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Resumo

Classificagdo € uma técnica de aprendizado de ma-
quina que sintetiza modelos para predizer a classe de um
objeto, a partir dos valores de seus atributos (que podem
ser discretos ou continuos). Particularmente, classifica-
dores bayesianos sdo algoritmos que classificam objetos
calculando a probabilidade de sua pertinéncia em cada
classe possivel e escolhendo a mais provavel. Quando um
atributo € discreto, o classificador calcula sua probabili-
dade usando frequéncia relativa; por outro lado, quando
um atributo é continuo, o classificador calcula sua proba-
bilidade supondo que ele segue uma distribui¢do normal.
O problema € que, na prética, essa suposi¢cdo nem sempre
se aplica e pode causar uma diminui¢do da acuricia da
classificagdo. Uma forma de resolver esse problema € dis-
cretizar atributos continuos, antes de classificar os obje-
tos. Assim, o objetivo deste trabalho foi investigar como a
discretizacdo de atributos afeta a acuracia de um classifi-
cador bayesiano. Para isso, foram implementados os trés
principais métodos de discretizacio descritos na literatura.
Para compara-los, foram usados conjuntos de exemplos
previamente classificados, disponiveis no repositdrio de
aprendizado de maquina da Universidade da Califérnia.
Os resultados mostraram que, de fato, a discretizagdo de
atributos pode aumentar a acuricia dos modelos prediti-
vos sintetizados por um classificador bayesiano; mas, isso
dependerd de uma escolha criteriosa dos atributos a serem
discretizados, bem como do nimero de intervalos usados
na discretizagdo, e ndo do método de discretizacdo usado.

1. Introducgdo

Classificacdo € uma das tarefas estudadas na area de
Aprendizagem de Mdquina [1], cujo objetivo é produzir
algoritmos que sejam capazes de aprender uma tarefa e
melhorar seu desempenho & medida que sdo usados.

Dado um conjunto de objetos previamente classifica-
dos por um especialista do dominio de aplicacdo (i.e., um
conjunto de exemplos), um algoritmo de classificacdo
deve sintetizar um modelo capaz de predizer a classe de
um novo objeto.

Por exemplo, a Figura 1 mostra como ¢ possivel pre-
dizer a classe de um animal desconhecido, a partir dos
atributos (i.e., comprimento da cauda e tamanho da boca)
e das classes (i.e., Jacaré ou Crocodilo) de um conjunto
de animais conhecidos. Mais especificamente, a Figura
1-a mostra a distribui¢do dos valores dos atributos; e as
Figuras 1-c e 1-d mostram, respectivamente, que um ani-
mal com comprimento de cauda igual a 3 tem maior pro-
babilidade de ser um Jacaré (curva pontilhada), enquanto
um objeto com comprimento de cauda igual a 5 tem maior
probabilidade de ser um Crocodilo (curva continua).
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Figura 1 — Classificag@o de animais, adaptado de [2].

Evidentemente, todo modelo preditivo estd sujeito a
erros e o objetivo da classificagdo € sintetizar modelos
preditivos que errem o minimo possivel (ou que tenham
alta acurdcia). Na prdtica, porém, é impossivel avaliar a
acurdcia real de um modelo preditivo e, sendo assim, a
acuricia costuma ser avaliada com relagdio a exemplos
também previamente classificados por um especialista,
mas que ndo foram usados para a sintese do modelo.

Assim, o objetivo deste artigo é descrever a imple-
menta¢do de um classificador bayesiano, bem como os
métodos de discretizacdo de atributos continuos que fo-
ram usados nessa implementacao, e avaliar a acurdcia dos
modelos preditivos sintetizados por esse classificador.

O restante do artigo estd organizado do seguinte mo-
do: a Secdo 2 introduz os fundamentos tedricos do traba-
lho; a Secdo 3 descreve as principais caracteristicas do
classificador bayesiano implementado; a Secao 4 discute
resultados de experimentos feitos com esse classificador;
e a Secdo 5 apresenta as conclusdes finais do artigo.



2. Fundamentos teoricos

Os fundamentos tedricos deste artigo sdo o Teorema
de Bayes, a Classificacdo Bayesiana e a Discretizacdo de
Atributos Continuos.

2.1. Teorema de Bayes

O Teorema de Bayes [3] estabelece a relacdo entre
uma probabilidade condicional e sua inversa, isto €, entre
a probabilidade de uma hipétese H , dada uma evidén-
cia E , e a probabilidade de uma evidéncia E , dada uma
hipétese H (Formula 1):

P(EIH)P(H)

P(E) ’ M

P(HIE)=

sendo:
* P(H)#0eP(E)#0as probabilidades indepen-
dentes da hipétese H e daevidéncia E ;
* P(H|E)a probabilidade condicional da hipétese
H ,dadaaevidéncia E ;
» P(E|H)a probabilidade condicional da evidén-
cia E ,dadaahipétese H .

Interpretando atributos como evidéncias e classes
como hipdteses, € possivel aplicar o Teorema de Bayes
para predizer a classe de um objeto, a partir das proba-
bilidades observadas em um conjunto de exemplos dado.

2.2. Classificacdo Bayesiana

O algoritmo de classificacio bayesiana implementado
neste artigo, denominado Naive-Bayes [2], usa o Teorema
de Bayes para prever a classe de um objeto, supondo que
seus atributos sdo independentes. Apesar de essa suposi-
¢do nem sempre ser verdadeira, resultados empiricos des-
critos na literatura mostram que o algoritmo Naive-Bayes
tem bons resultados e custo computacional baixo [2,4,5].

O algoritmo pode classificar objetos descritos por
atributos discretos ou continuos. No caso de atributos
discretos, as probabilidades sdo dadas pelas frequéncias
relativas (contagem) dos valores dos atributos. J4 no caso
de atributos continuos, as probabilidades sdo dadas pela
funcdo de distribui¢do normal (Férmula 2).
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Evidentemente, a suposic@o de que todos os atributos
continuos seguem uma distribuicdo normal pode afetar
negativamente o desempenho do classificador (pois, na
realidade, pode ser que um determinado atributo continuo
ndo tenha uma distribuicdo normal). Assim, esse artigo
investiga como a substituicao dessa suposicdo pela dis-

cretizacao de atributos afeta a acurdcia do classificador.

2.3. Discretizagdo de Atributos

Essencialmente, um método de discretizagdo trans-
forma um atributo continuo em um atributo discreto,
mapeando intervalos continuos em valores discretos.

Por exemplo, se um atributo continuo, em um deter-
minado conjunto de exemplos, tem os valores 64, 65, 68,
69, 70, 71, 72, 75, 80, 81, 83 e 85, entdo esses valores
poderiam ser divididos como mostra a Figura 2.
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Figura 2 — Exemplo de discretizagao.

Assim, apds a discretizacdo, o atributo discreto corres-
pondente passaria a ter apenas 3 valores possiveis: a, 3 e
Y, € consequentemente, as probabilidade poderiam dadas
por frequéncias relativas.

Ha trés métodos principais de discretizacdo que sdo
descritos na literatura [6,7], como mostra a Figura 3.
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(a) Discretizacdo em intervalos com larguras iguais (ILI).
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(b) Discretizag¢@o em intervalos com frequéncias iguais (IFI).
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(c) Discretiza¢do em intervalos baseados em entropia (IBE).

Figura 3 — Principais métodos de discretizac¢io.

Na discretizacdo em Intervalos com Larguras Iguais
(ILI), cada intervalo pode ter um ndmero distinto de valo-
res, mas a amplitude dos intervalos deve ser constante. Na
discretizacdo em Intervalos com Frequéncias Iguais
(IFT), todos os intervalos devem ter o mesmo nimero de
valores e, portanto, a amplitude deles pode variar. Por
fim, na discretizacdo em Intervalos Baseados em Entro-
pia (IBE), os intervalos sdo divididos de modo que valo-
res relacionados a uma mesma classe fiquem num mesmo
intervalo.

3. O Classificador Bayesiano

O classificador bayesiano usado neste trabalho foi
desenvolvido em linguagem Python [8], na fase inicial
deste projeto [9,10]. Esse classificador apresenta uma
interface grafica de usudrio bastante simples e funcional.

3.1. Conjuntos de Exemplos

Os conjuntos de exemplos, a partir do quais os mode-
los preditivos sdo sintetizados, devem ser armazenados
em arquivos ARFF [5].

Um arquivo ARFF (Attribute-Relation File Format)
contém o nome do conjunto de exemplos, os tipos e os
possiveis valores dos atributos usados na descri¢do dos
objetos a serem classificados e uma sequéncia de tuplas
(cada uma delas representando um exemplo de objeto
previamente classificado por um especialista do dominio
da aplicacdo). Em cada tupla, os valores dos atributos sdo
separados por virgulas e seguem a mesma ordem em que
os atributos foram declarados no arquivo. Um exemplo de
arquivo ARFF € apresentado na Figura 4.



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

Qattribute humidity numeric
Qattribute windy {true, false}
Qattribute 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, vyes

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

Figura 4 — Arquivo ARFF para a relagdo golf [5].

3.2. Sintese do Modelo Preditivo

Para sintetizar um modelo preditivo, o usudrio deve
clicar o botdo Choose File, najanela principal do classifi-
cador, e selecionar o arquivo ARFF contendo o conjunto
de exemplos desejado, como mostra a Figura 5.

[
File
Choose File
R %
Examinar: [ | | NBC | ek B
* Nome - Data de modificac.. Tipo Tamanho
reee s _pycache_ 03/04/2013 1458 Pasta de arquivos
g [ golfarff 06/09/201608:29  Arquivo ARFF 168

— ] golf-mixed.arff 11/03/20172304  Arquivo ARFF 16

Figura 5 — Janela para sele¢do do conjunto de exemplos.

Ap6s a selecdo do arquivo, o classificador sintetiza o
modelo preditivo correspondente e exibe algumas infor-
magdes relevantes sobre ele. Por exemplo, na Figura 6
podemos ver o tipo do atributo outlook, os valores que ele
assume, e ainda a probabilidade de ocorréncia de cada um
deles no conjunto de exemplos selecionado. Esse modelo
preditivo inicial € sintetizado sem discretizagdo.

# Naive-Bayes Classifier -
File:

Choose File C:/Python34/NBC/golf-mixed.arff

Attributes: Selected Attribute:

Type Demain Count. Prok.
temperature

homry Discrete sunny 5 036
windy rainy 5 038
play overcast F) 0.29

Figura 6 — Informacgdes sobre o modelo preditivo sintetizado.

3.3. Classificacdo de uma Nova Instincia

Apés a sintese do modelo preditivo, o classificador
habilita duas outras funcionalidades: classificacdo de um
objeto desconhecido, do mesmo tipo daqueles descritos
no conjunto de exemplos (botdo Classify New Instance) e
teste de acurdcia (botdo Evaluate Classification Model).

Caso o usudrio clique no botdo Classify New instance
e informe os valores dos atributos da nova instancia, o
classificador abre uma janela informando a probabilidade
de essa instincia pertencer a cada uma das possiveis clas-
ses consideradas no modelo preditivo (Figura 7).

Classify New Instance

Enter new instance: | sunny, 63, 78, truel 0K

§ Result X

B Classification: no

Probability:
Yes = 43.8%
MNo = 56.2%

Figura 7 — Resultado da classificacdo de uma instancia.

Caso o usudrio clique o botdo Evaluate Classification
Model, o sistema exibe a acurdcia (i.e., taxa de acerto) e a
g-measure (i.e., média geométrica das taxas de acerto e
erro) para o modelo preditivo sintetizado, bem como o
desvio padrio para cada medida (Figura 8).

@ Classification Model Evaluation — O x

Result

Accuracy Mean = 0.5533333333333333
Accuracy Standard Deviation = 0.2145296914316224

G-measure Mean = 0.4917706146613318
G-measure Standard Deviation = 0.10872531698246676

Figura 8 — Resultado da avaliacdo do modelo preditivo.

3.4. Selecdo de um Método de Discretizacdo

Caso o usudrio queira discretizar um atributo conti-
nuo, basta selecionar o atributo, o método de discretiza-
¢do desejado e o nimero de intervalos e, depois, clicar o
botdo Discretize. O classificador entdo exibira as modifi-
cacdes feitas naquele atributo, substituindo os valores
numéricos pelos valores discretos correspondentes, gera-
dos pelo método de discretizagdo escolhido (Figura 9).

@ Naive-Bayes Classifier
File:
Choose File C:/Python34/NBC/golf-mixed.arff
Attributes: Selected Attribute:
outlook Type Mean Std. Dev.

Nurmeric 757 657

humidity
windy
play

Attribute Discretization Method:
MNone - Number of intervals: -

None

Same Width Intervals

Same Frequency Intervals
Minimum Entropy Intervals

(a) Antes da discretizacdo do atributo.

§ Naive-Bayes Classifier —
File:

Choose File C:/Python34/NBC/golf-mixed arff
Attributes: Selected Attribute:
outlook Type Domain Count. Prob.
humidity Same Width 2 4 029
windy 0 5 036
play 1 5 0.36
Attribute Discretization Method:
Same Width Intervals  ~ Number of intervals: 3 -

(b) Ap6s a discretizacdo do atributo.

Figura 9 — Discretizagdo do atributo temperature.



4. Resultados Empiricos

Todos os experimentos com o classificador bayesia-
no foram feitos com conjuntos de exemplos previamente
classificados e disponiveis no repositdrio de aprendizado
de maquina da UCI (University of California at Irvine) [11].

Cada conjunto de exemplos foi dividido em duas par-
tes, sendo que uma delas foi usada para a sintese do mo-
delo preditivo (i.e., conjunto de treinamento) e a outra foi
usada para avaliacdo da acurdcia do modelo preditivo
sintetizado (i.e., conjunto de validagdo). Esse método de
avaliacdo, denominado holdout [12], especifica que uma
boa propor¢ao para a divisdo do conjunto de exemplos é
usar 2/3 dos exemplos para treinamento e 1/3 dos exem-
plos para validacdo. Porém, para evitar que a ordenagdo
original dos dados nos conjuntos de exemplos interferisse
nos resultados dos experimentos (por exemplo, em alguns
conjuntos de dados, as classes ocorrem agrupadas e a me-
ra divisdo desses conjuntos em 2/3 e 1/3 pode resultar em
conjuntos de treinamento ou valida¢do em que todos os
exemplos sejam da mesma classe), antes de serem dividi-
dos, os conjuntos de exemplos foram embaralhados.
Ademais, para manter a proporcdo da distribuicdo de
classes observada no conjunto de exemplos original, os
exemplos para compor os conjuntos de treinamento e va-
lidacdo foram criteriosamente selecionados. Por exem-
plo, para um conjunto de dados original contendo 60% de
exemplos de uma classe e 40% de outra, foram selecio-
nados 2/3 dos exemplos, de modo que 60% deles fossem
de uma classe e os demais 40% fossem da outra.

Como o embaralhamento dos conjuntos de exemplos
afeta os conjuntos de treinamento e validacao obtidos, to-
dos os resultados reportados nessa sec¢do sdo valores mé-
dios obtidos a partir de 30 execugdes do procedimento de
avaliagdo, para cada conjunto de exemplos considerado.

Em trabalho publicado anteriormente [9], descreve-
mos detalhes da implementagdo da versdo preliminar do
classificador bayesiano (que ndo tinha a fun¢do de discre-
tizagdo de atributos continuos) e relatamos resultados de
sua avaliagdo com 12 conjuntos de exemplos distintos. Os
resultados mostram que, para a maioria dos conjuntos de
exemplos (75%), a acurdcia média dos modelos prediti-
vos sintetizados pelo classificador € alta (acima de 85%).
Portanto, o classificador desenvolvido mostrou-se capaz
de atingir resultados satisfatérios o suficiente para que
pudéssemos realizar os testes de discretizacao.

Nesta segunda etapa do trabalho, o objetivo foi im-
plementar os métodos de discretizagdo e avaliar a sua in-
fluéncia na acuricia dos modelos preditivos sintetizados.

4.1. Experimento I: Discretizacdo de Atributos

O primeiro experimento feito neste artigo teve como
objetivo investigar a influéncia individual de dois fatores
envolvidos na discretizag¢do: a escolha do atributo a ser
discretizado e a escolha do nimero de intervalos usado na
discretizacdo. Neste experimento, usamos o conjunto de
exemplos I7is, cujos objetos sio descritos por 4 atributos.

Os resultados apresentados na Tabela I foram obti-
dos com a discretiza¢do de um unico atributo de cada vez,
com um numero de intervalos fixo. Eles mostram que a
influéncia da discretizagdo do atributo petalwidth é maior
que influéncia da discretizacao dos demais atributos. Isso
indica que, na prética, os atributos a serem discretizados

devem ser cuidadosamente escolhidos por um especia-
lista do dominio de aplicag@o.

Tabela I — Discretizagdo de apenas um atributo.

Afributo Discretizado Acurdcia G-Measure
sepallength 0.8150 0.7610
sepalwidth 0.8712 0.8288
petallength 0.9431 0.9274
petalwidth 0.9569 0.9426

Em seguida, apenas o atributo petalwidth foi discreti-
zado (essa escolha € justificada pelos resultados obtidos
na Tabela I) em 2, 4, 5 e 10 intervalos, e novamente a
avaliacdo dos modelos preditivos correspondentes foi
feita. Os resultados dessa avaliacdo, apresentados na
Tabela II, mostram que a escolha do nimero de interva-
los também ¢é importante. De fato, o conjunto de exem-
plos Iris possui 150 objetos e dividir esses valores em
apenas 2 grupos diminui a precisdo do resultado, pois va-
lores muito distantes sdo inseridos num mesmo intervalo.

Tabela II - Discretizac@o do atributo petalwidth.

NUmero de Intervalos Acurdcia G-Measure
2 0.8608 0.8219
4 0.9209 0.8840
5 0.9444 0.9250
10 0.9660 0.9549

4.2. Experimento II: Comparagdo dos Métodos

Para investigar como os métodos de discretizagdo de
atributos considerados neste artigo afetam a acuricia do
classificador bayesiano, foram feitos experimentos com
21 conjuntos de exemplos. A Tabela III mostra os per-
centuais de melhoria nas acurdcias dos modelos obtidos.

Tabela III — Percentuais de melhoria em acurécia.

Conjunto de Exemplos ILI IFI IBE

Abalone 1223 % 12.08 % 12.87 %
Appendicitis 17.39 % 19.07 % 18.79 %
Balance -10.16 % -10.48 % -9.42 %
Breast Cancer 0.45% 0.42 % 0.62 %
Bupa 7.34 % 6.08 % 671 %
Ecoli -27.65 % -26.81 % -30.22 %
Glass Identification 70.27 % 69.76 % 65.81 %
Haberman -1.07 % -0.67 % -0.76 %
Hayes-Roth 39.87 % 38.71 % 39.61 %
Image Segmentation 11.12 % 11.93 % 9.99 %
Iris 10.05 % 10.21 % 10.36 %
LED Display 7524 % 75.10% 77.23%
Mammographic Mass 111 % -1.97 % -1.27 %
Page Blocks 7.48 % 7.46 % 7.32%
Phoneme -0.93% -0.24 % -0.33%
Pima -3.08 % -1.53 % -4.12 %
Spambase 44.83 % 45.32 % 45.12 %
Titanic 1.07 % 1.06 % 112 %
Vehicle 15.07 % 16.67 % 15.26 %
Vowel Recognition 286.49 % 289.31 % 285.40 %
Wine 0.86 % 1.60 % 1.35%




Esses percentuais foram obtidos comparando-se as
acurdcias dos modelos sintetizados com e sem discretiza-
¢do. Como a acurdcia de um modelo preditivo é uma
medida calculada com base apenas nas taxas de acerto,
para cada conjunto de exemplos, também foram calcula-
das as g-measures, que sdo médias geométricas das taxas
de acertos e erros de predi¢do. Os percentuais de melhoria
emrelacdo a g-measure sdo apresentados na Tabela IV.

Tabela IV — Percentuais de melhoria em g-measure.

Conjunto de Exemplos ILI IFI IBE

Abalone 7.38% 6.82% 777 %
Appendicitis 37.54 % 40.87 % 40.98 %
Balance 570 % 18.30 % -3.75%
Breast Cancer 0.32 % 0.85 % 0.75 %
Bupa -2.09 % -10.65 % -6.87 %
Ecoli -13.82 % -11.05 % -15.03 %
Glass Identification 76.15% 66.54 % 67.53 %
Haberman -33.93 % -33.92 % -35.59 %
Hayes-Roth 161.68 % 161.44 % 155.87 %
Image Segmentation 4.09 % 8.22 % -7.53 %
Iris 11.66 % 12.33% 11.72%
LED Display 180.17 % 167.89 % 184.60 %
Mammographic Mass -0.93 % -1.15% -0.46 %
Page Blocks -10.32 % -11.04 % -11.08 %
Phoneme -2.09 % -5.23 % -4.60 %
Pima -4.90 % -2.85% -3.63 %
Spambase 45.64 % 50.59 % 53.08 %
Titanic 11.06 % 10.80 % 11.14%
Vehicle 10.49 % 9.12% 1417 %
Vowel Recognition 201.69 % 202.31 % 202.76 %
Wine 0.73% 0.33% 0.74 %

Os resultados nas Tabelas IIT e IV mostram que,
para a maioria dos conjuntos de exemplos considerados
(14 de um total de 21 conjuntos de exemplos), a discre-
tizacdo dos atributos continuos melhorou o desempenho
dos modelos preditivos sintetizados pelo classificador
bayesiano (percentuais positivos). Além disso, nenhum
dos trés métodos de discretizagdo implementados (ILI —
Intervalos com Larguras Iguais, IFI — Intervalos com
Frequéncias Iguais, e 1BE — Intervalos Baseados em
Entropia) apresentou vantagem significativa sobre os
outros dois métodos.

E importante ressaltar que, nesses experimentos, to-
dos os atributos continuos foram discretizados (pois ndo
foi possivel definir um critério para escolher quais atribu-
tos deveriam ou ndo ser discretizados). Acreditamos que
uma escolha mais criteriosa dos atributos a serem discre-
tizados poderia melhorar bastante os resultados obtidos.

5. Conclusoes

Os resultados empiricos mostraram que a discretiza-
¢do de atributos continuos pode melhorar a precisdo dos
modelos preditivos sintetizados por um classificador
bayesiano, mas os niveis de melhoria sdo muito variados.

Para alguns conjuntos de exemplos, a precisdo do
modelo preditivo diminuiu apds a discretizag¢do dos atri-

butos continuos. Esses conjuntos de exemplos, em geral,
estdo relacionados a area de medicina. Provavelmente,
nesses conjuntos de exemplos os valores dos atributos
continuos t€m uma distribui¢do normal e, portanto, a sua
discretizacdo reduz a precisdo dos modelos preditivos
sintetizados pelo classificador bayesiano. Além disso, em
outros conjuntos de dados, o aumento de precisdo foi
muito pequeno. Isso ocorreu nos conjuntos de exemplos
que j4 tinham alta precisdo de classificacdo antes da dis-
cretizacdo (logo, ndo era possivel melhorar significativa-
mente a precisao dos modelos preditivos).

Os resultados empiricos também mostraram que uma
escolha criteriosa dos atributos a serem discretizados, e
do nimero de intervalos a serem usados na discretizacao,
€ um fator muito importante para a precisdo da classifica-
cdo bayesiana.

No geral, para a maioria dos conjuntos de exemplos
considerados nos experimentos realizados, pode-se cons-
tatar que a discretizacdo de atributos melhorou a acuricia
dos modelos preditivos sintetizados pelo classificador
bayesiano. Além disso, nenhum dos trés métodos de
discretizacdo de atributos considerados neste trabalho se
mostrou significativamente melhor do que os outros dois.
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