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Resumo

Classificagdo é uma técnica de aprendizado de ma-
quina supervisionado que, a partir de exemplos de objetos
de um conjunto predefinido de classes, sintetiza modelos
preditivos capazes de determinar a classe de um objeto
em fungdo dos valores de seus atributos. Esses modelos
preditivos t€m aplicac¢des praiticas em vdrias dreas como,
por exemplo, medicina, economia, negécios e biologia.
Ha diversas abordagens que podem ser empregadas para
predizer a classe de um objeto (e.g., rvores de decisdo e
redes neurais), mas a abordagem estatistica, além de
predizer a classe de um objeto, também pode informar a
probabilidade de sua predi¢@o. Particularmente, classifi-
cadores bayesianos sdo algoritmos estatisticos que classi-
ficam objetos analisando a probabilidade de sua pertinén-
cia em cada uma das possiveis classes predefinidas e
escolhendo aquela mais provédvel. Evidentemente, todo
modelo preditivo estd sujeito a erro e modelos com maior
acurdcia sdo preferiveis. Nesse contexto, o objetivo deste
artigo € descrever a implementacao de um classificador
bayesiano e avaliar sua acuricia (i.e., taxa de acertos).

1. Introducao

Aprendizado de Mdquina [1] é uma area de pesquisa
da Inteligéncia Artificial que estuda como criar algorit-
mos capazes de melhorar seu desempenho na realizacio
de uma tarefa, por meio da experiéncia. Particularmente
para atarefa de classificacdo [2], os algoritmos devem ser
capazes de induzir hipdteses, a partir de exemplos de
objetos previamente classificados por um especialista, e
usa-las para classificar novos objetos posteriormente
considerados. As hipéteses induzidas pelos algoritmos de
classificagdo sdo denominadas modelos preditivos e,
como elas sdo induzidas a partir de exemplos ja classifica-
dos, o aprendizado implementado pelos algoritmos é
denominado aprendizado supervisionado.

Modelos preditivos t€m aplicacdo pratica em vdrias
dreas; por exemplo, em medicina, um modelo preditivo
pode ser usado para diagnosticar doengas, a partir de
resultados de exames feitos pelos pacientes; em economia
e negdcios, um modelo preditivo pode ser usado para
decidir a aprovagdo de crédito, a partir de informacdes
pessoais e financeiras dos clientes; em biologia, um mo-
delo preditivo pode ser usado para determinar a espécie
de um animal ou planta desconhecido [3].

Ha diversas abordagens que podem ser empregadas
para a sintese de modelos preditivos, a partir de exemplos
previamente classificados por um especialista do dominio
de aplicacgdo (e.g., drvores de decisdo e redes neurais) [3].
Porém, a abordagem estatistica tem a vantagem de possi-
bilitar a sintese de modelos preditivos que, além de predi-
zerem a classe de um objeto, também podem informar a
probabilidade de suas predicdes se confirmarem.

Numa abordagem estatistica, a probabilidade de um
evento € estimada com base na observagao da frequéncia
com que este evento ocorre em um determinado contexto.
Por exemplo, no contexto da Figura 1, um conjunto de
animais (i.e., objetos) previamente classificados por um
especialista, como jacarés ou crocodilos, estd disponivel.
Neste contexto, cada animal é descrito por um par de
atributos quantitativos continuos: comprimento da cauda
e tamanho da boca, como na Figura 1-a. Os valores desses
atributos podem ser usados para a construc¢do de histo-
gramas. Por exemplo, a Figura 1-b mostra histogramas
criados a partir dos dados relativos ao comprimento da
cauda, que podem ser sumarizados por distribui¢des de
probabilidades normais, como ilustrado na Figura 1-c.
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Figura 1 — Classificacdo de animais, adaptado de [4].

Suponha que um novo animal com comprimento de
caudak seja encontrado e deva ser classificado como
jacaré ou crocodilo . Para decidir a classe mais provavel
desse animal desconhecido, com base nas probabilidades
observadas no conjunto de exemplos, podemos verificar



qual classe tem maior probabilidade para a caracteristica
observada; ou seja, calcular a probabilidade de ele ser
jacaré, P(animal=jacaré|cauda=k), ou crocodilo,
P(animal=crocodilo | cauda=k) , dado que sua cauda
tem comprimento k , e escolher a classe com maior pro-
babilidade. Por exemplo, para k = 3 (Figura 1-c), a classe
mais provavel é jacaré; por outro lado, para k=5
(Figura 1-d), a classe mais provavel é crocodilo .

Evidentemente, todo modelo preditivo estd sujeito a
erro e o objetivo da classificacdo € obter modelos prediti-
vos que tenham a maior acurdcia possivel (i.e., taxa de
acerto da predi¢@o). Na prética, € dificil aferir a acurdcia
real de um modelo preditivo. Assim, a acurdcia dos
modelos costuma ser avaliada com relacdo a exemplos
também previamente classificados por um especialista,
mas que ndo foram usados para a sintese do modelo.

Neste contexto, o objetivo deste artigo € descrever a
implementagdo de um classificador bayesiano e relatar
resultados de experimentos que indicam sua acurécia.

O restante deste artigo estd organizado do seguinte
modo: a Se¢do 2 introduz a fundamentagdo tedrica do
trabalho; a Secdo 3 descreve as principais caracteristicas
do classificador bayesiano desenvolvido; a Secdo 4 discu-
te resultados de experimentos feitos com o classificador;
eaSecdo 5 apresenta as conclusdes finais do trabalho.

2. Fundamentos Teoricos

Os fundamentos tedricos deste trabalho sdo o Teore-
ma de Bayes e o algoritmo de classificagdo bayesiana.

2.1. Teorema de Bayes

O Teorema de Bayes [5] estabelece a relacdo entre
uma probabilidade condicional e a sua inversa, isto &,
entre a probabilidade de uma hip6tese H , dada uma
evidéncia E, e a probabilidade de uma evidéncia E ,
dada uma hipétese H . Mais precisamente:

P(EIVH)P(H)

P(HIE)= P(E)

; ey

sendo:
* P(H)#0eP(E)+#0as probabilidades indepen-
dentes da hipétese H e daevidéncia E ;
= P( HI|E ) a probabilidade condicional da hipétese
H ,dadaaevidéncia E ;
» P(EIH)a probabilidade
evidéncia E , dada ahip6tese H .

condicional da

Por exemplo, esse teorema pode ser usado para avaliar
a confiabilidade do resultado de um exame para diagnos-
ticar uma determinada doenca [6]. Considerando que:
= Apenas 1% das pessoas t€m a doenga, ou seja, a
probabilidade de alguém selecionado aleatoria-
mente ter a doenga € P(H)=0,01 e de ndo ter a
doenga é P(I-_I) =0,99.
= O exame tem resultado positivo para 95% das
pessoas que realmente t€m a doenga, ou seja,
P(EJr | H) =0,95. O mesmo exame tem resultado
negativo para 95% das pessoas que ndo t€m a
doenca, ou seja, P(E_ | I-_I) =0,95.

= Se uma pessoa ndo tem a doenca, a probabilidade
de um resultado falso positivo é de 5%, ou seja,
P(E,1H)=0,05.
Qual a probabilidade de uma pessoa que teve um exame
com resultado positivo realmente ter a doenga? Para obter
aresposta a esta pergunta, basta calcular P(H | E, ).
De acordo com o principio aditivo da probabilidade:

P(E,)=P(E,\H)P(H)+P(E,|H)P(H) (2)

Substituindo o denominador da Equacdo (1) pela
Equacao (2), temos:
P(E,|H)P(H)

P(H|E+)=P(E+|H)P(H)+P(E+I17)P(ﬁ) 3)

P(HIE,)= 0,95%0,01
*10,95%0,01+0,05%0,99

=16,10% )

Portanto, apesar de o exame apresentar acurdcia de
95% , apenas 16,10% das pessoas que tém um resultado
positivo no exame realmente t€ém a doenca.

2.2. Classificacdo Bayesiana

O algoritmo de classificagdo bayesiana considerado
neste artigo, Naive-Bayes [4], usa o Teorema de Bayes
para prever a classe de um objeto, supondo que seus
atributos sao independentes. Apesar de essa suposicao
nem sempre ser verdadeira, resultados empiricos descri-
tos na literatura mostram que o algoritmo Naive-Bayes
tem bons resultados e custo computacional baixo [3,4,5].

O algoritmo pode ser usado para classificar objetos
descritos por atributos qualitativos (i.e., nominais ou
ordinais) e quantitativos (i.e., discretos ou continuos). As
probabilidades de ocorréncia de valores especificos de
atributos qualitativos ou discretos sdo dadas por fre-
quéncias relativas (obtidas por contagem). Por outro lado,
as probabilidades de ocorréncia de valores especificos de
atributos continuos sio dadas por distribui¢des de proba-
bilidades normais (i.e., gaussianas), o que pode diminuir
a acurdcia dos resultados, quando as distribui¢cdes reais
desses valores nao sdo normais.

Por exemplo, considere o problema de classificar
uma pessoa como sendo do sexo feminino ou masculino
[4], com base no seu nome e nas probabilidades que
podem ser obtidas a partir dos exemplos previamente
classificados apresentados na Tabela I.

Tabela I — Conjunto de exemplos de pessoas.

Nome Sexo
Reid Masculino
Reid Feminino

Morgan Masculino
Reid Masculino
Joan Feminino

Rachel Feminino

Elizabeth Feminino

Para decidir o sexo mais provavel de uma pessoa
chamada Reid, considerando os dados na Tabela I, basta
observar que:



= A probabilidade de ocorréncia do nome Reid é
P(nome =Reid) =3/7;

= A probabilidade de Reid ser do sexo feminino
é P(nome=Reid | sexo=feminino) =1/4;

= A probabilidade de Reid ser do sexo masculino
é P(nome=Reid | sexo=masculino) =2/3;

= A probabilidade do sexo feminino no conjunto de
exemplos é P(sexo =feminino) =4/7.

= A probabilidade do sexo masculino no conjunto
de exemplos é P(sexo=masculino)=3/7.

Entdo, de acordo com o Teorema de Bayes, segue que:
P(sexo=feminino | nome=Reid)

P(nome=Reid | sexo=feminino) P sexo=feminino)

= 5
P(nomezReid) )

= M =33,3%

3/7
P(sexo=masculino | nome=Reid)
_ P(nome=Reid | sexo=masculino) P ( sexo=masculino) ©)
a P(nome=Reid)
— M = 66,6%

3/7

Portanto, pode-se concluir que, de acordo com os dados
na Tabela I, uma pessoa chamada Reid é mais provavel-
mente do sexo masculino.

Embora os objetos (i.e., pessoas) nesse exemplo
sejam descritos por um Unico atributo (i.e., nome) e a
classe (i.e., sexo) seja bindria, o algoritmo Naive-Bayes
também pode ser usado quando os objetos sdo descritos
por vdrios atributos e ha diversas classes. Nesse caso, uma
evidéncia E € dada por um vetor de atributos (cujos
elementos E,, E,,..., E, sdo considerados independentes)

e o Teorema de Bayes pode ser generalizado por:
_ P(Ey| H)P(E, | H})-- P(E, | H))P(H,)
P(E)

P(H,IE) @)

Nos exemplos considerados na Tabela I, todos os
atributos sdo qualitativos nominais; porém, o algoritmo
de classificacdo bayesiana também pode ser usado com
atributos quantitativos continuos. Neste caso, em vez de
representar as probabilidades pela frequéncia relativa dos
valores dos atributos no conjunto de exemplos, o algorit-
mo representa as probabilidades usando a seguinte fungdo
de distribuicdo de probabilidades normal:

(=)’
e 207

1
P(E; =x)=
N2rmo
onde £ € a média dos valores dos atributos continuos e
o ¢ o desvio padrado correspondente, calculados a partir
dos dados disponiveis.

; ®)

3. O Classificador Bayesiano Desenvolvido

O classificador bayesiano, desenvolvido em Python
[7], pode ser facilmente usado por quem precisa de um

algoritmo de classificacdo, mas nio tem conhecimentos
especificos na drea de aprendizado de maquina. A janela
principal do classificador é apresentada na Figura 2.

# NAIVE-BAYES CLASSIFIER - o X
File:

Choose File

Classification Method:

Attributes: Selected Attribute
Name:
Type:
Mean:

Standard Deviation:

Errors on file

Classification Model Test | Enter new instance Exit

Figura 2 — Janela principal do classificador desenvolvido.

3.1. Interface de Usudrio do Classificador

Para usar o classificador, primeiramente o usudrio
deve selecionar um arquivo do tipo ARFF [8] contendo
os exemplos que deverdo ser usados para a sintese do
modelo preditivo. Para isto, basta que ele clique o botdo
Choose File, na janela principal do sistema. A partir daf,
¢ aberta uma janela para navegacdo no sistema de arqui-
vos do computador e escolha do arquivo desejado, como
mostra a Figura 3.

Files

Choose File § Abrir x
Classification Method P | [l vl T emomr
] bankruptey.st 26/08/2015 1817 Documento de Te..
"l bankruptey.ts 05/05/201408:24  Arquivo ARFF
— ) bankrupteys 05/05/2014 0825 Arquivo ARFF

Attributes:; o

Figura 3 — Janela para navegacéo no sistema de arquivos.

Assim que um arquivo € selecionado, o sistema I€ e
compila os dados existentes no arquivo. Caso haja erros
de sintaxe na especificacdo dos exemplos no arquivo, o
sistema informa na janela principal os erros encontrados,
como mostra a Figura 4 (os exemplos com erros de
sintaxe ndo sdo usados na sintese do modelo preditivo).
Caso contrdrio, o sistema atualiza sua janela principal
com informagdes sobre o arquivo lido, como mostra a
Figura 5, e gera as tabelas de probabilidades para os
atributos nominais e/ou discretos, bem como as fungdes
de distribuicdo normais para os atributos continuos.

Errors on file

Error in line 0 of data. The program will ignore the line.
Errorin line 5 of data. The program will ignore the line.
Errorin line 6 of data. The program will ignore the line.
Errorin line 8 of data. The program will ignore the line.
Error in line 9 of data. The program will ignore the line.

Figura 4 — Janela de erros de sintaxe nos exemplos.



ﬂ NAIVE-BAYES CLASSIFIER - [m] x
File:

{ChooseFile| C:/Python34/golf.arff

Classification Method:

Attributes: Selected Attribute

Outlook Neme
Temperature

Humidity Type:
Windy

Play Mean:

Standard Deviation:

Errors on file

No errors on this file.

Figura 5 — Janela principal atualizada.

Ap6s a geragdo das tabelas e fun¢des de probabilida-
des (i.e., modelo preditivo), o sistema habilita duas outras
funcionalidades: a classificagdo de uma nova instancia,
que deve ser do mesmo tipo dos objetos descritos nos
exemplos do arquivo lido, e a acurdcia do modelo prediti-
vo, que foi sintetizado a partir dos exemplos do arquivo.

Para classificar uma nova instancia, o usudrio precisa
clicar o botdlo Enter new instance. A janela para entrada da
nova instancia a ser classificada é exibida na Figura 6.

Errors on file

Noerrorsonthisfile. | g \ e pavEs CLASSIFIER — O %

MAIVE-BAYES CLASSIFIER

2 Ertrinsancetobeteet | 0K

EXIT

Classification Model Test| | Enter new instance Exit
Figura 6 — Janela para entrada da instancia a ser classificada.

Depois que o usudrio digita os atributos da nova ins-
tancia a ser classificada e clica o botao OK, o sistema abre
uma janela informando a probabilidade de essa instancia
pertencer a cada uma das possiveis classes consideradas
no modelo preditivo, como mostra a Figura 7.

Attributes: Selected Attribute

Outlook é # Result: %

Temperature

Humidity _

Windy [ ) problyes] = 35.1%

Play WY problno] = 4.9%
2. Enter instance to be tested: oK

=

EXIT

Figura 7 — Resultado da classificacdo de uma instancia.

Para avaliar o modelo preditivo sintetizado, o usudrio
deve clicar o botdo Classification Model Test. A acurdcia e
g-measure [9] sdo exibidas no IDE do Python (Figura 8).

[ @ *Python 3.4.3 Shell*
File Edit Shell Debug Options Window Help

Python 3.4.3 (v3.4.3:9b73f1c3e601, Feb 24 2015, 22:
tel)] on win32

Type "copyright", "credits" or "license()" for more
>>> ==========sz===================== RESTART ======
>>>

>>> Calculando...

G-measure Mean = 0.32536324889768087
G-measure Standard Deviation = 0.20868218047992856

Accuracy Mean = 0.6200000000000002
Accuracy Standard Deviation = ©.13235271579877136

Figura 8 — Resultados do teste do modelo preditivo.

3.2. Formato do Arquivo de Entrada

Para o correto funcionamento do sistema, o arquivo de
entrada deve ser formatado de acordo com o padrio
ARFF (Attribute Relation File Format) [8], amplamente
empregado em mineragdo de dados e, em particular, em
sistemas de classificacdo.

Cada arquivo ARFF representa um conjunto de exem-
plos descritos pelos mesmos atributos. Dentro do arquivo
constam as declaracdes dos atributos e seus respectivos
tipos, seguidos de registros de dados descrevendo os
exemplos a serem considerados para a sintese do modelo
preditivo. Cada registro de dado ¢ representado por uma
sequéncia de valores correspondentes aos atributos
declarados. A ordem dos atributos em cada registro deve
ser a mesma ordem na qual os atributos sdo declarados. O
dltimo atributo declarado é, por definicao, o atributo de
classificagdo (i.e., que indica a classe de cada exemplo e
cujo valor deve ser decidido para uma nova instancia).
Um exemplo de arquivo ARFF € apresentado na Figura 9.

@relation golf

Qattribute outlook {sunny, overcast, rainy}
@attribute temperature numeric

Qattribute humidity numeric
Qattribute windy {true, false}
@attribute play {yes, no}
@data

sunny, 85, 85, false, no
sunny, 80, 90, true, no
overcast, 83, 86, false, yes
rainy, 70, 96, false, yes
rainy, 68, 80, false, yes
rainy, 65, 70, true, no
overcast, 64, 65, true, yes
sunny, 72, 95, false, no
sunny, 69, 70, false, yes
rainy, 75, 80, false, yes
sunny, 75, 70, true, yes

overcast, 72, 90, true, yes
overcast, 81, 75, false, yes
rainy, 71, 91, true, no

Figura 9 — Arquivo ARFF para a relacéo golf.

3.3. Funcionamento Interno do Sistema

A compilacdo do arquivo ARFF ¢ feita com uma
gramdtica especificada com fungdes do pyparsing, um
mdbdulo do Python que oferece recursos para compilacao
robusta de dados com qualquer formatagao.

Na primeira fase da compilagdo, o sistema usa a gra-
madtica para gerar duas listas: uma com a descri¢do dos
atributos declarados no arquivo, e outra com os registros
de dados devidamente consistidos e convertidos para os
tipos declarados.

Na segunda fase da compilacdo, o sistema usa as duas
listas geradas na primeira fase para criar as tabelas de
probabilidades de atributos qualitativos (i.e., nominais e
categdricos) e quantitativos discretos, bem como as
fungdes de distribui¢do de probabilidade normal para os
atributos quantitativos continuos. Internamente, tanto as
tabelas quanto as funcdes de probabilidades sdo represen-
tadas por diciondrios (i.e., tabelas de hashing), que per-
mitem acesso eficiente em tempo constante.

A probabilidade dos atributos qualitativos e quantita-
tivos discretos € obtida por contagem e ajuste laplaciano



[2]. A probabilidade dos atributos quantitativos continuos
¢ obtida a partir da média e do desvio padrao, assumindo-
se que tais atributos possuem distribui¢do normal.

Quando uma nova instancia precisa ser classificada,
as probabilidades obtidas durante a compilacdo dos dados
s@o usadas para o célculo da Equagdo (7), para cada um
dos possiveis valores do atributo de classificacao.

4. Discussao dos Resultados Empiricos

Todos os experimentos com o classificador bayesiano
desenvolvido foram realizados com conjuntos de dados
previamente classificados por especialistas dos dominios
e disponiveis no repositério de aprendizado de miquina
da UCI (University of California, Irvine) [10]. Alguns
desses conjuntos precisaram ser formatados de acordo
com o padrdo ARFF, pois originalmente ndo se encontra-
vam nesse formato. Os conjuntos de dados selecionados
para os experimentos cobrem diversos dominios de apli-
cacdo. Por exemplo, o conjunto Bankruptcy permite sinte-
tizar um modelo de predi¢do de faléncia de empresas; o
conjunto Heart permite sintetizar um modelo de predicao
de doencas cardiacas; o conjunto Mushroom permite si-
ntetizar um modelo de predicdo de espécie de cogumelos;
e 0 conjunto Lenses permite sintetizar um modelo de
predi¢do de indicagdo para uso de lentes de contato.

Cada conjunto de dados usado nos experimentos foi
dividido em duas partes: uma delas foi usada para a
sintese do modelo preditivo (conjunto de treinamento) e a
outra foi reservada para avaliagdo da acurdcia do modelo
sintetizado (conjunto de valida¢do). A Figura 10 ilustra o
processo de sintese e avaliagdo dos modelos preditivos.

Conjunto de Conjunto de
Treinamento Validagdo
v v
Classificador .| Modelo .| Acurécia
Bayesiano 7| Preditivo 7| do Modelo

Figura 10 — Sintese a avaliacido dos modelos preditivos.

Esse método de avaliagdo, denominado holdout [3],
especifica que uma boa propor¢do para a divisdo do
conjunto de dados é usar 2/3 dos dados para treinamento e
o 1/3restante para validagdo. Porém, para evitar que a
ordenac¢do original dos dados nos conjuntos interferisse
nos resultados (por exemplo, em alguns conjuntos de
dados, as classes ocorrem agrupadas e a mera divisdo
desses conjuntos em 2/3 e1/3 pode resultar em conjuntos
de treinamento ou validacdo em que todos os exemplos
sejam da mesma classe), antes de serem divididos, os
conjuntos de dados foram devidamente embaralhados.
Além disso, para manter a propor¢do da distribuiciio de
classes observada no conjunto de dados original, os dados
para compor os conjuntos de treinamento e validagdo
foram criteriosamente selecionados. Por exemplo, para
um conjunto de dados original contendo 60% de exem-
plos de uma classe e 40% de outra, foram selecionados
2/3 dos dados, de modo que 60% fossem de uma classe e
os demais 40% fossem da outra classe.

O método holdout é indicado para conjuntos de dados
grandes. Para conjuntos de dados pequenos, a acuricia
calculada pode sofrer muita variacdo (especialmente,
devido ao embaralhamento dos dados). Mesmo assim, 0s
resultados obtidos sdo tteis para avaliar a capacidade de
generalizac¢do dos modelos preditivos sintetizados.

Nos experimentos deste trabalho, foram feitas duas
medicdes: acurdcia e g-measure (Tabelas II e 111, respec-
tivamente). A acurdcia representa a porcentagem dos
acertos de predi¢do, que pode ser elevada mesmo quando
o modelo erra todas as predigdes relativas a uma das
classes (por exemplo, se o conjunto original de dados tem
99 exemplos da classe A e apenas1exemplo da classe
B, um modelo preditivo que “chuta” a predicdo A para
toda instancia tem uma acurdcia de 99% ). Para evitar
esse problema, usamos a g-measure, que ¢ a média
geométrica entre taxas de acerto para cada possibilidade
de classificag@o [9]. Assim, quando as instancias de uma
das classes sdo frequentemente erroneamente classifica-
das, o valor da g-measure indica a real precisdo da classi-
ficacdo.

Tabela II — Medidas de acuracia.

Conjunto de dados . Acurécia
Média Desvio Padrao

Bankruptcy 0.9873015873 0.0149716720
Car 0.9103448276 0.0276900542
Chess 0.8544600939 0.0193769256
Flare 0.9457865169 0.0082193857
Heart 0.6887640449 0.0439793849
House votes 0.9125000000 0.0582614500
Kr-vs-k 0.9869146006 0.0040361199
Lenses 0.7791666667 0.0848638192
Mushroom 0.9473916888 0.0172196717
Nursery 1.0000000000 0.0000000000
Tic-tac-toe 0.6645833333 0.0498741232
Iris 0.9575163399 0.0230761695

Tabela III — Medidas g-measure.

Conjunto de dados - G:Measure
Média Desvio Padrao

Bankruptcy 0.9860197483 0.0020104407
Car 0.8859770858 0.0141982403
Chess 0.8561947257 0.0056985925
Flare 0.5039453443 0.0291906847
Heart 0.7006423324 0.0198258911
Housevotes 0.9071918226 0.0201970488
Kr-vs-k 0.7383559707 0.0206526145
Lenses 0.7735491466 0.0308711535
Mushroom 0.9280810181 0.0034354662
Nursery 1.0000000000 0.0000000000
Tic-tac-toe 0.6059691723 0.0137568654
Iris 0.9438368418 0.0096374854




Os resultados apresentados na Tabela I mostram que,
para a maioria dos conjuntos de dados usados nos
experimentos ( 75% ), a acuracia média dos modelos pre-
ditivos sintetizados pelo classificador bayesiano desen-
volvido € alta (acima de 85% ). Esses resultados foram
obtidos a partir de 30 execugdes para cada conjunto de
dados (para reduzir o impacto da variagdo resultante do
embaralhamento dos conjuntos de dados) e, como os des-
vios padrio sdo baixos, essas acurdcias sdo confidveis.
Ademais, os resultados na Tabela III também mostram
que, para a maioria dos casos (83,3% ), a g-mesure dos
modelos € superior a70% (também com desvios padrdo
baixos), 0 que aumenta a confiabilidade dos resultados.

Além dos experimentos sumarizados nas Tabelas II e
III, também foi feito um experimento preliminar (que serd
estendido em trabalho futuro) para investigar a influéncia
da discretizag@o de atributos continuos na acuricia dos
modelos sintetizados. Esse experimento foi feito com
dois conjuntos de dados descritos em [2]. O primeiro de-
les € aquele na Figura 9, o segundo € um conjunto equiva-
lente em que os atributos continuos foram manualmente
discretizados (ou seja, temperature passou a assumir
valores do conjunto {hot,mild, cool} € humidity pas-
sou aassumir valores do conjunto {high, normal, low}).
Embora a acurécia obtida com ambos os conjuntos de
dados tenha sido baixa (devido ao fato de eles serem
muito pequenos para possibilitar generalizac¢do indutiva),
os resultados apresentados na Tabela IV indicam que a
acurdcia pode aumentar com a discretizag@o de atributos.
Isso pode ser explicado pelo fato de que nem todo atributo
continuo possui uma distribui¢do normal, como € assumi-
do pelo algoritmo Naive-Bayes. Entdo, uma vez que tais
atributos continuos sejam discretizados, a obtengdo de
probabilidades por contagem pode ser mais precisa.

Tabela IV - Influéncia da discretizacéo de atributos.

Atributos
Continuos Discretizados
Acurdcia 0.52666667 0.64000000
G-Measure 0.33537479 0.36671772

5. Conclusdo

Os resultados dos experimentos realizados mostraram
que o classificador bayesiano implementado e descrito
neste trabalho é capaz de sintetizar modelos preditivos
com uma boa capacidade de generalizacdo indutiva, a
partir de exemplos. Para alguns conjuntos de dados testa-
dos, o classificador implementado chegou a apresentar
acurdcia e g-measure melhores do que aquelas obtidas
com o WEKA [11], um sistema de mineracido de dados
bem conhecido na drea. Por exemplo, para os conjuntos
de dados Heart e Tic-tac-toe, as acuracias obtidas com o
WEKA foram de 0.647 e 0.60, respectivamente [9].

Os resultados obtidos com o experimento sobre a in-
fluéncia da discretizag¢do de atributos continuos também
foram encorajadores e, como trabalho futuro, pretende-
mos implementar algoritmos de discretiza¢do automadtica
de atributos continuos e investigar mais profundamente

este aspecto. Inicialmente, serdo considerados os méto-
dos de discretizacdo existentes na literatura. Posterior-
mente, dependendo dos resultados obtidos, serd investi-
gada a possibilidade de criar um método de discretizagdo
que possa determinar automaticamente se vale a pena
discretizar um ou mais atributos continuos, a fim de
aumentar a acurdcia dos modelos preditivos sintetizados.
Como continuidade deste trabalho, serd aprimorada a
interface de usudrio do sistema implementado, visando a
apresentacdo de graficos que mostrem, por exemplo, a
distribuicdo dos exemplos nas classes dos conjuntos de
dados e que exibam os resultados de desempenho obtidos.
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