprador = Nao)
— 0,6 x0,67x0,33x0,09=0,012
Normalizando-se os resultados obtidos (0,15;0,12), tem-se (0,56;0,44) para
Comprador = Sim e Comprador = Nao, respectivamente. Assim, o algoritmo

Naive Bayes classificaria o novo exemplo X como Comprador = Sim, pois este

€ o valor de classe que atingiu a probabilidade maxima no modelo (0,56).
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Figura 2.6 Uma Rede Neural simples.

Redes Neurais

Segundo HAN e KAMBER (2006), em uma descri¢cao rudimentar, uma rede Rede
Neural € um conjunto de unidades com entradas e saidas conectadas, similares a neurd-
nios, em que cada uma dessas conexdes possui um peso associado. O processo de apren-
dizagem consiste, entdo, em, dada uma base de treino, ajustar os pesos das conexdes de
forma que as instincias dessa base de treino sejam corretamente classificadas. Assim
como em outros métodos de aprendizagem, um modelo construido através da calibragem
dos pesos das conexdes pode ser utilizado no processo de classificacdo ou, no caso de
fungdes, aproximacdo de novos exemplos. A Figura 2.6 mostra um exemplo simples de
uma Rede Neural.

Redes Neurais surgiram da tentativa de se encontrar, em sistemas biolégicos, represen-
tacdes matemadticas tteis para o processamento de informagdo (BISHOP, 2006). A ideia
central parte do principio de que um cérebro bioldgico e um computador possuem mo-
delos de processamento bem diferentes. Enquanto um computador normalmente possui
apenas um processador rdpido — com tempo de comutagdo girando em torno de 10719 se-
gundos) —, um cérebro humano pode possuir aproximadamente (10'!) unidades de proces-
samento simples e relativamente lentas — com tempo de comutagio em torno de 1072 se-
gundos —, que estdo ligadas a uma média de (10*) outros neurdnios (MITCHELL, 1997).

Redes Neurais artificiais sdo baseadas na crenga de que o que torna o cérebro humano
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diferente e capaz de solucionar problemas que os computadores ainda ndo conseguem
resolver € a vasta conectividade entre os neurdnios, além do fato de eles operarem em
paralelo (ALPAYDIN, 2010).

A pesquisa em Redes Neurais artificiais busca simular o comportamento de um cére-
bro bioldgico na resolucao de problemas dificeis. Vdarias propostas t€ém sido apresentadas
nessa drea, mas, segundo RUSSELL e NORVIG (2009), existem duas categorias prin-
cipais de estruturas de Redes Neurais artificiais: Redes Neurais sem alimentacdo — ou
feed-forward — e Redes Neurais com alimentagdo — ou recorrentes —. Uma Rede Neural
feed-forward é a representacdo de uma funcio para seus valores de entrada, sem nen-
hum estado interno além dos pesos das conexdes. Uma Rede Neural Recorrente retorna
suas saidas de volta para suas entradas, formando um sistema dindmico que pode atingir
um estado estdvel, exibir oscilacdes ou mesmo um comportamento cadtico inesperado.
Esse tipo de estrutura proporciona a simulacdo de memorias de curto prazo, sendo, dessa
forma, mais adequada para modelagem de um cérebro biolégico, embora bem mais difi-
cil de ser compreendida. Segundo BISHOP (2006), Redes Neurais feed-forward tém
demonstrado maior aplicacio pratica, em particular, um tipo especifico conhecido como
Perceptron Multicamadas.

Redes Neurais tém sido algumas vezes criticadas pela sua dificil interpretabilidade,
ao contrdrio das Regras de Classificacdo. Além disso, o longo tempo de treino necessério
para constru¢cdo de um modelo inviabiliza sua aplicagdo em certos dominios. Contudo,

essa técnica de aprendizagem tem como vantagens:

Ser altamente tolerante a ruidos nos dados;

Ser capaz de classificar padrdes para os quais nao foi treinada;

* Produzir bons resultados, mesmo quando ndo se sabe sobre a existéncia de relacio-

namentos entre atributos e classes;

Ser adequada para a producao de modelos que manipulam valores continuos de

entrada e saida;
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* Apesar de o processo de aprendizagem ser muito demorado, uma vez que o modelo
esteja pronto, sua aplicacio em tarefas de classificacdo ou regressao de novos casos
€ muito agil, produzindo respostas satisfatorias, mesmo para sistemas de tempo

real (MITCHELL, 1997).

Aprendizagem Baseada em Instincias

A Aprendizagem Baseada em Instincias € um método utilizado para classificacio ou
regressdo de novos exemplos de um dominio através da observag¢do de exemplos com
caracteristicas similares ja avaliados existentes em uma base de treino. O algoritmo uti-
liza a prépria base de treino como modelo, tentando identificar um exemplo préximo do
novo exemplo que se deseja classificar. A classe — ou valor — do exemplo mais préximo
é, entdo, atribuida a este novo exemplo. Assim, sempre que um novo exemplo estiver
sendo classificado — ou aproximado por regressao —, as instancias ja avaliadas da base de
treino, cujas caracteristicas mais se assemelham a este novo exemplo, sdo utilizadas como
palpite. Esse método € também conhecido como “preguicoso”, pois nenhuma tarefa de
aprendizagem € executada até que um novo exemplo deva ser classificado.

A semelhanca entre um novo exemplo — ou instincia — e um exemplo ja avaliado de
uma base de treino pode ser medida através da proximidade de suas caracteristicas — ou
atributos. Quando os exemplos possuem apenas um atributo, essa medida pode ser facil-
mente calculada através da diferenca entre os valores dos atributos. Quando os exemplos
possuem varios atributos, esse calculo pode ser realizado através de Distancia Euclidiana,
desde que os atributos considerados estejam normalizados e sejam de igual importancia
para o dominio. Quando o atributo comparado for nominal, a distancia entre valores idén-
ticos pode ser considerada como 0 e a distancia entre valores diferentes como 1 (WITTEN
e FRANK, 2005). Na Aprendizagem Baseada em Instancias, a classificagdo de um novo
exemplo através da identificacdo de um tinico exemplo da base de treino com menor Dis-
tancia Euclidiana € chamado de método do Vizinho-mais-proximo (nearest-neighbor).
As vezes, é desejdvel se avaliar um novo exemplo ndo através de apenas um vizinho
préximo, mas através de uma vizinhanga inteira. Contudo, a defini¢cao da distancia dessa

vizinhanca pode ser muito abstrata, ja que uma vizinhanca curta pode ndo conter nenhum
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Figura 2.7 Classificacdo Baseada em Instincias em um espaco bidimensional, conside-
rando 2 atributos.

exemplo — ou vizinho préximo —, e uma vizinhanga extremamente grande pode conter
todos os exemplos da base de treino. Uma solu¢do normalmente utilizada para contornar
esse problema € a definicdo de uma vizinhanga que seja grande o suficiente para compor-
tar apenas k vizinhos. A classe majoritaria — ou a média ponderada, para o caso de re-
gressdo —dos k vizinhos mais préximos € entfo atribuida ao novo exemplo. Esse método é
conhecido como método dos k-Vizinho-mais-préximos (k-nearest-neighbor)(RUSSELL
e NORVIG, 2009).

A escolha da quantidade de vizinhos que serdo considerados no processo de apren-
dizagem pode mudar drasticamente os resultados da classificacdo. Na Figura 2.7 é
apresentado , em um espaco bidimensional, um novo exemplo sendo classificado de
acordo com seu(s) vizinho(s) mais préximo(s). Considerando-se o algoritmo 1-Vizinho-
mais-préximo, o novo exemplo estaria sendo classificado como pertencente a Classe B.
Contudo, se o algoritmo k-Vizinhos-mais-préximos for considerado, este mesmo novo
exemplo seria classificado como pertencente a Classe A.

A Aprendizagem Baseada em Instancias apresenta como desvantagem o fato de ndo
apresentar uma estrutura explicita de aprendizagem, como um modelo de classificagdo

ou uma fungdo de regressdo, devendo o algoritmo recorrer a base de treino a cada nova
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avaliacdo de um novo exemplo. Além disso, bases de treino excessivamente grandes po-
dem tornar o processo de aprendizagem lento e dessa forma, algumas estratégias devem
ser adotadas para decidir quais exemplos deverdo ser guardados para avaliagdes futuras.
Contudo, a Aprendizagem Baseada em Instancias tem como grande vantagem o fato de
que, a cada nova instancia incorporada a base de treino, um novo conhecimento é adqui-
rido, fazendo com que o classificador se torne cada vez mais robusto, sem a necessidade

de criacdo de novos modelos para o dominio.

2.3.3 Métodos de Validacao

A validacdo tem por objetivo verificar a capacidade de generalizacdo de um modelo
produzido por um algoritmo de aprendizagem. Existem vdrias alternativas para a execu-
¢ao dessa tarefa, que podem ser consideradas de acordo com a quantidade de dados e com
0s recursos computacionais disponiveis.

Normalmente, verificar o desempenho de um modelo através dos mesmos dados que
foram utilizados no treinamento do algoritmo que o originou nao € uma boa estratégia de
validagdo. Isso porque, certamente, esse modelo apresentara desempenho preditivo oti-
mista nos dados de treino, independente da sua capacidade preditiva em outros dados da
mesma populacio. O desempenho de um modelo é melhor avaliado através de uma amos-
tra de teste, composta por instincias cujas classes sdo conhecidas e nao foram utilizadas
para o treinamento do algoritmo. O desempenho obtido pelo modelo no préprio conjunto
de dados que o originou € conhecido como erro de resubstitui¢do. Apesar de esse valor
possuir algumas aplicacdes praticas, nao é adequado para a verificagao da capacidade de
generalizacdo de um modelo.

Quando uma vasta quantidade de dados estd disponivel no dominio, um modelo pode
ser construido a partir de uma amostra suficientemente grande e testado através de outra
amostra suficientemente grande. Contudo, em alguns problemas de aprendizagem em
que os dados sdo escassos — como, por exemplo, dominios em que os dados de treino
sdo baseados na pericia de um especialista humano —, os modelos devem ser construidos
e testados através da mesma amostra. Nesse caso, devem ser considerados métodos de

validagdo, capazes de lidar com uma quantidade reduzida de dados, sem que se deixe de
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produzir boas generalizagdes para o dominio. Algumas dessas estratégias estdo sendo

apresentadas a seguir.

e Holdout: Esse método considera reservar uma parte dos dados para treino e outra
parte dos dados para teste. Normalmente, 1/3 da amostra é reservado para teste, e

o restante para o treinamento do algoritmo (ver Figura 2.8(a)).

* Validacao Cruzada: Esse método utiliza um processo iterativo onde a amostra é
dividida em um niimero pré-estabelecido de folds — ou partes —, considerando a
cada iteracdo uma parte para teste e as demais partes para treino do algoritmo. Ao
final do processo, todas as partes devem ter sido utilizadas uma vez como teste (ver

Figura 2.8(b)).

* Leave-one-out: Esse método estabelece uma validacdo cruzada, em que o nimero
de folds € igual ao nimero de instdncias da amostra. A cada itera¢do, uma instan-
cia é utilizada para teste e todas as demais instdncias sao utilizadas para treino do
algoritmo. Ao final do processo, todas as instincias devem ter sido utilizadas uma

vez como teste (ver Figura 2.8(c)).

* Bootstrap Aggregating (BAGGING): Esse método faz uso de um nimero pré-
estabelecido de amostras bootstrap?, ao invés da amostra original, para a validagio
de um modelo. Normalmente, este método ¢ aplicado juntamente com outros mé-
todos de validagc@o como holdout e validagdo cruzada. Se o modelo final considerar
também amostras bootstrap em sua composi¢do, o0 BAGGING atuard como uma
estratégia de Meta-Aprendizagem (ver Figura 2.8(e)). Outras informagdes sobre

BAGGING podem ser vistas em BREIMAN (1996).

Os métodos de validag@o apresentados acima também podem considerar as seguintes

estratégias para garantir a legitimidade dos modelos:

» Estratificacdo: Essa estratégia impde que as partes utilizadas para treino e para

2 Amostras bootstrap sdo amostras com reposicio obtidas de uma amostra original (EFRON e TIBSHI-
RANI, 1993; CHERNICK, 2008).
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Teste
HEOAAAOONAOOANAO[OAOERAOAN

Treino

(a) Método de validagdo holdout. Os dados sdo divididos em 2 partes distintas, desti-
nadas ao treino dos algoritmos e ao teste dos modelos.

illﬂkﬂhﬂbl&ﬁﬂhlhﬂLAdhﬂbAl

(b) Validacdo Cruzada. Os dados sdo divididos em folds e, durante um processo itera-
tivo, cada fold é utilizado para testar o modelo produzido pelos demais folds.

MECAAACONAC

Treino

(c) Método de validacdo leave-one-out. Em um processo iterativo, cada instancia é
utilizada para testar um modelo produzido por todas as demais instancias.

Teste
HEEEAAAAAACOOOOCNEAAAOOOD)

Treino

(d) Estratégia de estratificagdo. Os dados de treino e teste mantém a mesma distribui¢do
da amostra original.

i | Teste
i Treino
delos
e Modeio — \Votagao
Bootstrap ou
l- ACCORACONACONANAA Média

2- BACHAANONAOAANAC

X > 2= = — é

20-CACHANCOAACONACAN

(e) Bootstrap Aggregating (BAGGING). O processo de aprendizagem dé-se através de
amostras bootstrap da amostra original. A predi¢do € realizada por votag@o ou, no caso
de regressio, através da média dos submodelos.

Figura 2.8 Estratégias de validacdo. Nos exemplos, cada instincia é representada por
uma figura geométrica (quadrado, circulo, tridngulo). Diferentes figuras geométricas
representam diferentes classes.
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teste possuam instincias representativas para cada classe na mesma proporc¢ao ob-

servada na amostra original — sempre que possivel (ver Figura 2.8(d)).

* Repeticao: Essa estratégia impde que o processo de aprendizagem basico seja repe-
tido um nimero pré-estabelecido de vezes, utilizando diferentes arranjos aleatérios
para a amostra. O desempenho final é calculado a partir da média dos desempenhos

obtidos em cada arranjo aleatério.

Um procedimento amplamente utilizado em Mineracdo de Dados para a correta va-
lidagdo de modelos € a validacdo cruzada com 10 folds estratificados, repetida em 10
arranjos aleatérios. Outras informagdes sobre métodos de validacdo podem ser vistas

em WITTEN e FRANK (2005).

2.3.4 Opverfitting

Um problema que nem sempre € solucionado por métodos de validacdo é a possi-
bilidade de a amostra de treino considerada possuir caracteristicas proprias que nio sio
normalmente observadas na populacdo. Nesse caso, os modelos poderdo estar refletindo
comportamentos especificos da amostra, e sua aplicacdo na populacido certamente nao
produzird bons desempenhos. Esse fendmeno € conhecido como efeito overfitting, e uma
das formas de evita-lo € assegurar que as amostras utilizadas sejam realmente representati-
vas da populagdo. Amostras muito pequenas em relacio a dimensionalidade — ou ndmero
de atributos — do dominio ou obtidas em contextos muito especificos devem ser evitadas
(ver Figura 2.9(a)). Contudo, mesmo considerando uma amostra representativa, ha casos
em que modelos extremamente especificos também podem sofrer o efeito overfitting (ver
Figura 2.9(b)). Nesses casos, os modelos costumam seguir todas as flutuagdes da amostra
de treino, ao invés de produzirem generalizagdes (ver Figura 2.9).

O overfitting pode ser detectado testando-se o modelo em outras amostras da mesma
populacio, e pode ser contornado aumentando-se o tamanho da amostra ou simplificando-
se os modelos — através da diminui¢io do nimero de atributos, poda de Arvores de De-
cisdo, utilizacdo de um nimero menor de unidades na camada oculta de um perceptron,

etc. Outras informagdes sobre o efeito overfitting podem ser vistas em TUFFERY (2011).
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(a) Amostras que consideram diversos contextos do dominio evitam o overfitting, ao
contrdrio de amostras que contemplam apenas um contexto.

(b) Modelos relativamente simples e genéricos evitam o overfitting, ao contrario de
modelos extremamente precisos nos dados amostrais. Fonte: TUFFERY (2011).

Figura 2.9 Tipos de overfitting.

2.3.5 Métricas de Desempenho

O desempenho preditivo obtido por um mecanismo de aprendizagem € expresso atra-
vés de métricas. Dependendo da natureza da métrica e da estratégia de aprendizagem
aplicada, diferentes informacdes podem ser demonstradas, sendo a interpretacdo destas

informacdes essencial para a identificacdo de modelos eficientes. Algumas métricas apre-
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sentam a quantidade de acertos, e outras preocupam-se em demonstrar a quantidade de
erros. Contudo essas duas filosofias nem sempre sdo tdo complementares quanto pare-
cem. Nesta secdo, estdo sendo discutidas métricas que avaliam tanto a taxa de acertos
quanto a taxa de erros para estratégias de classificacdo e regressdo. Estd sendo dado um

enfoque especial as métricas utilizadas em Medicina.

Classificacao

A métrica mais simples para a representacdo do desempenho em problemas de clas-
sificacdo € a acuracia. Esta métrica informa a porcentagem de instincias na base de teste
que foram corretamente classificadas pelo modelo, independente da classe considerada,

ou seja:

Instancias Corretamente Classi ficadas

Acuracia = (2.5)

Todas as Instancias

Um recurso normalmente utilizado para complementar a acurdcia —avaliando o quanto
um modelo é capaz de reconhecer instincias de classes especificas — é a matriz confusao.
Uma matriz confusio € um tipo especifico de tabela de contingéncia que “cruza” os va-
lores de classe previstos por um modelo com as classes reais observadas na base de teste.
A diagonal principal da matriz representa o nimero de instincias corretamente previsto
para cada classe, e a soma de seus valores deve, idealmente, aproximar-se do nimero
total de instancias testadas (ver Figura 2.10). Contudo, deve-se observar que uma matriz
confusdo apresenta os resultados obtidos através de apenas uma tarefa basica de aprendi-
zagem. Se os modelos estiverem sendo validados através de repeti¢des aleatérias, outra
estratégia deverd ser utilizada para a fusdo das diversas matrizes ou para a produgdo de
uma métrica tnica.

Uma abordagem normalmente aplicada em problemas de classifica¢do é a dicotomia.
Nessa abordagem, cada valor de classe € calculado — e ponderado — separadamente em re-
lagdo a todas as demais classes, de forma que o problema de classificacdo, como um todo,
se torne um teste dicotdmico. Em suma, trata-se de considerar apenas 2 classes em um

problema de classificagdo. Quando essa abordagem passa a ser considerada, outras mé-
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Figura 2.10 Exemplo de uma matriz confusao.

tricas — e conceitos — mais eficientes podem ser utilizados. A abordagem dicotdomica faz
uso de uma tabela de contingéncia — ou matrix confusdao — que considera apenas 2 classes
(ver Figura 2.11(a)). A partir dessa tabela, podem ser obtidos 4 valores essenciais para a
avaliacao dos modelos, equivalentes as seguintes classes: Verdadeiro Positivo (VP), Ver-
dadeiro Negativo (VN), Falso Negativo (FN), Falso Positivo (FP). Considerando-se um
modelo aplicado a uma amostra em que todas as instancias estejam devidamente classifi-
cadas, esta tabela de contingéncia equivale ao diagrama apresentado na Figura 2.11(b).

A partir dos 4 valores produzidos na avaliacdo de um teste dicotdmico, diversas mé-
tricas basicas podem ser estabelecidas. A Tabela 2.3 apresenta algumas das métricas mais
utilizadas para essa abordagem.

Apesar de as métricas apresentadas anteriormente serem igualmente aplicaveis na ava-
liacdo de testes dicotdmicos, algumas delas fazem uso da prevaléncia® para determinar a
importancia da probabilidade de cada classe. Essa € uma suposicdo arbitraria e, na maioria
dos casos, invalida. Mesmo considerando amostras estratificadas da populagio, métricas
que fazem uso da prevaléncia para avaliar a capacidade preditiva de um modelo podem
gerar interpretacdes extremamente equivocadas. Por exemplo, dada uma base de teste,
composta por 100 individuos previamente classificados segundo uma doenca, em que 1
individuo é doente — ou caso positivo — e 99 individuos sdo sadios — ou controles—, um
modelo que sempre produza “negativo” como resultado, quer o individuo seja controle ou
ndo, obterd 99% de acurdcia nesta amostra, mesmo ndo sendo capaz de identificar nenhum
caso positivo da doenca.

Além disso, ha casos em que, dependendo do tipo de estudo realizado, o uso da pre-

3 A prevaléncia é a proporgdo de casos existentes para uma determinada classe numa determinada popu-
lagdo e num determinado momento temporal (PORTA, 2008).
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(a) Tabela de contingéncia para um teste dicotdmico.
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Aposta do modelo
para casos positivos

(b) Representagado da avaliagdo de um teste dicotdmico. O
circulo interno representa um modelo aplicado a amostra.
Todas as instancias internas ao circulo foram consideradas
como casos positivos, e todas as instancias externas, como
casos negativos. Pode-se perceber que o modelo acertou
algumas instancias e errou outras.

Figura 2.11 Representacdes de um teste dicotomico.

em estudo (OTA, 1980).
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valéncia € proibitivo. Por exemplo, um estudo de caso controle em epidemiologia nor-
malmente faz uso de amostras adquiridas de forma nao aleatéria e dessa forma, uma
provavel prevaléncia artificial inserida na amostra influenciard nos resultados produzidos
por métricas que utilizarem tal prevaléncia. De uma forma geral, ja hd muito tempo que a
prevaléncia € vista como um aspecto perigoso de ser considerado, pois ela dd poderes ao

investigador de predeterminar métricas através da manipulacio dos elementos da amostra

Para contornar os problemas normalmente relacionados a prevaléncia na avaliacdo de

um modelo dicotdmico, apenas métricas que utilizam valores para uma classe devem ser




Tabela 2.3 Métricas de desempenho para predi¢des categoricas (classificag@o), conside-
rando testes dicotomicos.

Meétrica Foérmula Sensivel a
Prevaléncia
Acuricia (ou microacuracia) VP+VN Sim
uracia (ou microacuraci i
VP+VN+FP+ FN
Precisao (Valor Preditivo Positivo) VP Si
recisdo (Valor Preditivo Positivo —_— im
A
VN
Valor Preditivo Negati e — Si
alor Preditivo Negativo VN LN im
VP
Sensibilidad a B ae—— Na
ensibilidade (ou revocagdo) VP L FN ao
VN
E ificidad e — Na
specificidade VN EP ao
2 X Precisao X Revocagao )
F-measure — — Sim
Precisao + Revocagao
. Sensibilidade + Especi ficidade .
Macroacurécia Nao

2

consideradas, e nesse sentido, a sensibilidade e a especificidade sdo as mais utilizadas.
Como foi dito anteriormente, um teste dicotomico avalia uma classe — considerada como
caso positivo — em relagdo a todas as demais — conjunto de classes considerado como
caso negativo. A sensibilidade é a proporcdo de casos positivos classificados correta-
mente, dentre todos os casos realmente positivos. A especificidade é a proporcao de casos
negativos classificados corretamente, dentre todos os casos realmente negativos. Um mo-
delo que apresente ao mesmo tempo maior sensibilidade e maior especificidade do que
outro, pode ser considerado mais eficiente, se nenhum aspecto relacionado a custos for
considerado. Contudo, essa abordagem nem sempre € possivel, ja que testes com altas
sensibilidades normalmente apresentam especificidades relativamente reduzidas, e vice-
versa. De uma forma geral, € impossivel deixar de avaliar as implicac¢des de 2 tipos de
erros produzidos, quando essas métricas estdo sendo consideradas: (1) Se as consequén-
cias de um falso positivo sdo maiores — por exemplo, determinar uma terapia perigosa

para um individuo que, na realidade, ndo estd doente —, especificidades altas sdo deseja-
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veis; (2) Se as implica¢des de um falso negativo sdo temiveis — por exemplo, deixar de
identificar um individuo doente que apds algum tempo, atinge um estagio irremediavel —,
altas sensibilidades sdo preferiveis (OTA, 1980).

Pode-se perceber que, apesar de a sensibilidade e de a especificidade nao serem afeta-
das pela prevaléncia, sua interpretacao conjunta nao € intuitiva e, dessa forma, um método
seguro para a producido de uma métrica sumarizada é desejavel. Dois conceitos que fa-
zem uso destas métricas para a producao de interpretacdes objetivas, sdo: discriminacio
e calibragem. A discriminagio refere-se a capacidade dos modelos em distinguir corre-
tamente entre 2 possiveis valores de classe. Um modelo com alto poder discriminativo
é capaz de produzir um ranking que apresente maiores probabilidades para casos posi-
tivos do que para casos negativos. Umas das métricas de discriminagdo mais utilizadas
é a Area Abaixo da Curva ROC (AUC)(ver Figura 2.12). A Calibragem de um mo-
delo mostra o quio aproximado as probabilidades previstas coincidem numericamente
com os resultados reais, independente de um ranking. Uma estatistica amplamente uti-
lizada para avaliag@o da calibragem de um modelo € o teste Goodness-of-fit de Hosmer-
Lemeshow (HOSMER e LEMESHOW, 2000). Contudo, métricas que avaliam a quan-
tidade de erros probabilisticos produzidos por um modelo (discutidas na proxima sec¢ao)
também podem ser utilizadas para esse prop6sito, além da macroacuricia. Deve-se obser-
var, que uma boa discriminacdo € sempre preferivel a uma boa calibragem: Um modelo
com boa capacidade discriminativa pode sempre ser recalibrado, mas o ranking ordenado
das probabilidades nao pode ser modificado para o aprimoramento da discriminagao (BA-
LAKRISHNAN e RAO, 2004).

Apesar de toda a discussdo anterior, a prevaléncia populacional pode ser utilizada para
determinar o valor preditivo de um modelo — ou seja, o quanto o resultado de um modelo é
capaz de modificar as crencas atuais, dada a quantidade de casos existentes na populagio.
Por exemplo, em Medicina, a prevaléncia populacional, quando conhecida, € 1til para a
determinacdo da probabilidade do pds-teste — ou seja, medir o grau de incerteza de um
diagndstico apds execugdo de um teste diagndstico, através de uma abordagem bayesiana.

Nessa abordagem, a verossimilhancga — positiva ou negativa — do primeiro teste € multi-
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valo para a direita. A drea abaixo da curva formada
€ a métrica AUC.

Figura 2.12 Exemplo de uma AUC, adaptado de FAWCETT (2006).

plicada pela prevaléncia populacional, produzindo um pds-teste. J4 a verossimilhanga do
segundo teste € multiplicada pelo pds-teste do primeiro teste, e assim sucessivamente, até
que o ultimo teste seja considerado. O pds-teste final deve ser, entdo, avaliado através de
uma interpretacio padrao para essa sequéncia de testes. Normalmente, um diagndstico é
considerado confidvel se a probabilidade de seu pds-teste excede 0,90 (KUKAR, 2001;
MARCHEVSKY e WICK, 2011).

Regressao

Quando valores numéricos devem ser preditos ao invés de classes, o desempenho dos
modelos deve ser apresentado através de métricas que demonstrem o quao aproximado
— ou afastado — seus palpites foram da realidade. Isso porque, ao contrério da classifica-
¢do que deve predizer uma das categorias de um conjunto finito de opc¢des, em regressao,
existem infinitos valores igualmente adequados a um dado problema dentro de um espago
continuo. Normalmente, essas métricas sdo baseadas no erro médio — absoluto ou rela-

tivo — obtido por um modelo, quando aplicado a uma base de teste. O objetivo aqui é
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demonstrar o afastamento global entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais
para as classes numéricas na base de teste. A Tabela 2.4 apresenta um conjunto sumari-

zado de métricas para tarefas de regressdo, sugerido por WITTEN e FRANK (2005).

Tabela 2.4 Métricas de desempenho para predi¢cdes numéricas (regressao). p sao valores
preditos, a sdo os valores reais, n representa o nimero total de instancias.

Métrica Férmula
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Essas métricas também podem ser utilizadas em problemas de classificacdo, para ava-
liacdo da calibragem, verificando assim, o quanto as predicdes sugeridas para cada classe
se aproximam da realidade. Caso seja necessdrio produzir uma métrica tnica, problemas
com a prevaléncia também podem ser contornados, considerando-se a macromédia — ou
média ndo ponderada — dos erros obtidos por todas as classes. Outras informagdes sobre a
utilizacdo de métricas de erro em problemas de classificacdo podem ser vistas em FERRI

et al. (2009)

2.3.6 Intervalos de Confianca

A utilizacdo de modelos preditivos baseia-se na ideia de que através de observagdes
feitas em uma amostra, podem-se inferir padrdes sobre todos os individuos - ou elemen-

tos — de uma populagdo. Se a amostra utilizada ndo for representativa para a populacio,
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os modelos identificados ndo serao uteis. Contudo, mesmo considerando uma amostra re-
presentativa, obtida de um estudo corretamente elaborado, um modelo identificado podera
conter apenas uma ideia da populacdo, em virtude de um provavel viés amostral. Resul-
tados obtidos de uma pequena amostra estdo sujeitos a incertezas estatisticas, fortemente
relacionadas ao tamanho da amostra.

Para contornar este problema, é importante que seja incorporada alguma medida de
imprecisdo aos resultados expressos pelas métricas. Neste sentido, apresentar os resul-
tados obtidos diretamente na escala original da métrica, juntamente com Intervalos de
Confianca (IC) — a fim de se demonstrar as imprecisdes amostrais — possui grandes van-
tagens sobre os valores P usuais, que sao dicotomizados em “significante” e “ndo signifi-
cante” (ALTMAN et al., 2002).

Um IC tem como principal objetivo indicar a imprecisdo de uma estimativa obtida
através de uma amostra. Esta estimativa pode indicar um parametro estatistico, uma mé-
trica de desempenho, ou qualquer outra caracteristica da populagdao. Dependendo da mé-
trica considerada, o IC pode ser calculado de diversas formas. Contudo, neste trabalho
esta sendo adotado apenas o método proporcional para modelos dicotomicos (WILSON,
1927; NEWCOMBE, 1998; ALTMAN et al., 2002).

O IC proporcional pode ser calculado da seguinte forma: Sendo 7, o ndmero de in-
dividuos — ou elementos — com uma determinada caracteristica, em uma populagdo de
tamanho n, pode-se determinar a propor¢ao estimada de tais individuos com tal carac-
teristica através de p = r/n. A propor¢io de individuos — ou elementos — que ndo pos-
suem a caracteristica pode também ser estimada através de ¢ = 1 — p. z corresponde a
pontuacdo padrdo mono-caudal — ou seja, a quantidade de desvios padrdo em uma dire¢io
a partir de uma média. Este valor € utilizado para definir o nivel de significancia o — ou o
grau de confianga 1 —«a — desejado, e pode ser obtido através de uma tabela de distribuicao
normal mono-caudal. Por exemplo, para 95% de confianga z;_,/» = 1,96. Através dos

valores r,n,p,q e z, pode-se calcular as quantidades

A=2r+2% B=z222+4rq; C=2(n+2?%);
e entdo, o intervalo de confianca
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de (A—-B)/C até (A+ B)/C.

Deve-se observar ainda que ICs cobrem apenas efeitos de variagdo da amostra, nao
sendo capazes de controlar vieses causados por erros na elaboracio, condugao, ou andlise

do estudo. Outras informagdes sobre ICs podem ser vistas em (ALTMAN et al., 2002).

2.3.7 Discretizacao

A discretizag@o € a tarefa de dividir o intervalo numérico de um atributo continuo
em categorias — ou seja, transformar um atributo continuo em um atributo categorico.
Essa € uma prética normalmente considerada em Aprendizagem de Mdquina, ja que um
atributo corretamente discretizado costuma apresentar desempenho preditivo superior ao
mesmo atributo no formato numérico. Além disso, algumas implementacdes para Arvore
de Decisao e Regras trabalham de forma muito mais lenta quando atributos numéricos
estdo presentes. Basicamente, a discretizagdo pode ser realizada através das seguintes

formas:

* Discretizacdo Nao Supervisionada: Em que os atributos numéricos sdo particio-
nados sem o conhecimento das classes das instincias, sendo agrupados de acordo
com algum critério de separacdo. Dois critérios normalmente considerados sdo:
(1) Divisao da extensdo numérica em um niimero pré-determinado de intervalos do
mesmo tamanho; (2) Divisdo da extensdo numérica em intervalos com a mesma fre-
quéncia de exemplos — ou seja, intervalos que possuam 0 mesmo niimero instincias

da base de treino.

* Discretizacao Supervisionada: Em que os atributos numéricos sdo particionados
considerando as classes das instdncias. Uma das técnicas mais utilizadas € a dis-
cretizacdo baseada em entropia, em que a extensdo numérica € dividida — ou bi-
particionada — recursivamente, considerando para cada possivel ponto de divisdo a

particio com maior ganho de informacao.

* Forca Bruta: Nessa estratégia, procura-se pela melhor forma de particionar um

atributo em £k intervalos. Essa estratégia € exponencial em £, e, dessa forma, in-
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vestigar todas as possiveis alternativas torna-se invidvel. Regras ou heuristicas para
a delimitacdo do espaco de busca devem ser definidas. Essa estratégia pode ser
aplicada em conjunto tanto com a discretizacdo ndo supervisionada quanto com a

supervisionada.

Outras informagdes relacionadas a estratégias de discretizagdo podem ser vistas

em (WITTEN e FRANK, 2005).

2.3.8 Vieses

Segundo MITCHELL (1980), um viés é todo fator que influencia a escolha de uma
hipdtese indutiva, em detrimento a outra, sendo tal preferéncia baseada em evidéncias
extras que ndo dependem dos dados. GORDON e DESJARDINS (1995), estendem essa
defini¢do incluindo qualquer fator — inclusive os dados — que influencie a selecdo de uma
hipétese indutiva. De uma forma geral, vieses criam restricdes no espaco de hipdteses
que devem ser consideradas no processo de aprendizagem. Vieses podem ser declarati-
vos — ou de representacdo — ou procedurais (BRAZDIL et al., 2009). Vieses declarativos
descrevem o escopo do espaco de hipéteses, podendo definir, por exemplo, caracteristicas
— ou atributos — relevantes, tipos permitidos de caracteristicas, ou mesmo uma linguagem
de representacdo, como, por exemplo, restricdo a utilizacao de regras com expressoes na
forma normal disjuntiva. Vieses procedurais definem restricdes de ordem para as hipo-
teses indutivas, como, por exemplo, preferir primeiro hipéteses simples ou especificas.
Considerando essa abordagem, pode-se dizer que um algoritmo de aprendizagem € guiado
nao apenas pelos dados da base de treino, mas também pelas delimitagdes impostas pelos
vieses no espago de hipéteses (BRISCOE e CAELLI, 1996).

De acordo com UTGOFF (1986), vieses declarativos podem ser classificados através
de vérias caracteristicas. Dentre as mais consideradas, estdo forca e correcdo. Um viés
declarativo forte implica em um espago de hipdteses pequeno (viés 1 na Figura 2.13).
Ja um viés declarativo fraco implica em um espaco de hipdteses grande, com muitas
alternativas (viés 2 na Figura 2.13). Um viés declarativo € considerado correto se ele

define um espaco de hipéteses que inclui o conceito ou conhecimento desejado — caso
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Universo Hipoteses (ou Tarefas)

Regido nao estruturada Regiio estruturada

Figura 2.13 Universo de hipdteses delimitado através de vieses. O viés 1 é relativamente

fraco em relacdo ao viés 2. A hipdtese A pertence ao escopo do viés 1. A hipétese B

pertence ao escopo do viés 2. A hipdtese C estd contida na intersecio entre o viés 1 e o

viés 2. A hipétese D esta fora do escopo dos vieses A e B.
contrario, sera um viés incorreto.

Vieses sdo aplicados a um espago maior, conhecido como universo de hipéteses. Esse
universo pode ser dividido em 2 regides: regido aleatdria e regido estruturada (ver Fi-
gura 2.13). A regido estruturada contém grupos de hipéteses que obedecem a algum
padrao. Essa regido estd contida no universo de hipdteses. Toda drea entre a regido es-
truturada e os limites do universo de hipdteses representa a drea nio estruturada, que
compreende hipéteses que ndo obedecem a padrdes. Essa defini¢do é uma adaptacdo da

proposta feita por VILALTA e DRISSI (2002), que considera um espago de tarefas de

aprendizagem ao invés de um espaco de hipdteses.

2.3.9 Meta-Aprendizagem

A Meta-Aprendizagem € uma disciplina que estuda como o processo de aprendiza-
gem pode ser aprimorado através de experiéncias (VILALTA e DRISSI, 2002). A ideia
central estd na utilizacdo de todo tipo de conhecimento produzido sobre um dominio para
aplicacdo de Vieses. Esse conhecimento - que na verdade é um metaconhecimento - pode
ser obtido através de um especialista do dominio ou através do histérico de execugio de
um processo de aprendizagem que nio necessariamente ocorreu no mesmo dominio. Os

metaconhecimentos constituem a base de formagao dos vieses, que, por sua vez, sao tra-
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duzidos em estratégias para restringir o espaco de modelos. Assim, pode-se dizer que
a Meta-Aprendizagem investiga as relagdes entre os dominios e as estratégias de apren-
dizagem, buscando compreender em que condi¢des determinadas estratégias sdo mais
apropriadas (VILALTA et al., 2005).

A Meta-Aprendizagem € baseada no seguinte principio: Um mecanismo de base
considera apenas um ndmero limitado de hipéteses relativo ao viés fixo, que € incorporado
a sua definicdo. Esse tipo de mecanismo de aprendizagem nunca podera ser desenvolvido
para lidar eficientemente com todas as alternativas do universo de hipdteses, enquanto seu
viés permanecer fixo (VILALTA e DRISSI, 2002). Um mecanismo de alto nivel que seja
capaz de sugerir mecanismos de base adequados a um determinado problema de apren-
dizagem, terd melhor desempenho do que um simples mecanismo de base, ja que, neste
caso, o processo de aprendizagem passa a considerar ndo apenas a identificacdo de uma
hipétese em uma representacdo, mas também a escolha da representagdo — que nesse caso
€ um mecanismo de base. Esse principio pode ser estendido para a sugestdo de um plano
de aprendizagem que considera ndo apenas mecanismos de base, mas também qualquer
outra estratégia envolvida no processo.

Uma das aplica¢des mais exploradas da Meta-Aprendizagem € a recomendacdo de al-
goritmos e técnicas. Nesse sentido, a Meta-Aprendizagem busca reduzir conscientemente
o espago de modelos para facilitar a busca por alternativas eficientes. O objetivo da Meta-
Aprendizagem, nesse contexto, € o de reduzir o nimero de alternativas a serem testadas
em um dado problema, com um minimo de perda na qualidade dos resultados obtidos, se
comparados a um resultado 6timo (BRAZDIL ef al., 2009). Como um modelo 6timo esta
contido na regido estruturada de vieses (ver Secdo 2.3.8), a melhor estratégia de busca por
um modelo eficiente, nesse sentido, € a aplicacdo de vieses adequados. Esta é a base para
a recomendacdo de algoritmos e técnicas através de Meta-Aprendizagem.

A Meta-Aprendizagem pode ser aplicada através de diferentes métodos, que consi-
deram ndo apenas a estratégia de recomendacao. Esses métodos, normalmente, seguem
uma estrutura padrao que pode ser generalizada através da arquitetura bésica apresen-

tada na Figura 2.14. Embora alguns métodos ndo utilizem exatamente essa arquitetura,
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ela serve de referéncia para a compreensdo dos principios e técnicas utilizados em Meta-
Aprendizagem. Basicamente, um sistema de Meta-Aprendizagem pode ser subdividido
em 2 moédulos: Aquisi¢do de Conhecimento e Recomendagdo. O moédulo Aquisicdo
de Conhecimento é responsavel por obter dados sobre os dominios auxiliares similares,
transformando esses dados em metadados e armazenando-os em um repositério de meta-
conhecimentos. J4 o médulo Recomendacao utiliza os dados previamente armazenados
no repositério de metaconhecimentos para sugerir estratégias de aprendizagem. Além
disso, todos os metadados obtidos com os experimentos realizados através das técnicas
sugeridas sdo também armazenados no repositério de metaconhecimentos durante o pro-
cesso de Meta-Aprendizagem — criando, assim, uma espécie de metabase de treino, que
se aprimora com o passar do tempo. Dominios que ndo possuem metaconhecimentos cla-
ros sdo obrigados a definir estratégias de aprendizagem aleatoriamente. Contudo, com a
aquisicao dos metadados obtidos através dos experimentos realizados — mesmo que alea-
toriamente —, aumenta-se também a pericia do sistema em decidir qual estratégia é a mais
adequada.

Segundo VILALTA et al. (2005) os métodos mais utilizados de Meta-Aprendizagem

podem ser classificados da seguinte forma:

* Mapeamento: O Mapeamento é uma estratégia de Meta-Aprendizagem que busca
construir mecanismos que mapeiam bases de dados — ou aplicacdes — em modelos
preditivos. Os critérios de avaliagdo normalmente utilizados sdo acuricia, com-
plexidade de espaco e tempo necessario para execucao. Os seguintes métodos apli-

cam essa estratégia:

— Construcao Manual de Metarregras: Constitui a definigio manual dos
Vieses que serdo considerados no sistema através de metarregras. Normal-
mente esse método utiliza os conhecimentos adquiridos de um especialista
- através de elucidacdo -, que sdo traduzidos em estratégias de aprendizagem.
Esse método tem como desvantagem poder falhar em identificar muitas me-

tarregras importantes.

— Aprendizagem em Metanivel: Esse método busca construir um repositdrio
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Figura 2.14 Arquitetura basica de um sistema de Meta-Aprendizagem.
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de metaconhecimentos, onde cada elemento tem a forma:

( vetor de metacaracteristicas , melhor modelo )

Um novo elemento pode, entdo, ser classificado através da identificagdo de um
elemento similar no repositério de metaconhecimentos através de suas meta-
caracteristicas. Cada elemento do repositério normalmente possui uma lista
de Modelos que obtiveram desempenho satisfatério no passado. O melhor
modelo do elemento de maior similaridade no repositério €, entao, sugerido
ao novo elemento. O repositério de metaconhecimentos pode ser composto
por elementos obtidos através de metarregras construidas manualmente ou por

outras abordagens automaticas.

— k-Vizinhos-mais-proximo: Similar 2 mesma técnica aplicada na aprendiza-
gem de base, esse método busca identificar um niimero % predefinido de vi-
zinhos mais préximos através das metacaracteristicas — utilizando a mesma
abordagem da Aprendizagem de Metanivel. O modelo com maior desem-
penho médio entre os k elementos vizinhos é, entdo, recomendado para o

novo elemento.

— Ranking: Essa abordagem busca mapear um banco de dados ndo em apenas
um modelo, mas em um ranking de diferentes modelos. Essa estratégia, além
de dar maior flexibilidade de escolha, facilita a identificacio de um modelo
eficiente ja que a recomendacdo ndo se limita a apenas uma alternativa. Essa

abordagem pode ser incorporada a todos os métodos discutidos anteriormente.

* Meta-Aprendizagem através de Mecanismos de Base: Essa estratégia é funda-
mentada na utilizag@o explicita das informagdes de desempenho obtidas através de

algoritmos de aprendizagem de base. Os seguintes métodos aplicam essa estratégia:

— Empilhamento: Esse € um método que trabalha em uma arquitetura de ca-
madas. Cada camada representa um algoritmo de base. Os algoritmos sio
treinados um apds o outro, até o final da pilha de algoritmos. O primeiro al-

goritmo é treinado através das caracteristicas — ou atributos— originais da base
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de treino. O segundo algoritmo considera, além das caracteristicas originais, a
predicdo do primeiro algoritmo como sendo uma caracteristica adicional. Ja o
terceiro algoritmo considera, além das caracteristicas originais, a predi¢ao do
segundo algoritmo, e assim sucessivamente. O dltimo algoritmo a ser treinado

realiza a predicdo final.

— Boosting: Esse método € baseado na ideia de gerar um conjunto de modelos
de base através de variacdes da base de treino. Cada variagdo € uma amostra
com reposi¢ao — similar as amostras bootstrap —, mas geradas sob um conceito
de distribuicdo ponderada. Essa distribuicdo é modificada a cada nova varia-
¢d0, dando-se mais peso aos exemplos — ou instancias — incorretamente clas-

sificados na distribui¢ao anterior.

— Meta-Aprendizagem através de Landmarkers: Landmarkers sdo mecanis-
mos de aprendizagem de base, extremamente simples, peritos em atuar em
areas especificas. A Meta-Aprendizagem através de Landmarkers busca criar
um mecanismo de aprendizagem mais avancado através da combinagao desses

mecanismos simples.

— Meta-arvores-de-decisao: Esse método busca combinar varios modelos atra-
vés de uma Arvore de Decisio. Cada né interno da drvore é um conjunto de
modelos que produz uma metacaracteristica medindo a capacidade de pre-
dicdo da distribui¢do de probabilidade para uma variavel classe de um dado
exemplo. Cada ramo representa um Viés que define um subconjunto menor de
modelos. Os nds folha correspondem a um tnico modelo preditivo. Quando
um novo exemplo — neste caso, uma base de dados — deve ser classificado, a
Meta-drvore-de-decisdo recomenda o modelo que parece ser mais adequado

na tarefa de predig¢ao de sua variavel de classe.

* Selecao Dindmica de Vieses: Esta ¢ uma estratégia de Meta-Aprendizagem que
se baseia na modificacdo dinamicamente da Regido de Pericia no espaco de hip6-
teses, através da aplicacdo de Vieses promissores. O objetivo é buscar por uma

melhor cobertura da hipétese desejada, considerando metaconhecimentos que pos-
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sam conduzir a vieses corretos — que contenham a hip6tese procurada — e fortes
— que possuam um tamanho reduzido. O desempenho dos Mecanismos de Base
aplicados durante o processo é utilizado como uma métrica simples para guiar aos
melhores caminhos a serem seguidos. Essa € uma abordagem diferente da apresen-
tada na arquitetura da Figura 2.14, j4 que o processo de aprendizagem nao ocorre
em 2 etapas — considerando a Aquisicdo de Conhecimento e a Recomendagio —,
mas sim em uma simples etapa. Essa estratégia pode ser aplicada manualmente
através da observacdo do comportamento dos dados no dominio, ou automatica-
mente através de aplicacdo de um algoritmo de Meta-Aprendizagem. A Selecdo de
Atributos Relevantes é uma das técnicas mais utilizados da Sele¢ao Dinamica de

Vieses.

2.3.10 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

A Mineracdo de Dados faz parte de um processo maior conhecido como Descoberta
de Conhecimento em Bases de Dados (KDD, do inglés Knowledge-Discovery in Data-
bases). O KDD ¢ sucintamente descrito na literatura como uma disciplina interessada
em investigar técnicas para extragdo ndo-trivial de informacdes implicitas, inicialmente
desconhecidas e potencialmente tteis de um conjunto de dados (FRAWLEY et al., 1992;
SIETSMA et al., 2002; SCHERMER, 2007). A Mineracdo de Dados € o cerne do pro-
cesso de KDD, sendo considerada a etapa mais importante. Apesar de essas duas aborda-
gens possuirem defini¢des muito parecidas, a Mineragdo de Dados compde apenas uma
fase do processo. Segundo MAIMON e ROKACH (2005), o KDD, como um todo, é com-
posto por uma sequéncia de atividades que, juntamente a Mineracdo de Dados, podem ser

descritas através de 9 etapas distintas:

1. Reconhecimento do dominio: Fase inicial e preparatéria,em que os objetivos sao
definidos. As ferramentas que serdo utilizadas durante o processo — técnicas de
transformacao, algoritmos de aprendizagem e métodos de representacio dos resul-

tados — também sdo definidas nesta etapa.

2. Captacao dos dados: Selecdo e criagdo de um conjunto de dados no qual serd reali-

69



zada a Mineracdo de Dados. Esta pode ser uma etapa muito custosa, principalmente

se os dados forem provenientes de fontes distintas;

. Pré-processamento e limpeza: Essa etapa inclui o preenchimento manual ou au-
tomatico de valores inexistentes, e a exclusao de valores ruidosos e discrepantes.
Algoritmos de aprendizagem poderdo ser utilizados nesta etapa para prever valores
inexistentes através da observacao de outros valores do conjunto de dados aplicados

a0 mesmo contexto.

. Transformaciao de dados: Neste estigio, os dados sdo aprimorados para serem
utilizados pelos algoritmos. Uma redugdo dimensional da base pode ser aplicada
nesta fase, através de selecao de atributos ou registros relevantes. Os dados também
podem ser transformados através de técnicas de discretizacdo — transformacdo de
atributos numéricos em categdricos —, ou de técnicas de normalizagdo — transforma-
cdo de valores astrondmicos de um atributo para uma escala padrdo, por exemplo,

Oal.

. Escolha das técnicas de Mineracao de Dados adequadas: Nesta fase, deve-se
decidir que tipo de mineracdo de dados serd utilizado. As abordagens mais aplica-
das sdo: classificacdo, regressdo e clusterizacdo. A escolha de uma delas depende
do objetivo do processo. Os objetivos mais buscados em Mineraciao de Dados estdo
relacionados a predi¢do e descri¢do. Normalmente, a constru¢do de modelos pre-
ditivos esta relacionada a técnicas de Mineracdo de Dados supervisionada, que in-
cluem af classificacdo e regressdo. Por outro lado, quando se pretende entender
um dominio, através da descricdo de informagdes ocultas em seus dados, técnicas
de Minerag¢do de Dados ndo supervisionada sdo geralmente aplicadas através de
clusterizacdo. Alguns aspectos pertinentes a visualizagdo dos dados também sio

avaliados nesta etapa, quando se deseja descrever os dados de um dominio.

. Escolha dos Algoritmos de Mineracao de Dados: Neste estagio, sdo selecionados
os algoritmos que realizardo a busca por padrdes nos dados. Podera ser realizada

uma investigacdo experimental ou mesmo literdria, em que o foco serd entender
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o comportamento de determinados algoritmos na resolugdo de problemas particu-
lares. O objetivo é tentar identificar os algoritmos de Minera¢do de Dados mais

adequados a realizacdo da tarefa.

7. Aplicacao dos algoritmos de Mineracao de Dados: Nesta etapa, os algoritmos
selecionados serdo aplicados. Normalmente, um algoritmo de Mineracao de Dados
possui um conjunto de parametros que devem ser “regulados” a cada iteragdo. As-
sim, o algoritmo devera ser aplicado vérias vezes até que um resultado satisfatério

seja alcancado, com uma combinacdo de parametros ideais.

8. Avaliacao: Nesta etapa, os padrdes obtidos sdo avaliados em relacdo aos objetivos
definidos no primeiro estdgio. Como esta fase do processo estd focada na com-
preensio e utilidade dos modelos obtidos, o reprocessamento de alguns dos passos
anteriores pode ser considerado. O conhecimento que foi descoberto sobre os dados

€ também documentado para uso futuro nesta fase.

9. Utilizacao do conhecimento obtido: Neste estigio, o novo conhecimento adqui-
rido € incorporado a outro sistema e seus efeitos sdo avaliados. O sucesso desta
dltima etapa determina a efetividade de todo o processo de KDD. O maior desafio
deste estagio € adequar as condi¢des produzidas em laboratério para um sistema
especialista de uso pratico. Muitas vezes, podemos estar lidando com um dominio
dindmico, em que uma simples amostra utilizada para extracdo do conhecimento
poderd estar refletindo apenas um momento estitico da populagdo. Em outras si-
tuacdes, o dominio pode sofrer alteragdes estruturais, com a inclusdo de novos atri-
butos, ou conceituais, em que novos valores para alguns atributos passam a ser
considerados. Em ambos os casos, o sistema deve ser capaz de lidar com situagdes

que nao foram consideradas no momento da aprendizagem.

O processo de KDD ¢é ciclico e, dessa forma, as informagdes obtidas ao final de um
processo poderdo servir de base para o inicio de um novo processo. Além disso, etapas
realizadas de forma ndo satisfatéria poderdo ser retornadas e reavaliadas durante o ciclo

(MAIMON e ROKACH, 2005).
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Embora a Minera¢do de Dados seja apenas uma etapa dentro do processo de KDD,
esses termos costumam ser interpretados como sindnimos, sendo “Mineracido de Dados” o
termo mais utilizado popularmente (SCHERMER, 2007; HAN e KAMBER, 2006; WIT-
TEN e FRANK, 2005). Mineracdo de Dados € um termo cunhado no mundo dos negécios
que se refere a aplicagdo de algoritmos de Aprendizagem de Maquina a grandes volumes
de dados, enquanto KDD € um termo utilizado pela Ciéncia da Computagdo e esta rela-

cionado a um sentido mais amplo do processo (ALPAYDIN, 2010).
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Capitulo 3

Proposta de Meta-Aprendizagem

Neste capitulo, estd sendo apresentada a estratégia de Meta-Aprendizagem que foi
utilizada para auxiliar no desenvolvimento do trabalho aqui apresentado. Inicialmente,
¢é feita uma descricao da proposta e da arquitetura sugerida. Em seguida, apresentam-
se alguns trabalhos relacionados. Logo apds, discutem-se a constru¢do do espaco de
metabusca e a execu¢do de um metamodelo. Por fim, propde-se um metamodelo para o

problema de pesquisa aqui discutido através dessa abordagem.

3.1 Descricao da Proposta

Considerando um problema de aprendizagem, assume-se a seguinte abstragao: Dado
um dominio, e todas as suas possiveis formas de representaciio', existe um universo com-
posto por hipéteses, a principio desconhecidas, que tentam mapear cada instancia deste
dominio em um conceito — classe ou valor numérico. No centro desse universo, existe um
conceito central que é capaz de classificar corretamente qualquer instincia do dominio
(ver Figura 3.1 (a)). As hipdteses podem ser interpretadas como fungdes que tentam se
aproximar do conceito central — ou fung¢do-verdade — através de diferentes teorias. Hipo-
teses mais proximas do conceito central possuem melhor desempenho preditivo do que

hipdteses mais afastadas. Algumas destas hipoteses podem ser expressas através de algo-

1Representa(;()es, neste contexto, sao as diferentes formas de se descrever um dominio através de um
mesmo conjunto de dados. Pode-se considerar, por exemplo, a discretizacdo de alguns atributos, a utilizagéo
de apenas alguns valores de classe, a adequacdo a estratégias de aprendizagem (Classificacdo / Regressao),
a selecdo de atributos relevantes, etc.
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Figura 3.1 Representacdo de um universo de hipdteses populacional e de um espago de
hipéteses amostral.

ritmos de aprendizagem, na forma de modelos. Hipdteses que ndo podem ser expressas
através de um algoritmo sdo invisiveis nesse universo. Ainda nessa abstracdo, mode-
los que expressam hipdteses proximas ao conceito central populacional sdo considerados
modelos eficientes, dos quais o mais préximo € considerado o modelo 6timo — dados os
algoritmos e as representacdes disponiveis.

Da mesma forma, considerando uma tarefa de aprendizagem especifica, que
contemple apenas uma amostra e uma representacdo do dominio, pode-se abstrair um
espaco de hipdteses amostral similar (ver Figura 3.1 (b)). Contudo, devido as possiveis
diferencas existentes entre os dados de uma populacdo e os dados de uma amostra, o
modelo 6timo amostral, provavelmente, ndo serd o mesmo considerado no universo de
hipéteses populacional. Isso ocorre porque este modelo “6timo” esta sujeito as distor¢oes
dos dados da amostra — ou seja, estd sendo induzido por um viés amostral. Dessa forma,
em condi¢des normais, um modelo considerado 6timo no espago de hipdteses amostral
ndo estard tdo préximo do conceito central se ele for considerado no universo de hipé-
teses populacional. Esse fendmeno — que é conhecido como efeito overfitting — pode
ser contornado através da aquisi¢do de outras amostras da mesma populagdo para que os

vieses amostrais sejam anulados®>. Em Meta-Aprendizagem, essa estratégia é conhecida

*Dependendo do dominio, é necessério que as amostras alternativas sejam obtidas em diferentes contex-
tos de espaco e tempo. A simples divisdo de uma grande amostra em subamostras deve ndo ser considerada
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Figura 3.2 Estratégia de Meta-Aprendizagem Learn-to-Learn.

como Learn to Learn e seu objetivo é, a cada nova tarefa de aprendizagem, utilizar apenas
o conjunto de modelos eficientes que se manteve permanente nas tentativas de aprendiza-
gem anteriores (ver Figura 3.2). No entanto, se apenas uma amostra da populacio estiver
disponivel, essa estratégia ndo poderd ser considerada, pois nido haverd conhecimentos
anteriores para serem utilizados.

A proposta aqui apresentada sugere que conhecimentos sobre o dominio — ou me-
taconhecimentos — também podem ser utilizados para a aproximacao do conceito central
populacional, além dos dados da amostra. Esses metaconhecimentos podem ser utilizados
para a sugestao de vieses que estabelecem representacdes mais eficientes do dominio (ver
Figura 3.3). Argumenta-se que, mesmo considerando apenas uma amostra, algumas re-
presentacdes do dominio podem possuir desempenho preditivo melhor do que outras.
Argumenta-se ainda que se uma nova representacio — sugerida pelo dominio e ndo pela
amostra — possui melhor desempenho do que uma representacdo original, entdo existe

grande possibilidade de os modelos estarem sendo conduzidos ao conceito central popu-

em algumas ocasides (ALTMAN et al., 2002).
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Figura 3.3 Fundamentag@o da proposta. No espaco de hip6teses amostral “A” existem

2 representacdes: tridngulos e circulos. O espago de hipdteses “B” produz modelos

preditivos mais eficientes — ou mais proximos do conceito central amostral — do que o

espaco de hipdteses “C”, pois considera apenas a representacdo “tridngulos”, que é mais

eficiente do que a representagdo “circulos”.
lacional através dessa representagdo. Um aspecto que ajuda a validar essa abordagem é
o fato de que o desempenho das representacdes é definido ndo por apenas um modelo,
mas sim pelo desempenho coletivo® do conjunto de modelos considerado, diminuindo,
assim, as chances de um efeito overfitting. Deve-se ainda observar ,que, nessa proposta,
uma representacio pode estar conduzindo o processo de busca a um modelo eficiente que
ndo é exatamente o modelo 6timo populacional, ja que este dltimo pode nio estar sendo
contemplado nesta representacdo. Contudo, esse também € um aspecto interessante, ja
que, se for considerada uma amostra com informagdes escassas — por exemplo, poucas ou
nenhuma instancias para uma determinada classe —, a busca podera estar sendo induzida

ao melhor modelo que pode ser obtido com os dados que se t€ém em maos. O sucesso

dessa abordagem depende de que a tinica amostra disponivel para treino tenha uma re-

30 desempenho coletivo, neste caso, pode ser verificado através da média dos desempenhos obtidos por
todos os modelos. Em uma estratégia mais sofisticada, pode-se considerar, ainda, o desempenho médio
obtido pela metade mais eficiente dos modelos.
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presentatividade minima satisfatéria para o dominio — ou seja, possua um conjunto de
modelos eficientes que também sejam eficientes na populagdo. Pode-se dizer que essa
proposta através de 3 dimensdes — amostra(s), representagdes e algoritmos — busca alcan-
car 2 objetivos: (1) Identificar modelos, em representacdes alternativas, que sejam mais
eficientes do que os que seriam obtidos através da representacdo original; (2) Induzir o
processo de busca ao conceito central populacional, mesmo considerando uma quantidade
reduzida de instancias para treino. Essa proposta estd sendo chamada Selecdo Dindmica

de Vieses Especializada (SDVE).

3.2 Arquitetura da Proposta

Para que essa proposta seja aplicada, € necessdrio que, inicialmente, metaconhecimen-
tos do dominio sejam adquiridos. Nesse contexto, 2 estratégias podem ser empregadas:
(1) Investigacdo direta, que compreende a busca direta por oportunidades de conhecimen-
tos do dominio que possam ser aplicados no aprimoramento da aprendizagem; (2) Elicita-
¢do, que corresponde a tarefa de adquirir, junto a um especialista do dominio, metaconhe-
cimentos especializados que ndo seriam facilmente observados nos dados ou ndo seriam
considerados por mecanismos de aprendizagem.

Os metaconhecimentos fornecidos pelo especialista ou observados nos dados podem
sugerir vieses que delimitam o escopo de diferentes formas. Para facilitar a referéncia aos

diferentes tipos de vieses, estdo sendo introduzidos os seguintes conceitos:

* Viés de Representacio (VR): E um delimitador guiado por um metaconhecimento
que cria um novo espaco de hipéteses dentro do espago de hipdteses atual. Em
relagcdo ao contexto, estdo sendo consideradas as seguintes subclasses de VRs:

— Genérico: E o VR maior que define o escopo atual e contém os demais vieses;

— Interno: Sdo VRs contidos dentro de um VR genérico. VRs internos também

podem ser genéricos em relacdo aos VRs contidos em seu escopo;

— Externo: Sdo VRs externos ao escopo do VR genérico atual;
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— Primario: Sao VRs que devem ser aplicados ao escopo inicial antes de se

considerar qualquer estratégia de aprendizagem.
Esses vieses estio sendo representados por um retangulo pontilhado nos diagramas.

* Viés de Decisao (VD): E um processo decisdrio para identificacdo do melhor VR de
um conjunto de VRs. Normalmente, os VRs que compdem o conjunto sdo baseados
em possiveis alternativas para um uUnico metaconhecimento. Esses vieses estdo

sendo representados por um losango nos diagramas.

* Viés de Avaliacio (VA): E um conjunto de VRs obrigatérios que normalmente se
refere a possiveis alternativas para um tnico metaconhecimento. Cada VA possui
sua prépria lista de VRs. Em um processo de aprendizagem, todos os VAs devem
ser considerados ao mesmo tempo, através da combinacdo exaustiva de cada um
de seus elementos, para a formacdo de um novo conjunto de VRs. Esses vieses
estdo sendo representados por um retingulo pequeno contendo uma exclamacgao

nos diagramas.

Considerando-se os principios apresentados anteriormente, a Meta-Aprendizagem
através da proposta SDVE pode ser vista como um processo composto por duas di-
mensdes: (1) Dimensdo-macro: Que mapeia um espago de busca no universo de hip6-
teses; (2) Dimensdo-micro: Que define uma regido especifica do VR que devera ser ex-
plorada exaustivamente. A Figura 3.4 mostra como essas dimensoes se relacionam. VDs
— produzidos a partir das vdrias alternativas para um mesmo metaconhecimento — defi-
nem VRs alternativos, que dessa forma, guiam a execugdo do processo. O desempenho
médio obtido em cada dimensdo-micro é calculado através de VAs. Esse desempenho
médio ¢ atribuido ao VR relacionado, sendo utilizado pelo VD para decidir qual caminho
seguir. Assumindo-se que cada dimensao-micro serd exaustivamente explorada através
dos VAs — considerando os recursos computacionais e algoritmos disponiveis —, a busca
no espaco de hipoteses reduz-se a um problema de identificagdo das regides mais pro-

missoras na dimensao-macro. Um aspecto desafiador desta abordagem esta relacionado a
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Figura 3.4 Dimensdes de busca utilizadas na abordagem Selecdo Dindmica de Vieses
Especializada. A dimensdo-macro explora um espago de busca através de decisdes. Ja
a dimensdo-miscro explora um espaco de busca exaustivamente. Juntas, as 2 dimensdes
fazem buscas especializadas no universo de modelos.
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como construir o plano de aprendizagem que ird orientar os VDs. Uma adaptagio feita a
estratégia de Meta-Aprendizagem Selecdo Dinamica de Vieses estd sendo considerada.
O produto final dessa abordagem é um espaco de busca, composto por vieses espe-
cializados — ou fundamentados — que, ao ser explorado — através de selecdo dinamica —,
€ capaz de sugerir um conjunto de modelos promissores. Esse espaco de busca pode ser
definido sem a necessidade de se processar nenhum algoritmo de aprendizagem, bastando
apenas que os metaconhecimentos — fornecidos pelo especialista ou observados nos dados

— estejam disponiveis.

3.3 Trabalhos Relacionados

Em GORDON e DESJARDINS (1995), € proposto um framework que trata a tarefa
de identificar uma hipétese eficiente como um processo de busca no espaco de vieses e
“metavieses”. Apesar de essa abordagem considerar a aprendizagem como um processo
de muiltiplas camadas — como € feito na abordagem SDVE —, a arquitetura do espaco de
busca proposto considera apenas VRs para delimitacdo do espaco e aquilo que estd sendo
chamado de “vieses procedurais”, que sio, na verdade, os algoritmos adequados.

Em TODOROVSKI e DZEROSKI (2003), é proposta uma abordagem conhecida
como Meta-arvore de Decisdo (MAD) para identificacio dos mecanismos de base ade-
quados a uma dada Base de Treino. A proposta aqui apresentada diferencia-se dessa abor-
dagem nos seguintes aspectos: (1) O objetivo de uma MAD é o de identificar um meca-
nismo de base adequado, enquanto uma SDVE tem o objetivo de identificar um conjunto
de modelos preditivos eficientes, considerando ndo apenas mecanismos de base, mas tam-
bém outros aspectos pertinentes ao processo de aprendizagem, como pré-processamento,
metaconhecimentos e até mesmo outras estratégias automaticas de Meta-Aprendizagem;
(2) A estrutura de uma MAD é construida automaticamente, utilizando-se o mesmo pa-
radigma de construcdo de uma Arvore de Decisdo, enquanto a estrutura de uma SDVE é
construida manualmente, através de interpretacdes do dominio;(3) Uma MAD utiliza em
seus nds conjuntos de mecanismos de base que sdo avaliados na construcdo arvore através

do mesmo cdlculo de ganho de informacdo utilizado em Arvores de Decisdo, enquanto a
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SDVE utiliza em seus n6s VDs que sdo avaliados na constru¢do da estrutura, através de
um método préprio sugerido para se calcular o ganho de informacao.

Em (NGUYEN, 2010), é apresentado um framework para facilitar a elicitacdo de
conhecimentos de um dominio para a elaboracdo de sistemas de aprendizagem. A pro-
posta é baseada em um esquema de aprendizagem conceitual hierdrquico, para tratar
conhecimentos imprecisos e complexos que normalmente sdo manipulados neste tipo de
tarefa. Contudo, essa abordagem trata a hierarquia dos conhecimentos de um modo dife-
rente daquele definido através do conceito de vieses, que € utilizado na proposta SDVE.

Em BAXTER (2011), € investigado um modelo para selecdo automadtica de vieses.
Essa abordagem é baseada na ideia de que o conceito central estd contido em um am-
biente de tarefas de aprendizagem. Assim, através desse ambiente, um mecanismo de
aprendizagem pode obter amostras de diversas tarefas, para poder buscar por um espago
de hipéteses que contenha uma boa solugdo para muitos dos problemas do ambiente.
Advoga-se que um espaco de hipéteses (ambiente) que produza bons desempenhos para
um ndmero suficientemente grande de tarefas de aprendizagem produzird também bons
resultados para uma nova tarefa no mesmo ambiente. Contudo, uma certa quantidade de
tarefas de aprendizagem deve estar disponivel no mesmo ambiente para a aplicacio dessa
abordagem. O dominio aqui apresentado nao dispde nem de novas bases de treino para
produgdo de novas tarefas de aprendizagem, nem de dominios similares de onde pudes-
sem ser extraidos metaconhecimentos tteis, como foi demonstrado através da estratégia

Mapeamento em Metanivel.

3.4 Definicao do Espaco de Busca de uma SDVE

Como foi discutido anteriormente, para a elaboragdo do espaco de busca de uma
SDVE, inicialmente, deve-se obter metaconhecimentos do dominio para a sugestdo de
vieses. Esses metaconhecimentos podem ser obtidos de especialistas do dominio atra-
vés de reunides explanatorias ou através de técnicas de elicitagcdo como as discutidas em
AYYUB (2001) e GAAG et al. (2002). Outros metaconhecimentos importantes - como

estruturas, tipos de dados e distribuicdes estatisticas - também podem ser obtidos pelo
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minerador através da simples observacdo do comportamento dos dados. De uma forma
geral, € importante que os metaconhecimentos considerados sejam realmente consistentes
com o dominio, pois eles serdo utilizados para conduzir a busca no espago de hipéteses.

Para cada metaconhecimento obtido, vieses equivalentes sdo sugeridos, formando um
conjunto de metadados, em que cada elemento é um par metaconhecimento / viés. Ele-
mentos desse conjunto que sugerem VRs primdrios devem ser retirados e aplicados ime-
diatamente aos dados para reducdo do espago de busca. Esses VRs normalmente sio
sustentados por fundamentos consagrados, altamente consistentes com o dominio, que
devem ser considerados antes de qualquer tentativa de aprendizagem. Um exemplo de
um VR primario seria a eliminacdo de atributos que claramente nao sao informativos para
a aprendizagem. Alguns desses VRs primdrios podem ser observados pelo minerador, e
outros, que sao proprios do dominio, devem ser inferidos através dos metaconhecimentos
fornecidos pelo especialista.

Logo apds a retirada — e aplicacdo — dos VRs primdrios, deve-se selecionar os ele-
mentos do conjunto de metadados cujos vieses serdo utilizados como VAs no processo
de aprendizagem. Vieses utilizados como VAs normalmente sio caracterizados por teo-
rias que devem ser investigativas juntamente com qualquer outra teoria do dominio — por
exemplo, os algoritmos de aprendizagem. Esses vieses devem ser selecionados com cau-
tela j4 que sdo avaliados de forma conjunta — ou seja, os VRs alternativos de todos os
VAs considerados serdo combinados exaustivamente e todas as combinagdes devem ser
avaliadas a cada etapa do processo de aprendizagem. O critério para selecio de VAs de-
pendera dos objetivos da aprendizagem, e aqui, mais uma vez, o especialista poderd dar
sua contribuicdo — que neste caso, também pode ser considerada como um metaconheci-
mento.

O passo seguinte na definicdo do espaco de busca para uma SDVE consiste na de-
finicdo dos VDs. Apoés a selecdo dos VAs, eles sdo também retirados do conjunto de
metadados, e os vieses restantes sao utilizados como VDs. Esse conjunto de vieses rema-
nescentes deve ser reorganizado em uma lista de aplicacdo, de forma que os vieses mais

fracos sejam considerados primeiro. O objetivo aqui é fazer com que os VDs que apontam
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para VRs mais genéricos — ou fracos — sejam considerados antes dos VDs que apontam
para VRs mais especificos — ou fortes —. Para facilitar essa interpretagdo, a capacidade
média de generalizacdo de todos os VRs alternativos estd sendo atribuida ao VD avaliado.
Como essa € uma tarefa baseada em suposicoes subjetivas do minerador e do especialista,
€ importante que haja uma interpretacdo que mostre o quao genérico é o VD. Em alguns
casos, a escolha do VD mais genérico pode ser dificil, ja que alguns VDs alternativos po-
dem parecer estar no mesmo nivel de generalizagdo. Para contornar esse problema, esta
sendo proposta uma medida de peso, baseada na consisténcia dos metaconhecimentos,
que pode ser utilizada para auxiliar na escolha de VDs que parecam estar no mesmo nivel

de generalizacdo. A Tabela 3.1 sugere uma escala para a interpretacio destes pesos.

Tabela 3.1 Escala para interpretacdo da consisténcia dos metaconhecimentos.

Peso Consisténcia do Metaconhecimento
0,5 Fraca.
— Fendmenos nunca observados.
— Especulagdes sobre o dominio.
1 Média.
— Fendmenos que podem ser observados ocasionalmente.
— Suposi¢des sobre o dominio com alguma fundamentagao.
2 Alta.
— O fendmeno pode ser claramente observado no dominio.

VDs devem ser avaliados através de uma métrica de desempenho pré-determinada.
Dependendo dos objetivos da aprendizagem, essa métrica pode ser baseada em crité-
rios como: (1) Capacidade preditiva média dos modelos; (2) Complexidade de tempo;
(3) Capacidade de adapta¢do dos mecanismos de base. Cada VD pode utilizar uma mé-
trica diferente, independente da opcao feita para os demais VDs. Além disso, uma lista de
métricas também pode ser aplicada a um VD. Contudo, apenas um valor de desempenho
— que sera utilizado para andlise comparativa durante a busca no espaco de hipdteses —
deve ser produzido.

A estrutura final de uma SDVE € definida da seguinte forma: Todo o escopo de busca
encontra-se dentro da drea de intersecdo considerada pelos VRs primdrios. Nessa drea,

encontram-se os VDs que apontam para seus respectivos VRs alternativos que serdo ava-
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Figura 3.5 Estrutura de busca de uma SDVE.

liados em tempo de execugdo. Todo VD esta dentro de um VR e aponta para outros VRs,
que podem ser internos ou externos. Em tempo de execu¢do, o desempenho do melhor
VR alternativo serd comparado ao VR genérico atual. Um VD pode apontar para apenas
um VR. Um VR pode conter virios VDs que sdo avaliados em sequéncia — no diagrama
essa sequéncia € definida por setas tracejadas. VRs que devem ser avaliados contém uma
dimensao-micro composta por VAs. A Figura 3.5 mostra um espago de busca para uma

SDVE pronto para ser avaliado.

3.5 Execucao da Busca no Espaco de Hipéteses através de SDVE

Ap6s a elaboragdo do escopo da SDVE, o processo de busca / aprendizagem pode ser
iniciado. A estratégia que estd sendo utilizada para a realizacdo da busca no espago de
hipdteses € a Selecdo Dindmica de Vieses. Essa estratégia determina que os caminhos
a serem percorridos no espaco de busca devem ser guiados por métricas de desempenho
pré-determinadas.

O processo de aprendizagem é executado da seguinte forma: O VD pertencente ao
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Melhor opcao

o

(a) Um exemplo considerando que o mel- (b) Um exemplo considerando que o mel-
hor VR alternativo possui desempenho mé- hor VR alternativo niao possui desempenho
dio na dimensao-micro superior ao desem- médio na dimensdo-micro superior ao de-
penho médio da dimensao-micro do VR ge- sempenho médio da dimensdo-micro do VR
nérico atual. O préximo VD ¢€ aplicado den- genérico atual. O préximo VD ¢ aplicado
tro do VR alternativo. no VR genérico atual.

Figura 3.6 Sequéncias alternativas de processo na proposta SDVE.

VR mais genérico no universo de hipéteses é chamado, e este avalia as dimensdes-micro
dos VRs alternativos. O VR alternativo cuja dimensao-micro apresentou melhor desem-
penho médio € selecionado para continuar o processo (ver Figura 3.6(a)). Se o maior
desempenho médio obtido dentre as dimensdes-micro para VRs alternativos for inferior
ao desempenho médio da dimensdo-micro para o VR genérico — no qual esta contido o
VD —, o préoximo VD € aplicado no VR genérico atual sem considerar o melhor VR al-
ternativo do VD anterior, ou seja, considerando todo espago de busca do VR genérico®
(ver Figura 3.6(b)). Da mesma forma, VRs que nao sio aplicaveis ao VR genérico devem
ser desconsiderados. Se todos 0os VRs de um VD forem desconsiderados, o VD também
serd desconsiderado. O processo continua até que o ultimo VD seja chamado. Ao final,
esse processo apresenta como resultado: (1) A sequéncia de VRs considerada na busca;
(2) Um conjunto contendo todos os modelos avaliados nas dimensdes-micro com seus

respectivos desempenhos. Para identificacdo de modelos eficientes, esse conjunto pode

ser facilmente analisado através de rankings.

“Esta regra nio é vilida para o primeiro VD do modelo, pois ele nio possui um VA. Nesse caso, o
melhor VR alternativo serd o escolhido.
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3.6 Construcao de um Metamodelo para o Problema de Pesquisa

Nesta secdo, estd sendo demonstrado como foi construido o metamodelo alternativo
utilizado para auxiliar na resoluciao do problema de pesquisa aqui apresentado. Inicial-
mente, sdo relacionados os metaconhecimentos elicitados, juntamente aos vieses corres-
pondentes que foram sugeridos. Em seguida, discute-se como os Vieses foram pondera-
dos. Ao final, apresenta-se o metamodelo, que na verdade € um espacgo de busca especia-

lizado, definido através da abordagem SDVE.

3.6.1 Metaconhecimentos Adquiridos

Para que a abordagem SDVE fosse aplicada no dominio aqui apresentado, inicial-
mente, metaconhecimentos foram elicitados junto ao especialista, mesmo antes de os
dados terem sido fornecidos. Nessa etapa, o especialista que, neste caso, € um psiquiatra,
forneceu varios dados sobre as caracteristicas do TDAH, incluindo as particularidades do
transtorno, informacdes epidemioldgicas, caracteristicas dos dados que sdo produzidos no
diagndstico, além de especulacdes sobre as possiveis relacdes entre o TDAH e o Jogo do
Supermercado. Apds a aquisi¢ao dos dados, outras informacdes sobre suas caracteristicas
puderam ser observadas, e esses novos metaconhecimentos foram também considerados
juntamente aos metaconhecimentos fornecidos pelo especialista. Nas subsecdes a se-
guir, estdo sendo apresentados todos os metaconhecimentos que foram considerados na
constru¢do do metamodelo alternativo — através da abordagem SDVE — utilizado neste

trabalho.

Trés pontos de corte podem ser considerados: 4, 5 ou 6 sintomas (Especialista)

Normalmente, o diagndstico do TDAH ¢é realizado através do niimero de sintomas de
desatencdo e hiperatividade/impulsividade que sdo observados no individuo. De acordo
com o DSM 1V, individuos que possuem 6 ou mais sintomas de desatencao e/ou hipera-
tividade/impulsividade sdo classificados como TDAH. Contudo, segundo o especialista,
existe a possibilidade de individuos que apresentaram uma quantidade menor de sintomas

serem também portadores do transtorno — ou casos subsindromicos. Para ele, como os
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dados de diagnéstico do TDAH sdo expressos na forma de quantidade de sintomas obser-
vados, seria importante que um mecanismo preditivo fosse avaliado considerando outros
pontos de corte além do sugerido pelo DSM IV. Os seguintes pontos de corte foram, entao,

propostos:
* (6 ou mais sintomas, como é sugerido pelo DSM 1V;

* 4 ou mais sintomas e 5 ou mais sintomas, como foi sugerido pelo especialista.

Os individuos podem ser classificados através de 4 ou 2 classes (Especialista)

De acordo com o DSM 1V, o TDAH ¢ diagnosticado através de 4 classes: Desatento,
Hiperativo/Impulsivo, Combinado, e Nao-TDAH. Contudo, segundo o especialista, um
modelo capaz de dividir um grupo de individuos em apenas 2 classes — TDAH e Nao-
TDAH - € quase tdo importante quanto um modelo capaz de identificar as 4 classes — ou
subtipos — do diagndstico. Essa € uma informacao importante, ja que, com um nimero

menor de classes, aumenta-se o desempenho do mecanismo de aprendizagem.

Alguns atributos do Jogo do Supermercado parecem ser redundantes (Especialista)

De acordo com o especialista, como as 18 fases do jogo consistem em tarefas simi-
lares, deve-se verificar a possibilidade de diminui¢do deste ndmero de fases, considerando
apenas aquelas que apresentarem desempenho preditivo mais relevante. Como cada fase
é representada na base de treino através de um par de atributos ponto / tempo, a identifica-
¢ao de fases relevantes pode ser entendida como uma selecdo de atributos relevantes, que
também € uma técnica de Meta-aprendizagem baseada na estratégia de Selecao Dindmica
de Vieses.

Foi considerada, também, a existéncia de 4 grupos distintos de atributos: (1) Atributos
de Pontos; (2) Atributos de Tempo; (3) Atributos das Primeiras Fases do Jogo; (4) Atri-
butos das Ultimas Fases do Jogo.

Essas sdo informacdes importantes, jd que, em condi¢cdes normais, diminuindo-se o

ndmero de atributos, aumenta-se o desempenho do mecanismo de aprendizagem.
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Os dados sao aplicaveis a estratégias de Classificacao ou Regressao

As bases de treino que foram fornecidas consistem de dados de individuos que joga-
ram o Jogo do Supermercado e foram avaliados de acordo com o nimero de sintomas
de desatencio e hiperatividade observados. Essa € uma configuracdo que certamente su-
geriria a aplicacdo de técnicas de regressdo para aproximacdo do nimero de sintomas.
Contudo, o dominio do problema aqui apresentado possui um forte viés para classificacio
que também deve ser ponderado. Apesar de os individuos na base de treino fornecida te-
rem sido avaliados através do nimero de sintomas, o diagnéstico do TDAH ¢é categérico
— ou seja, o nimero de sintomas observados deve ser traduzido através de uma funcio
padronizada — como, por exemplo, a sugerida pelo DSM IV — para producdo de um re-
sultado categdrico final. Assim, 2 estratégias de aprendizagem poderdo ser consideradas:

Classificacdo e Regressao.

Os atributos numéricos do Jogo do Supermercado apresentam distribuicoes assimé-

tricas

A maioria dos algoritmos de aprendizagem para Classificacdo ou Regressdo que utili-
zam atributos numéricos assume que esses atributos possuem distribui¢io estatistica nor-
mal(HAN e KAMBER, 2006; WITTEN e FRANK, 2005). Observando os atributos de
pontos e tempo produzidos pelo Jogo do Supermercado, pode-se perceber que eles pos-
suem distribuicdes consideravelmente assimétricas. Atributos de pontos e atributos de
tempo apresentam diferentes tipos de assimetria. Muitos dos jogadores parecem alcangar
altos escores no jogo, mas nem todos — fazendo com que a distribuicdo para esse atributo
seja assimétrica a esquerda (ver Figura 3.7(a)). Por outro lado, apesar do tempo gasto em
cada fase ser relativamente baixo para muitos jogadores, alguns gastam mais tempo do
que o normal, o que faz desta uma distribui¢do assimétrica a direita (ver Figura 3.7(b)).

Como esse comportamento pode ser observado em todos os atributos de pontos e
tempo produzidos pelo jogo, acredita-se que os resultados obtidos nao serdo muito satis-

fatérios, se esses atributos forem considerados no formato — ou tipo — numérico.

88



3 23
2z
18
z
1
u
B 4
. - [
1

1 1
— — | -

(a) Atributos de pontos ganhos. (b) Atributos de tempo gasto.

Figura 3.7 Exemplos de distribui¢des normalmente observadas nas amostras. As colunas
representam frequéncias de instincias para intervalos iguais de valores.

Uma quantidade reduzida de exemplos esta disponivel para treino.

As amostras obtidas para treino dos modelos apresentam uma quantidade de exemplos
relativamente pequena, se for considerada a quantidade de atributos delas. Nesse caso,
mesmo considerando amostras de treino representativas da populagio, a varidncia® pode
ser muito alta — o que pode produzir métricas de desempenho imprecisas e intervalos de

confianga muito largos.

Foram disponibilizadas 2 bases de treino originadas do mesmo dominio

Duas bases de dados, compostas de diferentes exemplos do mesmo dominio, foram
fornecidas para treino dos mecanismos de aprendizagem. Uma das bases consiste de uma
amostra de criangas / adolescentes que jogaram o Jogo do Supermercado, e outra de uma
amostra de adultos que também jogaram o jogo (ver Secdo 4.5.1). A principio, na visdo de
um minerador, essas bases poderiam ser somadas para aprimorar o desempenho mecanis-
mos de aprendizagem. Contudo, o especialista do dominio ndo encorajou a ado¢ao dessa
abordagem, j4 que as bases pertencem a subdominios diferentes, em que criangas / adoles-
centes e adultos apresentam comportamentos distintos em relacdo ao TDAH. Como esse
€ um metaconhecimento que nio tem influéncia direta na escolha dos vieses, decidiu-se

aplicd-lo apenas ao VR que apresentar melhor desempenho no experimento.

3 A varidncia, nesse caso, mede as variacdes dos modelos produzidos pelo mecanismo de aprendizagem,
que podem ser observadas de uma amostra de treino para outra.
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3.6.2 Definicao do Espaco de Busca

Para que o espago de busca seja definido, € necessario que primeiro sejam sugeridos
vieses para os metaconhecimentos elicitados e observados. A Tabela 3.2 apresenta um
conjunto de metadados, composto por pares metaconhecimento / viés, que representam
os metaconhecimentos discutidos na Secdo 3.6.1, juntamente aos seus respectivos vieses

sugeridos.

Tabela 3.2 Metaconhecimentos e vieses sugeridos.

Id Metaconhecimento

Viés Sugerido

1 Uma quantidade reduzida de exemplos Aplicar a técnica de reamostragem
esta disponivel para treino. Bootstrap Aggregating (BAGGING) e
comparar seu desempenho ao desem-
penho obtido utilizando-se a base de

treino original.

2 Os individuos podem ser classificados Escolher o conjunto de classes que
através de 4 ou de 2 classes. apresenta melhor desempenho.

3 Os atributos numéricos do Jogo do Su- Transformar os atributos numéricos
permercado apresentam distribuicdes em categdricos através de técnicas de
assimétricas. discretizacdo. Comparar o desem-

penho entre atributos numéricos e atri-
butos categoricos.

4 Trés pontos de corte podem ser consi- Investigar todas essas possibilidades.
derados: 4, 5 ou 6 sintomas.

5 Os dados sdo aplicaveis a diversos Investigar o maior nimero possivel de
mecanismos de aprendizagem disponi- mecanismos de aprendizagem.
veis.

6  Alguns atributos do Jogo do Supermer- Verificar o desempenho isolado de:
cado parecem ser redundantes. atributos de pontos, atributos de

tempo, atributos das primeiras fases,
atributos das dltimas fases. Aplicar
uma técnica de selecao de atributos re-
levantes. Comparar o desempenho de
todas essas estratégias.

7 Os dados sao aplicaveis a estratégias Escolher a estratégia mais eficiente.

de Classificagdo e Regressao.

Inicialmente, deve-se decidir quais dos elementos desse conjunto serdo considerados
vieses primdrios. O viés de nimero 3 no conjunto de metadados parece ser um forte
candidato, ja que a assimetria das distribui¢des dos atributos numéricos pode facilmente

ser observada. Contudo, a titulo de verificagdo, optou-se por manter os modelos que
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Tabela 3.3 Ordem dos VDs considerada para a elaboracdo do metamodelo.

Id Metaconhecimento

Viés Sugerido

Interpretacao das Generalizacoes

7  Osdados sdo aplicdveis a es-
tratégias de Classificacdo e
Regressao.

2 Os individuos podem ser
classificados através de 4 ou
de 2 classes.

1  Uma quantidade reduzida
de exemplos esta disponivel
para treino.

6  Alguns atributos do Jogo do
Supermercado parecem ser
redundantes.

Escolher a estratégia mais
eficiente.

Escolher o conjunto de
classes que  apresenta
melhor desempenho.

Aplicar a técnica de reamos-
tragem. Bootstrap Aggrega-
ting (BAGGING) e compa-
rar seu desempenho ao de-
sempenho obtido utilizando-
se a base de treino original.

Verificar o desempenho iso-
lado de: Atributos de pon-
tos, atributos de tempo, atri-
butos das primeiras fases,
atributos das ultimas fases.
Aplicar uma técnica de se-
lecdo de atributos relevantes.
Comparar o desempenho de
todas essas estratégias.

A decisdo por um dos grupos de
estratégias definird a aplicacdo de
outros metaconhecimentos e, dessa
forma, esse deve ser um dos primei-
ros VDs a ser considerado.
Consisténcia Alta (2): Os dados
sdo realmente aplicdveis a essas 2
estratégias.

A defini¢do das classes que serdo
utilizadas pelos mecanismos de
aprendizagem deve ser realizada
antes das estratégias que dependem
desse metaconhecimento.
Consisténcia alta (2): Segundo o
especialista, essa abordagem ¢ alta-
mente pertinente ao dominio.

Esse VD verificard se o pequeno
nimero de exemplos na amostra
aumenta a varidncia dos modelos.
Esta estratégia deve ser considerada
antes de VDs baseados em refina-
mentos ou especulagdes.
Consisténcia Média (1): A amos-
tra € relativamente pequena.

Este VD aponta para VRs fortes,
e desta forma deve ser conside-
rado por dltimo. Contudo, deve
ser considerado antes de VDs ainda
mais fortes.

Consisténcia Baixa (0,5): Sao ape-
nas especulagdes.

consideram atributos numéricos no metamodelo, para que seus desempenhos possam ser
comparados aos desempenhos dos modelos que consideram atributos discretos. O viés de
nimero 2 é outro candidato a viés primério, ja que, assumindo-se que as bases de treino
sdo pequenas e que a classificacdo bindria dos individuos — em TDAH e Nao-TDAH —
nao diminuiria a importancia do modelo, considerar previamente apenas modelos binario
seria, nesse contexto, a melhor decisdo a ser tomada. Contudo, mais uma vez, optou-se
por avaliar o desempenho de ambas as estratégias e decidir qual seria a melhor. Ao final,
decidiu-se ndo aplicar nenhum viés primario ao espago de hipéteses do metamodelo.

Em seguida, foram selecionados os VAs. Como foi definido na Secédo 3.1, o conjunto
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de mecanismos de aprendizagem que serd aplicado aos dados € um VA obrigatério. As-
sim, o viés de nimero 5 no conjunto de metadados estd sendo considerado como VA. O
viés de nimero 3, que poderia ter sido utilizado como viés primdrio, serd também utili-
zado como VA por possuir muitas op¢des de intervalos de discretizacao alternativos que
devem ser avaliadas. O viés de nimero 4 no conjunto de metadados foi aplicado no me-
tamodelo como VA por sugestdo do especialista, ja que esta € uma hipotese de carater
investigativo que deveria ser avaliada em todas as etapas da aprendizagem.

Ap6s a selecdo dos VAs, os vieses remanescentes do conjunto de metadados foram
definidos como VDs. Como foi sugerido na Sec¢édo 3.4, esses VDs estdo sendo ordena-
dos com base na estimativa de suas generalizacdes e, em caso de indecisdo, com base
na consisténcia de seus metaconhecimentos. A Tabela 3.3 mostra como os VDs foram
ordenados através desses critérios.

Para ordenar os VDs, o peso das consisténcias ndo precisou ser utilizado, ja que a
interpretacdo das generalizacdes foi suficiente para realizar essa tarefa. Ap6s a definicao
da ordem de aplicacdo dos vieses, o metamodelo — ou espaco de busca especializado —
pode facilmente ser definido. A Figura 3.8 apresenta o modelo final, proposto através da
abordagem SDVE, para identifica¢do de individuos de acordo com o TDAH, utilizando
os dados produzidos pelo Jogo do Supermercado.

No metamodelo apresentado na Figura 3.8, o VD 7 € o primeiro a ser chamado. Esse
VD compara 2 VRs: “Classificacdo” e “Regressao”. Como os VRs “2 Classes” e “4
Classes” ndo sdao compativeis com o VR “Regressao”, o VD 2 ¢ utilizado apenas no
VR “Classificacao”. Como o VR “4 Classes” representa a defini¢do original das classes
do TDAH, esta sendo utilizado em comparagdo ao VR “Regressdo”. Interno ao VR “4
Classes” e ao VR “Regressao” estd sendo considerado um VR especifico, “Validagao Cru-
zada”, prevendo que futuramente os resultados obtidos serdo comparados ao VR “BAG-
GING”. Do lado do VR “Classificacdo”, a comparacdo entre o VR “4 classes” e o VR
“2 classes” é realizada no VD 2, que faz uso dos resultados ja obtidos anteriormente
— quando se comparou o VR “Classificacdo” com o VR “Regressdo”. Novamente, essa

comparacio € realizada dentro do VR “Validagdo Cruzada”, pelo mesmo motivo discutido
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Figura 3.8 Metamodelo final, utilizando a estratégia SDVE, para busca por um conjunto
de modelos eficientes no problema de classificacdo de individuos de acordo com o
TDAH, através dos dados produzidos pelo Jogo do Supermercado. A numeragdo dos
VDs equivale a identificacdo dos mesmos na lista de prioridades.
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anteriormente. Apds decidir entre o VR “4 classes” e o VR “2 classes”, o processo ca-
minha para o VD 1. A partir daqui, essa mesma sequéncia de processos € valida também
para o VR “Regressao”. O VD 1 verifica se 0 VR “BAGGING”, que € externo, apresenta
desempenho melhor do que o VR genérico atual, “Valida¢do Cruzada”. Por fim, o VD 6

é chamado e testa 5 VRs alternativos.
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Capitulo 4

Experimento

Neste capitulo, descreve-se o experimento que foi realizado para a comprovacio da
hipétese de pesquisa. Inicialmente, apresentam-se a caracterizacdo, o enfoque, o objetivo
e amotivacdo do experimento. Em seguida, apresentam-se os dados utilizados, as técnicas
consideradas e as ferramentas desenvolvidas. Por fim, discute-se como foi realizado o

desenvolvimento do experimento.

4.1 Objetivos do Experimento

O objetivo principal do experimento € a comprovagdo da existéncia de um conjunto
de modelos preditivos eficientes que sejam capazes de relacionar os dados do Jogo do
Supermercado ao diagndstico do TDAH. Para tanto, estd sendo aplicada uma estratégia
de Meta-Aprendizagem que considera metaconhecimentos do dominio para a orientagio
da busca no espaco de modelos. Essa estratégia, que esta sendo chamada SDVE, foi de-
senvolvida no escopo deste trabalho com o objetivo de contornar as dificuldades impostas
pelo dominio considerado. Contudo, para que seja comprovada a eficiéncia dessa estra-
tégia, outras 3 abordagens de Meta-Aprendizagem igualmente apliciveis também estio
sendo contempladas. Assim, além do objetivo principal, outro aspecto que também esta
sendo avaliado neste experimento é o desempenho da abordagem SDVE em identificar

modelos preditivos eficientes, em um cendrio em que os dados para treino sdao escassos.
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4.2 Enfoque do Experimento

Como foi discutido na Secédo 2.1, o TDAH manifesta-se de diferentes formas em adul-
tos e criangas. Normalmente, os sintomas observados nos portadores do transtorno em
fase adulta sdo sutilmente diferentes dos sintomas observados em criancas e adolescentes.
Assim, um conjunto de modelos eficientes na tarefa de identificar adultos TDAH pode nao
ser adequado para a identificacdo de criancas TDAH.

Considerando o aspecto distinto dessas duas populagdes, € com o objetivo de se au-
mentar a relevancia dos resultados obtidos, 2 focos independentes estdo sendo contem-

plados ao mesmo tempo neste experimento:

* Anilise da capacidade preditiva do Jogo do Supermercado em identificar portadores
do TDAH em uma populacio de criangas / adolescentes, estudantes de escolas pu-

blicas;

* Anidlise da capacidade preditiva do Jogo do Supermercado em identificar portadores

do TDAH em uma populacgdo de adultos universitarios;

4.3 Caracterizacao do Experimento

Foram obtidas 2 amostras de dados, oriundas de 2 estudos de caso-controle, que des-
crevem os comportamentos de individuos dentro do Jogo do Supermercado, e a avaliacio
desses individuos de acordo com o TDAH. Cada amostra compreende um grupo diferente
de individuos: (1) Criancas / Adolescentes, entre 10 e 17 anos, estudantes de escolas
publicas; (2) Adultos, entre 21 e 27 anos, universitarios. Essas amostras foram processa-
das através de algoritmos de aprendizagem, que consideraram os dados produzidos pelo
jogo como atributos de entrada para a construcdo de uma generalizacdo — ou modelo —
para predicdo da situacdo dos individuos em relacdo ao TDAH. O experimento seguiu
o padrdo de um delineamento fatorial, com 7 fatores ou varidveis independentes, bus-
cando a melhor relacdo de causalidade entre o jogo e o TDAH. Os fatores considerados
foram: (1) Algoritmo de aprendizagem; (2) Técnica de discretizacdo; (3) Método de va-

lidacdo; (4) Configuracao de classes (2 classes / 4 classes); (5) Ponto de corte (4,5 ou
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6 sintomas); (6) Configurag@o de atributos considerados; (7) Estratégia de aprendizagem
— Classificagdo / Regressdo. A escolha dos fatores foi orientada por 4 estratégias de Meta-

Aprendizagem.

4.4 Terminologia e Delineamento do Experimento

De acordo com a terminologia experimental, os seguintes elementos foram conside-

rados:

» Fatores ou Variaveis Independentes (VI): Sio os elementos ajustados no experi-

mento. Estdo sendo representados pelos 7 fatores apresentados anteriormente;

* Tratamentos: Sdo os possiveis valores para os fatores. Estdo sendo representados

pelos possiveis valores que cada um dos 7 fatores podera assumir;

» Interacoes: Sido as combinacdes de fatores. Estdo sendo representadas pelos mo-

delos produzidos a partir da combinacao dos fatores considerados;

 Variaveis Dependentes: Sio os elementos utilizados para avaliar os tratamentos

realizados. Compreendem as métricas de desempenho discutidas na Se¢do 4.10.

O experimento foi elaborado nos moldes de um Delineamento Fatorial Incompleto
(DFI), sendo essa uma estratégia em que cada tratamento aplicado a uma VI depende
dos tratamentos aplicados as demais VIs consideradas (BLACK, 2010). Essa estratégia
foi considerada devido ao fato de que cada modelo preditivo (interagcdo) é afetado pelas
alteracoes (tratamentos) feitas em cada um dos 7 conjuntos de vieses (fatores ou VIs),
sendo os resultados produzidos observados nas métricas de desempenho (varidveis de-
pendentes). O cardter incompleto do delineamento deve-se ao fato de que ndo é possivel
avaliar todas as interacgdes.

Para facilitar a legibilidade deste trabalho, no restante do texto, os termos experi-
mentais — entre parénteses, no paragrafo anterior — serdo evitados, em favor dos termos

préprios das areas de Mineragcao de Dados e KDD — em negrito no paragrafo anterior.
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4.5 Amostras

As amostras utilizadas foram obtidas de 2 estudos de caso-controle, em que cada um
considerou uma populagao diferente de individuos. Esses estudos foram realizados fora
do escopo do trabalho aqui apresentado e, dessa forma, com o objetivo de concentrar o
foco apenas no experimento, assume-se que esses dados foram corretamente produzidos.

A descricdo dessas amostras estd sendo apresentada nas subsecdes a seguir.

4.5.1 Amostra de Criancas e Adolescentes (Base de Treino Bas)

A primeira amostra foi obtida de 3 escolas ptblicas do Estado do Rio de Janeiro,
através de um estudo de caso-controle conduzido entre julho de 2009 e agosto de 2010.
Sua composicado contempla 98 escolares, que sdo criangas e adolescentes com idades entre
10 e 17 anos.

Essa amostra foi obtida da seguinte forma: 141 individuos — criancas e adolescentes
— escolhidos aleatoriamente nas 3 escolas foram avaliados por seus professores através
do questionario SNAP-IV (ver Secdo 2.1), sob a supervisdo externa de um psiquiatra.
Desse total, 40 individuos que apresentaram 6 ou mais sintomas em desatencao ou hipe-
ratividade / impulsividade' foram classificados no estudo de caso-controle como Casos
— ou seja, individuos que apresentam o transtorno. Da mesma forma, 58 individuos que
apresentaram simultaneamente menos de 6 sintomas em desatencdo e hiperatividade / im-
pulsividade foram classificados no estudo de caso-controle como Controles — ou seja,
individuos que ndo apresentam o transtorno. Esses individuos foram inicialmente subme-
tidos a uma sessdo de jogos, com o objetivo de avaliar suas habilidades com computa-
dores?. Como todos demonstraram aptiddo com ambientes computacionais, foram, entao,
submetidos a outra sessdo de jogos, dessa vez com o Jogo do Supermercado. Os dados
produzidos pelo jogo, e os dados obtidos do questionario SNAP-IV preenchido pelos pro-

fessores foram, entdo, utilizados para a composi¢do dessa amostra. Essa amostra esta

'Foram considerados sintomas com presenca significante, avaliados como muito ou demais no SNAP-IV
(ver Secdo 2.1).

Essa questdo surgiu ja que inabilidades com ambientes computacionais poderiam ser interpretadas
como déficits neuropsicoldgicos pelos mecanismos de aprendizagem, produzindo resultados incorretos.
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sendo identificada no experimento como base de treino Bas.
Para a realizacdo deste estudo, todas as permissdes necessarias foram obtidas dos
6rgdos competentes, incluindo comité de ética e Secretaria de Educagdo Estadual. Outros

detalhes sobre este estudo podem ser vistos em SANTOS et al. (2011b).

4.5.2 Amostra de Adultos (Base de Treino Mat)

A segunda amostra foi obtida de uma universidade publica, através de um estudo de
caso-controle conduzido entre julho de 2009 e julho de 2010. Sua composi¢ao contempla
50 individuos adultos, todos estudantes de medicina, com idades entre 21 e 27 anos.

Essa amostra foi obtida da seguinte forma: 300 individuos universitarios, escolhidos
aleatoriamente, foram submetidos a uma auto-avaliagdo através do questionario ASRS
(ver Secdo 2.1). Deste grupo, 17 individuos classificados como positivos pelo ASRS
foram também diagnosticados como casos positivos do TDAH por uma equipe de psi-
quiatras. Esses individuos foram classificados no estudo de caso-controle como Casos.
No mesmo grupo, 33 individuos que ndo apresentaram quantidade suficiente de sintomas
no relatério ASRS e foram também diagnosticados pela equipe de psiquiatras como ca-
sos negativos do TDAH foram classificados no estudo de caso-controle como Controles.
Todos os 50 individuos foram submetidos a uma sessdo com o Jogo do Supermercado.
Os dados produzidos pelo jogo e os dados obtidos do diagndstico dos psiquiatras foram,
entdo, utilizados para composicdo dessa amostra.

Essa amostra estd sendo identificada no experimento como base de treino Mat.

4.6 Descricao dos Dados

Os dados fornecidos pelas 2 amostras descritas na Secdo 4.5 apresentam os seguintes

atributos:

1. Identificacdo: A identificacdo do individuo;

2. Idade: A idade do individuo;

3. Sexo: O género do individuo;
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4. Pontos: 18 atributos de pontos — um para cada fase;
5. Tempo: 18 atributos de tempo — um para cada fase;

6. Numero de Sintomas de Desatencido: Numero de sintomas de desatengdo constata-

dos;

7. Numero de Sintomas de Hiperatividade/Impulsividade: Ndmero de sintomas de

hiperatividade/impulsividade constatados.

Cada um dos 18 atributos de pontos e tempo refere-se a uma diferente fase do jogo. Os
atributos de tempo foram convertidos para valores inteiros, de forma que foram expressos
em segundos. Os atributos Nimero de Sintomas de Desatencdo e Niumero de Sintomas de
Hiperatividade/Impulsividade foram fornecidos pelo avaliador — que, no caso da base de
treino Bas, € um professor e, no caso da base de treino Mat, é um psiquiatra. Os atributos
Idade e Sexo foram fornecidos pelo supervisor da sessdo de jogos. O atributo Identificacio
nao foi considerado para o treinamento dos modelos e, dessa forma, estdo sendo utilizados
apenas 40 atributos, sendo 38 atributos preditores e 2 atributos classe numéricos — Nlimero

de Sintomas de Desatencdo e Nimero de Sintomas de Hiperatividade/Impulsividade.

4.7 Ferramentas de Software Utilizadas

Os algoritmos para os mecanismos de base utilizados foram obtidos de pacotes de
implementagdes de uso livre. Inicialmente, 3 alternativas foram consideradas: Weka?,

Orange* e RapidMiner”.

* Weka: Essa é uma cole¢ao de algoritmos de Aprendizagem de Mdaquina para ta-
refas de Minerag@o de Dados. Além dos algoritmos, € disponibilizado também um
framework para execucdo de teste e experimentos simples. O Weka é um software

livre distribuido sob licenca GNU (General Public License) (HALL et al., 2009).

3http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
“http://orange.biolab.si/
>http://rapid-i.com/
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¢ Orange: Essa é uma colecdo de algoritmos de Aprendizagem de Mdquina, imple-
mentados na linguagem C++, e gerenciados por scripts na linguagem Python. Além
disso, é disponibilizado um framework para elaboracdo de experimentos simples. O
Orange também & um software livre distribuido sob licenca GNU (DEMSAR et al.,

2004).

e RapidMiner: Esse é um sistema integrado de mineragdo de dados com foco
em workflows. O RapidMiner possui uma versdo livre distribuida sob licenga

GNU (RAPIDMINER, 2009).

Ap6s algumas investigacdes, € com o objetivo de tornar a implementagdo do expe-
rimento uniforme, optou-se por utilizar apenas um pacote de algoritmos. A alternativa
escolhida foi o Weka, por ter demonstrado agilidade na elaboracdo de hipdteses experi-
mentais. O RapidMiner também foi utilizado, porém, apenas para a elaboracao da estra-
tégia de Mapeamento em Metanivel — discutida na Secdo 4.11. O plano de aprendizagem
gerado pelo RapidMiner foi processado no Weka, com o objetivo de utilizar o mesmo
método de validagdo considerada pelas demais estratégias do experimento.

Além do pacote de algoritmos, a ferramenta BrOffice Calc® foi utilizada nas etapas
de limpeza e pés-processamento dos dados, e a ferramenta NetBeans’ foi utilizada no

desenvolvimento de aplicativos auxiliares.

4.8 Mecanismos de Aprendizagem de Base

Os mecanismos de aprendizagem de base utilizados compreendem aqueles disponi-
veis no Weka, que foram adequados aos dados das bases de treino e apresentaram um
consumo de tempo maximo aceitavel para realizacdo do experimento, considerando os
recursos computacionais disponiveis. O critério de tempo utilizado para escolha dos al-
goritmos foi a capacidade de se produzir um modelo preditivo em menos de 60 segundos
para as 2 bases de treino. A Tabela 4.1 apresenta todas as 48 implementacdes para me-

canismos de aprendizagem de base que foram utilizados no experimento. Os algoritmos

®http://www.broffice.org/
"http://netbeans.org/
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que ndo apresentam autoria sdo implementagdes préprias do Weka.

Tabela 4.1 Algoritmos de aprendizagem de base utilizados no experimento — Implemen-

tacdes do Weka.

# Identificacdo E* A™ Descricio

Algoritmos Bayesianos

1 NaiveBayes C CN Implementa um algoritmo Naive Bayes.

2 AODE C C Implementa um algoritmo que considera a média de classifi-
cadores alternativos Naive Bayes simples, cuja abordagem de
independéncia ndo é tdo forte quanto em um Naive Bayes
real (WEBB et al., 2005).

3  AODEsr C C Implementa uma versdo aprimorada do AODE, que identifica
e elimina especializacdes entre atributos. (ZHENG e WEBB,
2006).

4 BayesNet C CN Implementa um algoritmo para constru¢iio de uma Rede Baye-
siana utilizando varios algoritmos e métricas de qualidade.

5 HNB C C Implementa um algoritmo para um classificador Hidden Naive
Bayes. (ZHANG et al., 2005).

6 NaiveBayesSimple C C Implementa um algoritmo para um algoritmo Naive Bayes
simples.

7 NaiveBayesUpdateable C CN Implementa uma versdo atualizdvel do Naive Bayes. (JOHN e
LANGLEY, 1995).

8 WAODE C C Implementa um algoritmo chamado Estimador de Uma-
Dependéncia com Média Ponderada (ou Weightily Averaged
One-Dependence Estimators) (JIANG e ZHANG, 2006).

Funcoes

9 RBFNetwork CR CN Implementa uma rede radial gaussiana.

10 SMO CR CN Implementa uma algoritmo de otimizacdo minima sequen-
cial para treinamento de uma Maquina de Vetores de Su-
porte. (PLATT, 1999).

11 Logistic C N Implementa um algoritmo de regressdo logistica multi-
nominal (LE CESSIE e VAN HOUWELINGEN, 1992).

12 SimpleLogistic C N Implementa um algoritmo para constru¢do de modelos de re-
gressdo logistica (LANDWEHR et al., 2005).

13 GaussianProcesses R CN Implementa um algoritmo de regressdo sem ajuste de hiper-
parametros (MACKAY, 1998).

14 LeastMedSq R CN Implementaum algoritmo de regressdo linear através da mediana
quadrada minima utilizando os algoritmos existentes no Weka
para regressdao (ROUSSEEUW et al., 1987).

15 LinearRegression R CN Implementa um algoritmo de regressdo linear.

16 MultiLayerPerceptron R CN Implementa um algoritmo backpropagation.

17 SMOreg R CN Implementa um algoritmo de Mdquina de Vetores de Suporte

Continua na préxima pagina. ..

para regressdo (SHEVADE et al., 2000).
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Tabela 4.1 — Continuagdo

# Identificacdo E* A" Descricdo

18 IsotonicRegression R N Implementa um algoritmo para aprendizagem de um modelo iso-
tonico.

19 PLSClassifier R N Implementa um algoritmo de regressao através de filtros.

20 SimpleLinearRegressioBR N  Implementa um algoritmo para regressio linear simples.

Baseados em Insténcias

21 IB1 C CN Implementa um classificador baseado nos vizinhos mais proxi-
mos. Utiliza uma distancia euclidiana normalizada para encon-
trar a instdncia mais préxima a instancia testada (AHA et al.,
1991).

22 IBK CR CN Implementa um algoritmo baseado nos k-Vizinhos-Mais-
Proximos (AHA et al., 1991).

23 KStar CR CN Implementa um algoritmo baseado nos k-Vizinhos-Mais-
Préximos (AHA et al., 1991).

24 LBR C C Implementa um algoritmo Naive Bayes preguicoso (ZHENG e
WEBB, 2000).

25 LWL CR CN Implementa um algoritmo de aprendizagem através de pondera-
¢do local (FRANK et al., 2003).

Miscelanea

26 HyperPipes CR CN Implementa um algoritmo de classificacdo através de Hyper-
Pipes.

27 VFI C CN Implementaum algoritmo de aprendizagem que funciona através
da votacdo de intervalos de caracteristicas (DEMIROZ e GUVE-
NIR, 1997).

Regras

28 ConjuntiveRule CR CN Implementa um algoritmo simples para aprendizagem de regras
conjuntivas.

29 DecisionTable CR CN Implementa um algoritmo de Tabela de Decisio (KOHAVI,
1995).

30 JRip C CN Implementa o algoritmo de regra proposicional Repeated Incre-
mental Pruning to Produce Error Reduction (RIPPER) (CO-
HEN, 1995).

31 NNGE C CN Implementa um algoritmo similar aos algoritmos de Vizinhos-
Mais-Préximos, utilizando exemplares generalizados ndo anin-
hados (ROY, 2002).

32 OneR C CN Implementa um algoritmo de classificacdo através de apenas 1
regra. (HOLTE, 1993).

33 PART C CN Implementa um algoritmo que constréi uma Arvore de De-

Continua na préxima pagina. . .

cisdo parcial em cada iteracdo e utiliza a melhor folha na re-
gra (FRANK et al., 1998).
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Tabela 4.1 — Continuagdo

# Identificacdo E* A" Descricdo

34 Prism C C Implementa um algoritmo para classificagdo que considera ape-
nas atributos categéricos (CENDROWSKA, 1987).

35 Ridor C CN Implementa um algoritmo baseado em uma técnica de aprendi-
zagem conhecida como Ripple-Down (KANG et al., 1995).

36 ZeroR C CN Implementa um algoritmo que faz predi¢es sem utilizar regras,
considerando apenas a média (para classes numéricas) ou a moda
(para classes nominais).

37 MS5SR R CN Implementa um algoritmo que generaliza listas de decisdo para
problemas de regressdo, utilizando a estratégia dividir-para-
conquistar (HOLMES et al., 1999).

Arvores de Deciséo

38 BFTree C CN Implementa um algoritmo de Arvore de Decisio baseado na téc-
nica primeiro-melhor (ou best-first) (SHI, 2007)

39 DecisionStump CR CN Implementa um algoritmo para constru¢do de modelos baseados
em Arvores de Decisdo.

40 FT C CN Implementa um algoritmo para Arvores de Decisio “funcio-
nais”, que s@o arvores que podem possuir fungdes de regressio
em seus nds ou em suas folhas. (GAMA, 2004).

41 1d3 C C Implementa um algoritmo de Arvores de Decisdo nio po-
dada (QUINLAN, 1986).

42 J48 C CN Implementa o algoritmo C4.5 para Arvores de Decisdo (QUIN-
LAN, 1993).

43 J48graf C CN Implementa um algoritmo C4.5 para Arvores de Decisdo enxer-
tadas (WEBB, 1999).

44 LADTree C CN Implementa um algoritmo que gera uma Arvore de De-
cisdo alternativa multi-classe utilizando a estratégia Logit-
Boost (HOLMES et al., 2002).

45 RandomForest C CN Implementaum algoritmo para construcio de floresta de Arvores
de Decisao aleatérias (BREIMAN, 2001).

46 RandomTree C CN Implementa um algoritmo que constréi uma Arvore de Decisio
que considera k atributos aleatdrios em cada noé.

47 REPTree CR CN Implementa um algoritmo de Arvore de Decisio répida.

48 MS5P R CN Implementa o algoritmo M5P para Arvores de Decisio (QUIN-

LAN, 1992).

* Estratégia de aprendizagem: C = Classificacdo; R = Regressao.

** Tipo de atributo aplicavel: C = Categdrico; N = Numérico.
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4.9 Estratégias de Discretizacao

Para transformar os atributos de intervalos continuos em atributos categdricos, foram

utilizadas as seguintes estratégias de discretizacdo:

* Discretizacdo em Intervalos de Igual Tamanho: Nessa estratégia, os atributos
numéricos foram discretizados em intervalos de igual tamanho, através da imple-

mentacio discretize do Weka;

* Discretizacdo em Intervalos com a Mesma Frequéncias de Instincias: Nessa
estratégia, os atributos numéricos foram discretizados em intervalos que possuem
aproximadamente o mesmo nimero de instincias. Também foi utilizada a imple-

mentacdo discretize do Weka;

* Discretizacao Otimizada em Intervalos de Igual Tamanho: Nessa estratégia, os
atributos numéricos foram discretizados em intervalos de igual tamanho, porém, o
nimero de intervalos foi otimizado, ou seja, utilizou-se de 2 ao nimero maximo de

intervalos permitidos. Também foi utilizada a implementacdo discretize do Weka;

* Discretizacdo Proporcional em Intervalos com a Mesma Frequéncias de Ins-
tancias: Nessa estratégia, os atributos numéricos foram discretizados em interva-
los com 0 mesmo nimero de instancias equivalentes, sendo o nimero de intervalos
igual a raiz quadrada do nimero total de instincias — ou valores ndo faltosos. O

algoritmo utilizado foi elaborado por YANG e WEBB (2001).
Excetuando-se a proposta de intervalos proporcionais, foram utilizadas 9 configura-
¢Oes para cada estratégia, que consideraram de 2 a 10 intervalos categéricos.
4.10 Meétricas
As seguintes métricas estdo sendo consideradas no experimento:

« Area abaixo da Curva ROC (AUC): Essa é uma métrica de discriminacdo que

esta sendo utilizada para avaliar modelos em problemas de classificagdo. Busca-se
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a maximizacdo de seus valores.

¢ Erro Absoluto Relativo (EAR): Essa € uma métrica de calibragem que estd sendo
utilizada para avaliar modelos em problemas de regressdo. Busca-se a minimizagao

de seus valores.

¢ Tempo de Execucao (TE): Além das métricas AUC e EAR a proposta SDVE consi-
derou também o tempo de execucdo dos VRs. VRs que levaram mais de 24 horas de
processamento foram considerados, mas seus caminhos ndo foram mais expandi-
dos. O objetivo da adogado dessa métrica foi possibilitar a realizagdo do experimento

no tempo disponivel.

Como, de acordo com algumas pesquisas, a métrica AUC comeca a apresentar resul-
tados relevantes a partir de 0,70 (ZHU et al., 2010; FISCHER et al., 2003), esse ponto de
corte estd sendo adotado para confirmagio da eficiéncia dos modelos.

A métrica EAR nio possui uma interpretagao consensual para definicio de um limite
comum a todos os dominios. Contudo, apds alguns debates, decidiu-se considerar 0,50
em EAR como ponto de corte, j4 que nesse limite os modelos comecam a cometer menos

da metade dos erros de um preditor simples — que, nesse caso, € a média.

4.11 Estratégias de Meta-Aprendizagem

Para que o espaco de modelos pudesse ser explorado, foram aplicadas 4 estratégias de
Meta-Aprendizagem. Uma dessas estratégias, a proposta SDVE (ver Capitulo 3, pag. 73),
foi elaborada no escopo deste trabalho , e contempla a hipétese de pesquisa. As demais
estratégias estdo sendo utilizadas como ponto de referéncia para andlise do desempenho

da proposta SDVE. Essas 4 estratégias estdo sendo discutidas nas subse¢des a seguir.

4.11.1 Selecao Aleatoria

Essa € uma estratégia ingénua que aplica diferentes técnicas aleatoriamente com o
objetivo de identificar um modelo eficiente. Normalmente, sdo aplicados mecanismos de

base escolhidos ao acaso sem nenhuma justificativa de aplicagdo. Apenas dominios com
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um grande ndmero de modelos eficientes conseguem produzir bons resultados — o que
faz dessa uma estratégia inadequada para dominios em que modelos eficientes sdo ra-
ros. Conceitualmente, essa ndo seria exatamente uma estratégia de Meta-Aprendizagem
— ja que nenhum metaconhecimento é utilizado. Contudo, com o objetivo de comparar
diferentes abordagens, essa estratégia foi aplicada. Foram considerados 3 algoritmos de
classificacdo e 2 algoritmos capazes de lidar com classificacdo e regressdao. As seguintes
implementagdes apresentadas na Tabela 4.1 foram utilizadas: NaiveBayes, SMO, IBK,
ConjuntiveRule, J48. As classes utilizadas na estratégia de classificacdo foram definidas
a partir da interpretagdo sugerida pelo DSM-IV — ou seja, 4 rétulos (TDAH-H, TDAH-C,
TDAH-I, Nao-TDAH) produzidos a partir da observacdo de 6 ou mais sintomas em de-
satencdo e / ou hiperatividade / impulsividade (ver Secdo 2.1). A estratégia de regressao
foi aplicada em 2 avaliagdes: (1) Aproximagdo do nimero de sintomas de desatengdo;
e (2) Aproximacdo do nimero de sintomas de hiperatividade / impulsividade. Os atri-
butos numéricos nao foram discretizados nessa estratégia. Os resultados obtidos foram

avaliados através das métricas EAR e AUC.
4.11.2 Meta-Aprendizagem através de Mecanismos de Base
Como foi discutido na Se¢ao 2.3.9, essa € uma estratégia fundamentada na combina-

¢ao de algoritmos de base. Para essa estratégia, foram consideradas as seguintes técnicas:

¢ Empilhamento: E uma técnica que utiliza uma série de algoritmos que se auxi-
liam através da transmissdo de suas predicdes. Para essa técnica, foi utilizada a

implementacdo do Weka StackingC (SEEWALD, 2002).

* Votacdo: E uma técnica baseada na votacio de um conjunto de algoritmos para
inferir uma predi¢do. Para essa técnica, foi utilizada a implementacdo do Weka

Vote (KUNCHEVA, 2004)

* Boosting: E uma técnica baseada na revisao iterativa. Para essa técnica, foi utili-

zada a implementacido do Weka ADABoostM1 (FREUND e SCHAPIRE, 1996).
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Como essas sdo técnicas normalmente aplicadas a tarefa de classificacdo, algoritmos
de regressdo foram desconsiderados. Todos os demais algoritmos da Tabela 4.1, capazes
de lidar com classificacdo, foram utilizados. A técnica Boosting foi aplicada utilizando
apenas a implementacdo DecisionStump. Da mesma forma que na Selecdo Aleatéria, a
classificagdo considerou 4 valores de classe, obtidos a partir do corte em 6 sintomas, além
dos atributos numéricos em seu formato natural. Essa estratégia foi avaliada através da

métrica AUC.

4.11.3 Mapeamento em Metanivel

Como foi discutido na Se¢do 2.3.9, essa € uma estratégia que busca armazenar
e adquirir metaconhecimentos de repositérios de metadados para realizacio da Meta-
Aprendizagem. Para a implementacao dessa estratégia no experimento, foi utilizada a
ferramenta PaREn (SHAFAIT et al., 2010), que pode ser acoplada como plugin no soft-
ware RapidMiner para constru¢do automadtica de um plano de aprendizagem utilizando
metadados de outras bases. Foram utilizados metadados de 90 bases de dados do reposité-
rio UCI 8. Devido a limitagdes da ferramenta PaREn, essa estratégia foi aplicada apenas

a problemas de classificagdo, utilizando-se a métrica AUC para avaliacdo dos resultados.

4.11.4 Proposta SDVE

Foi considerada também a aplicag¢do da abordagem SDVE, introduzida no Capitulo 3.
Ao contrario do Mapeamento em Metanivel, essa estratégia avalia metaconhecimentos
explicitamente observados ou sugeridos para o dominio. Foram avaliados 7 metaconheci-
mentos, que podem ser vistos como fatores de um experimento baseado em Delineamento
Fatorial. Esses metaconhecimentos foram ou observados diretamente no dominio, ou ob-
tidos do especialista que acompanhou este trabalho. Essa estratégia foi avaliada através

das métricas EAR, AUC e TE.

8http://archive.ics.uci.edu/ml/index.html
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4.12 Meétodos de Validaciao dos Resultados

Foram utilizados 2 métodos para validagao dos modelos identificados:

* Validacdo Cruzada: Esse foi o método utilizado na maior parte do tempo para
validagcao dos modelos. Para cada modelo, foram produzidos 10 arranjos aleatérios
da base de treino; e para cada arranjo foi realizada uma validag¢do cruzada com 10
folds, totalizando 100 submodelos testados. O desempenho médio dos 100 submo-
delos testados foi, entdo, atribuido ao modelo final, que foi produzido a partir de

todos os dados da base treino.

* BAGGING: Esse método foi utilizado dentro da proposta SDVE com o objetivo de
diminuir variancia dos modelos. O BAGGING foi aninhado dentro de um processo
de validagdo cruzada — como explicado anteriormente — e considerou 20 amostras
bootstrap para cada um dos 100 submodelos testados. O desempenho de cada um
dos 100 submodelos foi calculado entdo através da votacdo dos 20 subsubmodelos.
Da mesma forma que na validagdo cruzada, o desempenho médio dos 100 submo-
delos testados foi, entdo, atribuido ao modelo final. Como a proposta BAGGING
muda ndo apenas o método de validagdo, mas o modelo em si, o objetivo dessa
abordagem foi comparar o desempenho entre um modelo construido a partir da
base original e um modelo elaborado a partir de amostras bootstrap da mesma base

original.

Todos os modelos utilizaram os mesmos arranjos aleatérios e a mesma sequéncia de
10 folds para a validagdo cruzada. A validacdo através de BAGGING também considerou

as mesmas 20 amostras bootstrap para cada um dos 100 submodelos dos modelos testados.

4.13 Estrutura do Mecanismo Utilizado para Aplicacao da proposta SDVE

A proposta SDVE foi implementada a partir de uma série de estruturas de processa-
mento. A estrutura do espaco de busca foi implementada através de um script, que ao ser

executado, busca dinamicamente os VRs dos VDs através dos resultados produzidos por
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suas dimensdes-micro.

As dimensdes-micro foram definidas em XML e foram interpretadas através do mo-
dulo de experimentacdo do Weka. Trés dimensdes-micro padrao foram criadas, cada uma
considerando um conjunto de algoritmos adequados a um tipo de tarefa de aprendiza-
gem: (1) Regressdao com atributos numéricos, (2) classificacdo com atributos numéricos,
(3) classificacdo com atributos categoricos.

Foi desenvolvido, ainda, um mdédulo de discretizacdo préprio — na linguagem Java —,
que € executado antes de qualquer tarefa de aprendizagem que considere atributos ca-
tegoricos. Os resultados do processamento sao armazenados em arquivos CSV (Comma-
separated values) e sdo interpretados por planilhas do BrOffice Calc, que fazem o refina-

mento dos dados e produzem informacdes sintetizadas sobre o experimento.

4.14 Método

Nesta se¢do, estdo sendo discutidas as 4 etapas que foram executadas para a realizacio

do experimento.

4.14.1 Etapa de Aquisicao de Dados e Metaconhecimentos

Nesta etapa, foi realizada uma pesquisa para identificacio de bases de treino do domi-
nio que apresentassem dados de qualidade. Foram selecionadas 2 bases de treino, as quais
estdo sendo discutidas na Secado 4.5.

Nesta etapa também foram elicitados metaconhecimentos do dominio através do es-
pecialista que participou deste trabalho. Esses metaconhecimentos foram utilizados para

a proposta SDVE, apresentada no Capitulo 3.

4.14.2 Etapa de Analise dos Dados

Nesta etapa, os dados da base Bas e da base Mat foram analisados e pré-processados
manualmente através do software BrOffice Calc. Inicialmente, foram desconsideradas as
instancias com valores faltosos ou discrepantes para algum atributo. Os atributos de tempo

gasto nas fases do jogo foram convertidos para o tipo inteiro, sendo esses expressos em
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segundos. Para cada base de treino, foram criados 6 atributos classe, calculados a partir

dos atributos “Quantidade de Sintomas de Desatencdo” e “Quantidade de Sintomas de

Hiperatividade/Impulsividade” da seguinte forma:

Considerando 4 valores de classe (TDAH-H, TDAH-C, TDAH-I, Nao-TDAH) e 6

ou mais sintomas de desatencdo e / ou hiperatividade / impulsividade;

Considerando 4 valores de classe (TDAH-H, TDAH-C, TDAH-I, Nao-TDAH) e 5

ou mais sintomas de desatencao e / ou hiperatividade / impulsividade;

Considerando 4 valores de classe (TDAH-H, TDAH-C, TDAH-I, Nao-TDAH) e 4

ou mais sintomas de desatencao e / ou hiperatividade / impulsividade;

Considerando 2 valores de classe (TDAH, Nao-TDAH) e 6 ou mais sintomas de

desatencdo e / ou hiperatividade / impulsividade;

Considerando 2 valores de classe (TDAH, Nao-TDAH) e 5 ou mais sintomas de

desatencdo e / ou hiperatividade / impulsividade;

Considerando 2 valores de classe (TDAH, Nao-TDAH) e 4 ou mais sintomas de

desatencdo e / ou hiperatividade / impulsividade.

Para as tarefas de classificac@o, apenas um dos atributos classe foi utilizado por vez.

As planilhas foram convertidas para o formato CSV, para que pudessem ser utilizadas

pelos algoritmos implementados no Weka.

4.14.3 Etapa de Processamento dos Dados

Nesta etapa, os dados foram efetivamente processados, através das 4 estratégias de

Meta-Aprendizagem apresentadas na Secdo 4.11. Essas estratégias foram aplicadas na

seguinte ordem:

1.

2.

3.

Selecdo Aleatoria;

Meta-Aprendizagem através de Mecanismos de Base;

Mapeamento em Metanivel;
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4. Proposta SDVE.

O médulo Experimenter do Weka foi utilizado para o processamento de algoritmos
nas estratégias: Selecdo Aleatdria; Meta-Aprendizagem através de Mecanismos de Base;
e Mapeamento em Metanivel. J4 a proposta SDVE, apesar de ter considerado também os
algoritmos implementados no Weka, gerenciou seus processos externamente, através de

um script de orquestracio desenvolvido na prépria proposta.

4.14.4 Etapa de Pos-Processamento e Analise dos Resultados

Nesta etapa, os resultados produzidos através das estratégias de Meta-Aprendizagem
foram pés-processados para a produgdo de gréficos e rankings que pudessem facilitar a
visualizag@o das conclusdes. A ferramenta utilizada nessa etapa foi o BrOffice Calc. Fo-
ram produzidos resumos para estratégias aplicadas, algoritmos e técnicas consideradas.
Foram, também, calculadas outras métricas ndo consideradas pelos mecanismos de apren-
dizagem durante o processo — mas que foram necessarias para as conclusdes —, além de
intervalos de confianga para todas as métricas. Foram produzidos rankings para modelos,

algoritmos e estratégias de discretiza¢do mais eficientes.
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Capitulo 5

Resultados Obtidos

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir do experimento que foi reali-
zado. Estdo sendo apresentados os resultados produzidos para as 4 estratégias de Meta-
Aprendizagem, além de uma etapa de reavaliacdo de algumas propostas. Ao final deste

capitulo, estdo sendo discutidos os desempenhos obtidos em cada estratégia.

5.1 Seleciao Aleatoria de Técnicas de Aprendizagem

Os resultados apresentados nesta secao foram obtidos a partir da estratégia de Sele-
¢do Aleatdria de Técnicas de Aprendizagem. Como foi discutido na Secdo 4.11.1 (pag.
106), foram utilizados 5 algoritmos de aprendizagem de base aplicados a classificacido e
regressdo. Os algoritmos de classificacdo consideraram 4 valores de classe, obtidos a par-
tir do corte em 6 sintomas. Ambas as estratégias de aprendizagem aplicaram os atributos
numéricos em seu formato natural. A Tabela 5.1(a) apresenta os resultados obtidos atra-
vés da métrica EAR e a Tabela 5.1(b) apresenta os resultados obtidos através da métrica
AUC.

Essa estratégia de Meta-Aprendizagem ndo produziu resultados satisfatérios. Nen-
hum dos modelos conseguiu atingir os pontos de corte definidos para comprovacdo da
eficiéncia. O melhor desempenho em EAR (0,74) foi obtido utilizando-se a implemen-
tacdo IBK para a base de treino Mat. A mesma implementacdo também apresentou o

melhor desempenho em AUC (0,57).
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Tabela 5.1 Desempenhos obtidos através da estratégia de Selecdo Aleatéria de Técnicas
de Aprendizagem, considerando 4 classes nas estratégias de classificacdo.

(a) Desempenho em EAR.

Base Estr. de Aprendizagem Atr. Num. NaiveBayes SMO IBK Conjuntive J48
Bas Classificagdo (4 Classes) Nao Discr. 0,87 1,06 0,86 0,94 0,99

Bas Regressio (S. Desatengdo)  Nio Discr. 1,12 1,03

Bas Regressdo (S. Hiper./Imp.) N&o Discr. - - 1,03 0,96 -
Mat Classificagdo (4 Classes) Naio Discr. 1,15 1,16 0,74 0,96 1,03
Mat Regressao (S. Desatengdo) Naio Discr. - - 1,29 1,09 -
Mat Regressao (S. Hiper./Imp.) Nao Discr. - - 1,17 1,01 -

(b) Desempenho em AUC.

Base Estr. de Aprendizagem Atr. Num. NaiveBayes SMO IBK Conjuntive J48
Bas Classificagdo (4 Classes) Nao Discr. 0,54 0,50 0,54 0,55 0,52
Bas Regressao (S. Desatengdo) Nao Discr. - - - - -
Bas Regressao (S. Hiper./Imp.) Nao Discr. - - - - -
Mat Classificagdo (4 Classes) Nao Discr. 0,40 0,43 0,57 0,46 0,53
Mat Regressdo (S. Desatengdo)  Nio Discr.  — - - - -
Mat Regressdo (S. Hiper./Imp.) N&o Discr. - - - - -

5.2 Meta-Aprendizagem Através de Mecanismos de Base

Os resultados apresentados nesta se¢do foram obtidos a partir da estratégia Meta-
Aprendizagem Através de Mecanismos de Base. Como foi discutido na Secdo 4.11.2
(pag. 107), essa estratégia utilizou 3 técnicas de Meta-Aprendizagem aplicadas a classifi-
cagio, que consideraram 4 valores de classe, obtidos a partir do corte em 6 sintomas. Além
disso, os atributos numéricos foram aplicados em seu formato natural. A Tabela 5.2(a)
apresenta os resultados obtidos através da métrica EAR e a Tabela 5.2(b) apresenta os
resultados obtidos através da métrica AUC.

Essa estratégia também nao apresentou resultados satisfatérios. Da mesma forma que
a Selecao Aleatéria de Técnicas de Aprendizagem, nenhum dos modelos conseguiu atin-
gir os pontos de corte definidos para comprovagdo da eficiéncia. O melhor desempenho
em EAR (0,95) foi obtido utilizando-se a implementagdo Vote para a base de treino Bas. O
melhor desempenho em AUC (0,59) foi obtido utilizando-se a implementag¢do Boosting,

também para a base de treino Bas.
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Tabela 5.2 Desempenhos obtidos com a estratégia Meta-Aprendizagem Através de Me-
canismos de Base, considerando 4 classes.

(a) Desempenho em EAR.

Base Estr. de Aprendizagem Atr. Num. StackingC Vote Boosting
Bas Classificagdo (4 Classes) Nao Discr. 0,98 0,95 1,1
Mat Classificacdo (4 Classes) Nio Discr. 0,96 0,99 1,02

(b) Desempenho em AUC.

Base Estr. de Aprendizagem Atr. Num. StackingC Vote Boosting
Bas Classificagao (4 Classes) Nao Discr. 0,55 0,57 0,59
Mat Classificagdo (4 Classes) Nio Discr. 0,52 0,42 0,37

5.3 Mapeamento em Metanivel

Nesta se¢do, estdo sendo apresentados os resultados obtidos a partir da estratégia de
Mapeamento em Metanivel. A Tabela 5.3 apresenta, de forma conjunta, os resultados

obtidos através das métricas EAR e AUC para as bases Bas e Mat.

Tabela 5.3 Desempenhos obtidos através das métricas EAR e AUC, utilizando a estraté-
gia Mapeamento em Metanivel, considerando 4 classes.

Base Bas Base Mat
Algoritmos (Impl.) Estr. de Aprendizagem Atr. Num. EAR AUC EAR AUC
MultiLayerPerceptron  Classificagdo (4 Classes) Nao Discr. 0,86 0,57 1,12 0,37
RandomForest Classificacdo (4 Classes) Nio Discr. 1,00 0,49 0,98 0,52
IBK Classificacdo (4 Classes) Nio Discr. 0,86 0,53 0,73 0,57
NaiveBayes Classificagdo (4 Classes) Nao Discr. 0,87 0,54 1,15 0,40
OneR Classificagdo (4 Classes) Niao Discr. 0,98 0,49 0,75 0,47

Em um primeiro momento, o mdédulo de busca do algoritmo PaRen foi aplicado as
bases de treino, gerando um ranking de algoritmos promissores através das experiéncias
adquiridas nas 90 bases da UCI consideradas. Em seguida, os pardmetros dos algoritmos
selecionados foram aprimorados, e um plano de aprendizagem foi gerado considerando
cada um dos algoritmos. Ao final, produziu-se exatamente o mesmo plano de aprendiza-
gem para ambas as bases. Basicamente, os planos sugeriram uma técnica de verificacao
de valores faltosos, a normalizagdo dos atributos numéricos e, finalmente, a aplicagdao dos

algoritmos sugeridos. Os planos sugeridos pelo PaRen foram aplicados no Weka, consi-
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derando a mesma abordagem de validag@o aplicada as estratégias anteriores. Apesar de
essa abordagem ter consumido 5 horas de processamento os resultados ndo foram satis-
fatérios. Os melhores resultados em EAR e AUC para a base Bas foram, respectivamente,
0,86 e 0,57, obtidos na implementacdo MultiLayerPerceptron. Ja para a base Mat, os mel-
hores resultados para as mesmas métricas foram, respectivamente, 0,73 e 0,57, obtidos na

implementacgdo IBK.

54 SDVE

Nesta secao, estdo sendo apresentados os resultados obtidos a partir da estratégia
SDVE. Para essa estratégia, inicialmente, foi realizada a busca no espaco de hipdteses
descrito na Figura 3.8 da pagina 93. O critério utilizado para selecao dos melhores ca-
minhos (VRs) foi o desempenho médio obtido pela meta mais eficiente dos modelos pro-
duzidos. Assim, para a métrica EAR, considerou-se a média da metade dos modelos que
obtiveram menor valor em cada VR. Da mesma forma, para a métrica AUC, considerou-
se a média da metade dos modelos que obtiveram maior valor em cada VR. Além disso,
como foi discutido na Sec¢éo 4.10 (pag. 105), VRs que levaram mais do que 24 horas para
serem processados foram descontinuados. A Figura 5.1 mostra qual foi a rota percorrida
pelo metamodelo através dos VRs no espago de busca.

As setas pretas mostram quais foram os caminhos escolhidos durante a busca. As duas
bases de treino consideradas seguiram rotas similares, divergindo apenas no tltimo VD,
onde a base Bas produziu melhores resultados considerando os atributos de pontos do
jogo, e a base Mat produziu melhores resultados considerando os atributos de tempo do
jogo. O melhor resultado foi obtido na base Mat, considerando apenas os atributos das udl-
timas fases. Contudo, esse modelo estd sendo avaliado com cautela, ja que o desempenho
médio deste VR ndo foi o melhor encontrado no VD.

Ao final do processo de busca — que, ao todo, durou 122 horas — foram produzidos
53.040 diferentes modelos, que foram ranqueados através de seus valores obtidos na mé-
trica AUC. Como a métrica EAR foi utilizada apenas para comparar as estratégias de

classificagdo e regressdo — e esta ultima obteve desempenho médio inferior a um preditor
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AUC (Maximizagdo)
Bas 0,71 (Max 0,80)
Mat 0.66

AUC (Maximizagdo)
Bas 0,61
Mat0.70

Todos os possivels
modelos
EAR (Minimizagdo) EAR (Minimizagao)
Bas 0,87 Bas 1,02
Mat 0,84 / Mat1,18
Estratégias de Estratégias de
Classificagao Regressdo
AUC (Maximizagao) AUC (Maximizagdo)
Bas 0,65 Bas 0,68
Mat 0,67 Mat 0,69
4 Classes 2 Classes
e oo o
Bas 0,69/ 36:00h Mat DIGQ,.-"IjM}h
Mat 0,68 /36:00h e
BAGGING Bases Originais
Base Bas | Base Mat !
Atributos de Atributos de Atributos das Atributos das Selecdo de
Pontos Tempo Primeiras Ultimas Atributos
Fases Fases Relevantes

AUC (Maximizacdo)
Bas 0,67
Mat 0.66

AUC (Maximizagao)
Bas 0,68
Mat 0.69 (Max 0.80)

AUC (Maximizagdo)
Bas 0,68
Mat 0,65

Figura 5.1 Rota percorrida pelo metamodelo proposto através de SDVE. O critério uti-
lizado para sele¢do dos melhores caminhos (VRs) foi o desempenho médio obtido pela
meta mais eficiente dos modelos produzidos.
simples em ambas as bases —, com o objetivo de facilitar a legibilidade dos resultados,
essa métrica foi desconsiderada. Ao final, puderam ser contabilizados 145 modelos efi-
cientes sugeridos para a base de treino Bas e 92 modelos eficientes sugeridos para a base
de treino Mat. Todos esses modelos conseguiram atingir o ponto de corte definido para
comprovacao da eficiéncia através da métrica AUC. As Tabelas 5.4(a) e 5.4(b) apresen-
tam, respectivamente, os 10 melhores modelos obtidos para a base Bas e para a base Mat.
Para a base de treino Bas, em todos os 10 melhores modelos foi considerada a clas-
sificacdo através de 2 valores de classe, e apenas os atributos de pontos do jogo. Quase
todos os modelos utilizaram classes que consideraram o ponto de corte em 6 sintomas
de desatencdo e hiperatividade / impulsividade. Duas diferentes técnicas de discretizacio
apresentaram bons resultados. Porém, ambas dividiram o espaco continuo dos atributos
numéricos em 3 intervalos discretos. O melhor resultado obtido foi 0,76 em AUC, através

da implementacao LBR.
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Tabela 5.4 Melhores resultados obtidos através da proposta SDVE.

(a) Base de treino Bas.

AUC Macroacuracia  Discretizacdo Algo Filtro  Atributos N?de Corte
(95% IC) (95% IC) do jogo Classes Sintomas
0,76 (0,67-0,83) 0,66 (0,56-0,75) DscEqIntOp3B [14] Nenhum Pontos 2 6
0,75 (0,66-0,83) 0,68 (0,58-0,76) DscEqInt3B [17] Nenhum Pontos 2 5
0,75 (0,66-0,83) 0,67 (0,57-0,76)  DscEqInt3B [1] Nenhum Pontos 2 6
0,75 (0,66-0,83) 0,64 (0,54-0,73) DscEqIntOp3B [1] Nenhum Pontos 2 6
0,75 (0,66-0,83) 0,67 (0,57-0,76)  DscEqInt3B [14] Nenhum Pontos 2 6
0,75 (0,66-0,83) 0,68 (0,58-0,76) DscEqInt3B [17] Nenhum Pontos 2 6
0,75 (0,66-0,83) 0,68 (0,58-0,76) DscEqIntOp3B [17] Nenhum Pontos 2 6
0,75 (0,66-0,83) 0,67 (0,57-0,76)  DscEqInt3B [6] Nenhum Pontos 2 6
0,75 (0,66-0,83) 0,64 (0,54-0,73) DscEqIntOp3B [6] Nenhum Pontos 2 6
0,75 (0,66-0,83) 0,67 (0,57-0,76)  DscEqInt3B [71 Nenhum Pontos 2 6
Implementacdes de algoritmos:
3 x [17] VFI
2 x [1] NaiveBayes
2 x [6] NaiveBayesSimple
2x [14] LBR
1 x [7] NaiveBayesUpdateable
Técnicas de Discretizaciao:
4 x DscEqInt3B: Discretizagdo em 3 intervalos de igual tamanho.
6 x DscEqIntOp3B: Discretizagdo em até 3 intervalos de igual tamanho.

(b) Base de treino Mat.
AUC Macroacuracia  Discretizacdo Algo Filtro  Atributos N°de Corte
(95% IC) (95% IC) do jogo Classes Sintomas
0,80 (0,67-0,89) 0,71 (0,57-0,82) DscEqFrq4B  [4] Nenhum Ultimos 2 5
0,78 (0,65-0,87) 0,73 (0,59-0,83) DscEqInt4B [33] Nenhum Todos 2 5
0,78 (0,65-0,87) 0,69 (0,55-0,80)  DscEqInt8B [13] Nenhum Tempo 2 5
0,77 (0,64-0,86) 0,70 (0,56-0,81) DscEqInt4B [33] Nenhum Tempo 2 5
0,77 (0,64-0,86) 0,69 (0,55-0,80) DscEqInt8B [51 Nenhum Tempo 2 5
0,77 (0,64-0,86) 0,68 (0,54-0,79) DscEqInt8B [8] Nenhum Tempo 2 5
0,76 (0,63-0,86) 0,71 (0,57-0,82) DscEqInt4B [24] BAGGING Todos 2 5
0,76 (0,63-0,86) 0,65 (0,51-0,77) DscEqInt8B [3] Nenhum Tempo 2 5
0,75 (0,62-0,85) 0,70 (0,56-0,81)  DscEqInt4B [24] BAGGING Todos 2 6
0,75 (0,62-0,85) 0,72 (0,58-0,83) DscEqInt8B [12] Nenhum Tempo 2 5

Implementacdes de algoritmos:

2 x [33] LADTree

2 x [24] Prism

1 x [4] BayesNet

1 x [13] KStar
1x [5] HNB

1 x [8] WAODE
1 x [3] AODEsr
1 x[12] IBK

Técnicas de Discretizacio:
5 x DscEqInt8B: Discretiza¢do em 8 intervalos de igual tamanho.
4 x DscEqInt4B: Discretiza¢do em 4 intervalos de igual tamanho.
1 x DscEqFrq4B: Discretizagdo em 4 intervalos de igual frequéncia.
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Para a base de treino Mat, em todos os 10 melhores modelos também foi considerada
a classificacdo através de 2 valores. Contudo 3 tipos de conjuntos de atributos apresenta-
ram bons resultados: dltimos atributos das fases, atributos de tempo e todos os atributos.
Desses 3 grupos, os atributos de tempo foram os mais presentes. Diferentemente dos
melhores modelos sugeridos para a base Bas, quase todos os modelos para a base Mat
utilizaram classes que consideraram o ponto de corte em 5 sintomas de desatencdo e hi-
peratividade / impulsividade. Trés diferentes técnicas de discretizagdo apresentaram bons
resultados, considerando 4 ou 8 intervalos discretos. O melhor resultado obtido foi 0,80

em AUC, através da implementagao BayesNet.

5.5 OQutras Avaliacoes

Nesta secdo, estdo sendo apresentados resultados referentes a 2 avaliagdes que inicial-
mente ndo faziam parte do escopo do experimento. Como essas sao hipdteses com fortes
argumentacgdes que surgiram durante o desenvolvimento do trabalho, decidiu-se incorpo-
rar essas abordagens ao conjunto de estratégias. Estd sendo feita uma reavaliacdo das
estratégias Mapeamento em Metanivel e Meta-Aprendizagem Através de Mecanismos de
Base, considerando 2 classes ao invés de 4. Estdo sendo apresentados, também, os resul-
tados obtidos a partir de uma segunda avaliacdo com a proposta SDVE, mas, dessa vez,

considerando a unido das 2 bases de treino.

5.5.1 4 Classes versus 2 Classes

Ap6s a aplicagdao das estratégias de Meta-Aprendizagem que foram inicialmente
consideradas, observou-se que um argumento imposto durante as avaliacdes poderia estar
influenciando nos resultados. Esse argumento refere-se a utilizagdo de 4 ou 2 classes
na tarefa de classificacdo. Como essa seria uma abordagem certamente aplicada por
um minerador com um minimo de experiéncia, resolveu-se reavaliar as estratégias Meta-
Aprendizagem Através de Mecanismos de Base e Mapeamento em Metanivel, conside-
rando dessa vez apenas 2 classes. As Tabelas 5.5 (a e b) e 5.6 apresentam, respectiva-

mente, os resultados obtidos para essas duas técnicas, considerando essa nova abordagem.
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Tabela 5.5 Desempenhos obtidos com a estratégia Meta-Aprendizagem Através de Me-
canismos de Base, considerando 2 classes.

(a) Desempenho em EAR.

Base Estr. de Aprendizagem Atr. Num. StackingC Vote Boosting
Bas Classificagdo (4 Classes) Nao Discr. 0,88 0,89 0,89
Mat Classificacdo (4 Classes) Nao Discr. 0,92 1,07 1,10

(b) Desempenho em AUC.

Base Estr. de Aprendizagem Atr. Num. StackingC Vote Boosting
Bas Classificagao (4 Classes) Nao Discr. 0,67 0,62 0,57
Mat Classificagdo (4 Classes) Nio Discr. 0,61 0,32 0,33

Tabela 5.6 Desempenhos obtidos através das métricas EAR e AUC, utilizando a estraté-
gia Mapeamento em Metanivel, considerando 2 classes.

Base Bas Base Mat
Algoritmos (Impl.) Estr. de Aprendizagem Atr. Num. EAR AUC EAR AUC
MultiLayerPerceptron  Classificagdo (4 Classes) Nao Discr. 0,77 0,68 1,14 0,32
RandomForest Classificagdo (4 Classes) Nao Discr. 0,92 0,58 1,06 0,37
IBK Classificacdo (4 Classes) Nao Discr. 0,74 0,61 1,00 0,47
NaiveBayes Classificacdo (4 Classes) Nao Discr. 0,67 0,67 1,46 0,29
OneR Classificagdo (4 Classes) Nio Discr. 0,88 0,52 1,19 0,39

Para a estratégia Meta-Aprendizagem Através de Mecanismos de Base, quando ape-
nas 2 classes foram consideradas, a base de treino Bas apresentou as seguintes diferencas
de desempenho, em relacdo a aprendizagem com 4 classes: StackingC: +10% de desem-
penho em EAR e +21% de desempenho em AUC; Vote: +7% de desempenho em EAR
e +9% de desempenho em AUC; Boosting: +19% de desempenho em EAR e —4% de
desempenho em AUC. J4 a base de treino Mat apresentou as seguintes diferencas relati-
vas: StackingC: +4% de desempenho em EAR e +19% de desempenho em AUC; Vote:
—8% de desempenho em EAR e —26% de desempenho em AUC; Boosting: —8% de
desempenho em EAR e —12% de desempenho em AUC.

Para a estratégia Mapeamento em Metaninvel, quando apenas 2 classes foram consi-
deradas, a base de treino Bas apresentou uma melhora significante chegando a atingir 0,57
de desempenho em AUC. Por outro lado, a base treino Mat produziu resultados piores em

todos os algoritmos. Os mesmos algoritmos sugeridos anteriormente através desta estra-
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tégia considerando 4 classes foram também sugeridos na abordagem com 2 classes para
ambas as bases de treino.

De uma forma geral, mesmo considerando essa nova abordagem, nenhum dos mo-
delos produzidos conseguiu atingir os pontos de corte definidos para comprovacdo da

eficiéncia nas 2 estratégias.

5.5.2 Uniao das Bases

Uma outra hipétese que surgiu durante o desenvolvimento do experimento foi a pos-
sibilidade de se unir as bases para se obter um conjunto mais representativo do dominio.
Aqui, observaram-se duas teorias conflitantes. De um lado, uma teoria amplamente aceita
em Mineracdo de Dados afirma que bases de treino maiores sdo mais representativas e,
dessa forma, tendem a produzir modelos de melhor desempenho. Do outro lado, segundo
o especialista, criangas / adolescentes e adultos manifestam comportamentos diferentes
em relacdo ao TDAH e, desta forma, considerar as duas bases de treino como sendo ape-
nas uma poderia confundir um algoritmo de aprendizagem. Com o objetivo de avaliar
essas possibilidades, resolveu-se aplicar novamente a proposta SDVE em uma nova base
de treino composta pela unido das bases de treinio Bas e Mat. Essa nova base estd sendo
chamada de base de treino BasMat.

A rota percorrida pelo metamodelo utilizando a base BasMat foi similar as percorridas
pelas bases Bas e Mat (ver Figura 5.1), divergindo apenas no final, onde nenhuma das
propostas de sele¢do de atributos obteve desempenho médio superior a utilizagao de todos
os atributos ao mesmo tempo. Ao final do processo de busca — que também durou 122
horas —, foram produzidos 26.520 diferentes modelos, que foram ranqueados através de
seus valores obtidos na métrica AUC. A Tabela 5.7 apresenta os resultados obtidos.

Considerando a unido das 2 bases de treino, o melhor resultado produzido em AUC foi
0,69. Figuram entre os 10 melhores modelos 9 algoritmos de aprendizagem e 6 estratégias
de discretizagdao. Foram também considerados os filtros BAGGING e Selecao Automatica
de Atributos Relevantes. O conjunto de atributos mais representativo considerou todos os
atributos. Nenhum dos modelos produzidos conseguiu atingir o ponto de corte em AUC

(0,70), definido para comprovagao da eficiéncia.
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Tabela 5.7 Melhores resultados obtidos na proposta SDVE utilizando-se a base de treino

BasMat.

AUC Macroacuracia  Discretizacdo Algo Filtro  Atributos N?de Corte
(95% 1IC) (95% 1IC) do jogo Classes Sintomas
0,69 (0,61-0,76) 0,61 (0,53-0,68) DscEqInt3B [15] Nenhum Tempo 2 5
0,67 (0,59-0,74) 0,63 (0,55-0,70) DscEqInt4B [19] SelecAtrib Todos 2 5
0,67 (0,59-0,74) 0,61 (0,53-0,68) DscEqInt3B [15] BAGGING Todos 2 6
0,67 (0,59-0,74) 0,65 (0,57-0,72)  DscEqIntOp3B [33] Nenhum Todos 2 4
0,66 (0,58-0,73) 0,61 (0,53-0,68) DscEqIntOp5B [1] Nenhum Ultimos 2 5
0,66 (0,58-0,73) 0,66 (0,58-0,73) DscEqFrq8B [31] SelecAtrib Todos 2 5
0,66 (0,58-0,73) 0,66 (0,58-0,73) DscEqFrq8B [32] Nenhum Tempo 2 5
0,66 (0,58-0,73) 0,61 (0,53-0,68) DscEqInt4B [6] Nenhum Pontos 2 5
0,66 (0,58-0,73) 0,61 (0,53-0,68) DscEqIntOp7B [7] BAGGING Todos 2 5
0,65 (0,57-0,72) 0,65 (0,57-0,72)  DscEqInt3B [10] Nenhum Todos 2 4

Implementacdes de algoritmos:

2 x [15] LWL

1 x [19] DecisionTable

1 x [33] LADTree

1 x [1] NaiveBayes

1 x[31]J48

1 x [32] J48Graft

1 x [6] NaiveBayesSimple

1 x [7] NaiveBayesUpdateable
1x [10] SMO

Técnicas de Discretizacio:

3 x DscEqInt3B: Discretizagdo em 8 intervalos de igual tamanho.

2 x DscEqInt4B: Discretizagdo em 4 intervalos de igual tamanho.

2 x DscEqFrq8B: Discretizag¢do em 4 intervalos de igual frequéncia.

1 x DscEqIntOp7B: Discretizagdo em até 7 intervalos de igual tamanho.
1 x DscEqIntOp3B: Discretizagdo em até 3 intervalos de igual tamanho.
1 x DscEqIntOp5B: Discretizagdo em até 5 intervalos de igual tamanho.

5.6 Analise dos Resultados

Como ja era esperado, a Selecao Aleatéria de Técnicas de Aprendizagem ndo € uma

estratégia ideal para se lidar com dominios que possuem conceitos centrais dificeis de

serem interpretados. Os resultados obtidos, além de ruins, foram tao aleatérios quanto a

escolha dos algoritmos aplicados.

A estratégia Meta-Aprendizagem Através de Mecanismos de Base, que normalmente

apresenta bons resultados em outros dominios, pode nao ter sido bem sucedida neste

contexto por nao haver ainda um conjunto de algoritmos promissores que pudessem ser

sugeridos — principalmente para as estratégias de votacdo e Boosting. Contudo, deve-se

observar que bons resultados produzidos através dessa estratégia tém boa chance de ser
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overfintting ja que essa abordagem ndo considera nenhum conhecimento extra além dos
algoritmos e da amostra.

A estratégia de Mapeamento em Metanivel certamente produziria bons resultados se
um problema similar fosse identificado nas bases da UCI, através de metacaracteristicas.
Contudo, como foram consideradas apenas 90 bases de treino — e seus respectivos pro-
blemas de aprendizagem —, talvez seja dificil a identificacdo de um caso similar, ja que
esse € um nimero muito pequeno de bases alternativas para ser aplicado a esse tipo de
abordagem.

A proposta de Meta-Aprendizagem SDVE apresentou bons resultados para ambas as
bases, apesar de haver chances de overfitting devido ao tamanho das amostras. Contudo,
ha duas motivacdes que dao credibilidade aos modelos produzidos através da proposta
SDVE: (1) As estratégias aplicadas foram sugeridas a partir de metaconhecimentos do
dominio e ndo da amostra e, dessa forma, existe grande possibilidade de os mecanismos
de aprendizagem estarem sendo conduzidos a um conceito central populacional, e ndo a
um conceito central amostral. (2) Analisando os 10 melhores modelos produzidos para
cada base de treino, pode-se perceber uma certa similaridade em suas metacaracteristicas
(discretizacao, atributos utilizados, ponto de corte no nimero de sintomas), levando a
crer que essas hipdteses estejam proximas a um conceito central. Considerando essas
2 motivagdes, pode-se concluir que, mesmo que o modelo 6timo ndo esteja presente no
ranking apresentado, existe grande possibilidade de essas alternativas estarem proximas.

A reavaliacdo da proposta SDVE utilizando a base de treino BasMat produziu resul-
tados ruins pois as duas bases utilizadas na unifo sdo realmente oriundas de subdominios
diferentes, como havia sugerido o especialista. Em condi¢des normais — ou seja, bases
de treino obtidas de um mesmo dominio —, essa abordagem produziria desempenhos mel-
hores. Contudo, um fato interessante que pode ser observado é a possibilidade de se
construir um modelo hibrido a partir da unido dos modelos — e ndo das bases — que foram
produzidos para cada uma das bases de treino. Nessa abordagem, o atributo Idade poderia
ser utilizado para selecionar um submodelo interno a um modelo maior que agregaria as

2 hipdteses a0 mesmo tempo.
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Finalmente, com os resultados apresentados pela proposta SDVE, pode-se concluir
que existe uma relagdo de causalidade entre o TDAH e o Jogo do Supermercado. Contudo,
essa relacdo € sustentada por hipéteses especificas, sensiveis a diferentes grupos popula-

cionais.

124



Capitulo 6

Conclusao

Através dos resultados produzidos pela proposta SDVE, pode-se concluir que existe
um conjunto de modelos preditivos eficientes, capazes de relacionar os dados do Jogo do
Supermercado ao diagndstico do TDAH. Como foi discutido na Secido 5.6, essa conclusio
baseia-se tanto no fato de que os mecanismos de aprendizagem utilizados foram condu-
zidos por conhecimentos do préprio dominio, quanto na similaridade dos 10 melhores
modelos identificados para cada populagdo. Além disso, o fato de o objetivo de pesquisa
ter sido alcancado através de 2 subpopulacgdes diferentes reforca ainda mais a hipétese de
pesquisa discutida na introducdo. Mesmo considerando a escassez de dados, esses sdo
fortes argumentos que ajudam a comprovar a existéncia de uma relacdo de causalidade
entre o TDAH e o Jogo do Supermercado, e afastam a possibilidade de um efeito overfint-
ting. Contudo, para que os modelos produzidos neste trabalho possam ser utilizados em
um teste diagndstico para o TDAH, € importante que sejam revalidados em outras amos-
tras das mesmas subpopulacdes consideradas para a correta certificacdo de suas fungdes
preditivas.

Concluiu-se, também, que individuos de diferentes grupos populacionais possuem di-
ferentes tipos de comportamentos no jogo, pois cada subpopulagdo produziu um conjunto
de modelos preditivos diferente. Um teste diagndstico que venha a ser definido através
desta abordagem deve considerar essa questao.

Pode-se concluir, ainda, que qualquer tentativa de descoberta de conhecimento nesse
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dominio deve considerar, também, heuristicas especificas — ja que, como foi observado,
parte dos conhecimentos necessarios para se identificar bons modelos nio estd presente
nos dados, mas sim em metadados que devem ser investigados ou elicitados através de

um especialista.
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Capitulo 7

Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentam-se as principais contribui¢des do trabalho apresentado
nesta dissertacdo e recomendam-se alguns trabalhos que podem / devem ser desenvol-

vidos no futuro.

7.1 Contribuicoes

O trabalho aqui apresentado reforca a hip6tese de que a utiliza¢do de um jogo compu-
tacional pode ser uma abordagem interessante para a elaboracdo de um teste diagndstico.
A ideia basica desta abordagem consiste em utilizar um mecanismo lidico para quantifi-
car e qualificar conceitos pré-estabelecidos na mente individuo. Essa € uma abordagem
que deve ser investigada nio apenas no contexto da psiquiatria, mas também em outras
dreas em que a captura cognitiva possa apresentar bons resultados.

No contexto da Meta-Aprendizagem, outro aspeto importante, também demonstrado
nesta dissertacdo, é o fato de que o conhecimento especifico de um dominio, quando
disponivel, constitui uma excelente fonte de informacgdo para identificacio de modelos
preditivos eficientes. Essa € uma abordagem que deve ser considerada em dominios cujos
conceitos centrais sejam extremamente complexos, ou em situagdes em que os dados para
treino sao escassos.

Outras contribuicdes especificas que podem ser destacadas sdo:

* A andlise e avaliagcdo de estratégias de Meta-Aprendizagem igualmente adequadas
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ao problema, através de um experimento;

* A defini¢ao de um método para Meta-Aprendizagem que considera a utilizacao de

conhecimentos elicitados do dominio;

* Um conjunto de modelos preditivos eficientes sugeridos para a avaliagdo de crian-

cas / adolescentes em relagdo ao TDAH através de um jogo computacional;

¢ Um conjunto de modelos preditivos eficientes sugeridos para a avaliacdo de adultos

em relacdo ao TDAH através de um jogo computacional;

Além disso, alguns resultados obtidos neste trabalho podem ser apreciados em artigos
publicados que apresentam e discutem algumas das abordagens propostas nesta disserta-

¢do. Sdo eles:

« ANDRADE (2009): E apresentada a proposta inicial, que serviu de base para a

utilizacdo do Jogo do Supermercado no trabalho aqui apresentado.

e SANTOS et al. (2011b): Analisa uma série de testes preditivos iniciais, que fo-
ram realizados na base de treino Bas. As métricas utilizadas neste trabalho foram
sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo (precisdo) e valor preditivo

negativo.

* SANTOS et al. (2011a): Apresenta os resultados que foram obtidos através da base

de treino Mat. As métricas utilizas neste trabalho foram macroacuracia e AUC.

7.2 Trabalhos Futuros

Nesta se¢do, estdo sendo discutidos pontos que ainda devem / podem ser investigados,
tendo como base os conhecimentos produzidos nesta dissertacao.

Em relacéo aos modelos produzidos pela proposta SDVE, os mesmos devem ser vali-
dados e / ou refinados através de outras bases de treino, para cada subdominio. Embora
os resultados produzidos tenham sido satisfatérios, ainda podem estar sofrendo de um

viés amostral. Esse problema poderia ser corrigido se outras amostras fossem submetidas
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ao mesmo espago de metabusca, de forma que os modelos que apresentassem maior efi-
ciéncia em todas as amostras pudessem ser considerados como eficientes populacionais.
Outra abordagem interessante seria a aplicacao de uma espécie de validacio cruzada entre
os melhores modelos de cada amostra — considerando sempre o mesmo subdominio.

Uma outra proposta que tange aos modelos produzidos na proposta SDVE — porém,
sem considerar outras bases de treino — seria a aplicacdo das estratégias de votacdo e
boosting utilizando os modelos mais eficientes produzidos. Ao contrario da mesma abor-
dagem aplicada na estratégia de Meta-Aprendizagem Através de Mecanismos de Base, ao
invés de algoritmos de aprendizagem, seriam utilizados os melhores modelos do ranking
para producdo de um metamodelo.

O mecanismo de inferéncia para o jogo € também um trabalho futuro essencial que
deve ser considerado. Esse mecanismo deve ser elaborado apds a validacao dos modelos
produzidos, a fim de se garantir um bom desempenho no teste.

A proposta SDVE, que apresentou bons resultados neste dominio, pode ser aplicada
a outros contextos que, da mesma forma, necessitem de conhecimentos especificos do
dominio para definicdo de modelos preditivos. Além disso, essa proposta pode ainda
ser aprimorada através de novas abordagens para a representacao dos vieses e de outras
estratégias para a definicdo da ordem de aplicacdo dos mesmos.

Ainda no contexto da proposta SDVE, a constru¢do de um framework genérico pode-
ria facilitar a aplicacdo dessa abordagem em outros dominios. Esse framework poderia
contar com estratégias eficientes de elicitacdo — através de tabelas, questiondrios e até
mesmo jogos — para a correta aquisicdo de conhecimentos, a partir de um especialista.
Esses conhecimentos poderiam subjetivamente sugerir possiveis vieses, que seriam a base
para a construcao do espaco de busca. Além disso, a execucdo da busca — ou selecdo di-
namica de vieses — poderia estar sendo orquestrada por esse framework, ja que, essa foi a

tarefa mais trabalhosa na aplicacdo da proposta SDVE neste trabalho.
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