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RESUMO 

Os herbários virtuais têm como objetivo disseminar informações científicas e 

contribuir para a conservação e uso sustentável dos recursos biológicos brasileiros. 

Atualmente integra 120 herbários nacionais e 25 herbários do exterior, juntos disponibilizam 

mais de 5,4 milhões de registros e mais de um milhão de imagens, além de várias ferramentas 

de livre acesso, abrindo espaço para a aplicação de técnicas de Aprendizagem de Máquina, 

entre elas os classificadores. No processo de Aprendizagem de Máquina a Seleção de 

Atributos faz parte do pré-processamento de dados e que pode corresponder a 80% da fase da 

mineração de dados, para isso se faz necessário um estudo sobre das abordagens utilizadas 

para fazer a seleção de um subconjunto de atributos que melhor generalize a base para ser 

induzido ao modelo de aprendizado de máquina. O objetivo deste trabalho é aplicar os 

processos de seleção de atributos com as seguintes abordagens filtro, wrapper e embutido, na 

base de dados do Instituto Nacional de Ciência e Tecnologia – Herbário Virtual da Flora e dos 

Fungos, esta base contém 87.732 registros e 51 atributos, sendo 119 coleções e sub-coleções, 

86.967 registros online, 80.513 registros georreferenciados, 12.073 espécies aceitas distintas. 

A primeira fase dos processos de aprendizado de máquina é o pré-processamento, que 

analisará a base de dados e resultará em uma base mais genérica e pronta para aplicação dos 

modelos preditivos de classificação, após o filtro do subconjunto de atributos mais relevantes 

aplicam-se os algoritmos de Aprendizagem de Máquina, que nesta pesquisa foi: Árvore de 

Decisão, Rede Neural Artificial e Regressão Logística. A avalição dos modelos será através 

da matriz de confusão utilizando a acurácia e a análise da área sobre a curva ROC. Dentre os 

modelos estudados o de Regressão Logística obteve o desempenho de classificação de 

acurácia de 77,25%, com a abordagem filtro e 76,25% com a wrapper. 

 

Palavras-Chaves: Aprendizado de Máquina; Filtro; Wrapper; Embutido. 



 

 

ABSTRACT 

Virtual herbariums aim to disseminate scientific information and contribute to the 

conservation and sustainable use of Brazilian biological resources. It currently includes 120 

national herbaria and 25 herbariums from abroad, together provide more than 5,4 million 

records and more than one million images, in addition to several free access tools, opening 

space for the application of Machine Learning techniques, among them classifiers. In the 

Machine Learning process, Attribute Selection is part of the pre-processing of data and can 

correspond to 80% of the data mining phase, for this it is necessary to study the approaches 

used to make the selection of a subset of attributes that better generalize the basis to be 

induced to the model of machine learning. The objective of this work is to apply the attributes 

selection processes with the following filter, wrapper and embedded approaches in the 

National Institute of Science and Technology (NIST) - Virtual Herbarium of Flora and Fungi, 

this base contains 87,732 records and 51 features, with 119 collections and sub-collections, 

86,967 online records, 80,513 georeferenced records, 12,073 different accepted species. The 

first phase of machine learning processes is the pre-processing, which will analyze the 

database and will result in a more general and ready basis for the application of the predictive 

models of classification, after the filter of the most relevant subset of attributes, the Machine 

Learning algorithms are applied, which in this research was: Decision Tree, Network Neural 

Artificial and Logistic Regression. The evaluation of the models will be through the confusion 

matrix using the accuracy and the analysis of the area on the ROC curve. Among the models 

studied, the Logistic Regression was the one that obtained the performance with a total 

accuracy of 77.25%, with the filter approach and 76.25% with the wrapper. 

 

Key words: Machine Learning; Filter; Wrapper; Embedded.  
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1 INTRODUÇÃO 
 

Conceitos e técnicas de Inteligência Artificial (IA) têm sido incorporados cada vez 

mais às soluções de problemas reais de diversas áreas através do Aprendizado de Máquina 

(AM), tais sistemas dependem bastante do conhecimento, que são adquiridos, representados e 

manipulados. Para que um comportamento inteligente possa ser exibido por uma máquina, os 

processos de aquisição, representação e manipulação devem estar relacionados (MITCHELL, 

1997).  

Para ter um sistema de AM de qualidade as hipóteses induzidas dependem 

principalmente da quantidade e da qualidade dos atributos e exemplos utilizados no 

treinamento. Quando experimentos são obtidos a partir de grandes bases de dados o resultado 

são hipóteses de baixa precisão, pois existe na maioria das bases de dados muitos atributos 

ditos irrelevantes e a maioria dos sistemas de AM conhecidos não estão preparados para 

trabalhar com uma quantidade com muitos atributos (DIETTERICH, 2000), daí a necessidade 

da fase de pré-processamento ser de suma importância para a preparação dos dados antes de 

serem induzidos aos algoritmos de AM. 

Um sistema de AM é, então, um programa de computador que toma decisões 

baseadas em experiências acumuladas contidas em exemplos (ou casos) previamente 

resolvidos com sucesso (MITCHELL, 1997). Na hierarquia do aprendizado proposta por 

Monard e Baranauskas (2003), pode ser dividido em duas categorias: o aprendizado 

supervisionado e o aprendizado não-supervisionado, sendo o aprendizado supervisionado 

dividido em Classificação e Regressão. O aprendizado supervisionado compreende os 

algoritmos de indução que realizam inferências a partir de dados rotulados. Quando os rótulos 

são discretos o problema é denominado de classificação e quando são contínuos de regressão. 

Já o aprendizado não-supervisionado, são disponibilizados para o algoritmo apenas os 
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exemplos de entrada, não existindo informação sobre a saída esperada. Uma das principais 

subáreas de aprendizado não-supervisionado é o agrupamento de dados. Algoritmos de 

agrupamento de dados têm como objetivo encontrar padrões entre os exemplos por meio da 

formação de agrupamentos, este tipo de aprendizado pode ser dividido em Sumarização, 

Associação e Agrupamento (DUDA, HART e STORK, 2000), como mostra a Figura 1 sobre 

a hierarquia de aprendizado.  

 

Figura 1. Hierarquia do Aprendizado de Máquina 

 

O escopo deste trabalho será categorizado com o aprendizado supervisionado e 

restrito aos problemas de classificação. Assim, a saída gerada pelo sistema de AM será um 

classificador, o qual mapeará instâncias não classificadas para rótulos (classes) utilizando 

alguma estrutura interna armazenada. Um sistema de AM supervisionado é treinado a partir 

de um conjunto de exemplos descritos por características, chamadas de atributos preditivos, e 

pelo valor da classe previamente conhecido que é denominado atributo alvo.  

A base de dados utilizada neste trabalho é do Instituto Nacional de Ciência e 

Tecnologia (INCT) – Herbário Virtual da Flora e dos Fungos, está disponível na rede 

speciesLink podendo ser acessado através do endereço eletrônico http://inct.splink.org.br. O 

speciesLink é um sistema distribuído de informações que integra em tempo real, dados 

Aprendizado de 

Máquina 

Supervisionado 

Classificação Regressão 

Não 

Supervisionado 

Sumarização Associação Agrupamento 

http://inct.splink.org.br/
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primários de coleções científicas que tem por princípio promover o acesso livre e aberto aos 

dados, informações e ferramentas disponíveis a qualquer indivíduo ou grupo. Só no ano de 

2016, foram recuperados 591 milhões de registros pelos usuários da rede speciesLink 

(SPLINK, 2016). 

Os métodos de AM para classificação podem ser divididos em duas fases, assim 

como ilustra a Figura 2: na primeira fase os exemplos rotulados (exemplos de treinamento) 

são fornecidos ao sistema de AM, que geralmente é um algoritmo de indução (ou 

simplesmente indutor) capaz de extrair conhecimento desses exemplos rotulados e gerar um 

classificador (modelo) representado em uma estrutura interna. Na segunda fase o classificador 

gerado pelo sistema de AM é utilizado para rotular novos exemplos (exemplos de teste) não 

vistos durante o treinamento, após o teste é feito a avaliação da precisão do modelo através de 

métodos de avaliação. 

 

Figura 2. Fluxograma - Fases do método de classificação 

 

Então, um sistema de AM para classificação é um programa capaz de extrair o 

conhecimento implícito nos exemplos e gerar um classificador cuja estrutura interna relaciona 

os valores dos atributos à classe (WEISS e KULIKOWSKI, 1990). Sendo seu objetivo obter 

uma função que seja capaz de predizer a saída para qualquer entrada válida, após ter vista um 
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número suficiente de exemplos de treinamento. Para atingir este objetivo, o algoritmo deve ter 

capacidade de generalização para que possa prever, de maneira aceitável, a saída para dados 

ainda não vistos (BREVE e ZHAO, 2012). 

O conhecimento sobre o domínio pode ser usado para escolher os dados ou para 

fornecer alguma informação previamente conhecida como entrada ao indutor. Após induzido, 

o classificador é geralmente avaliado e o processo de classificação pode ser repetido, se 

necessário, por exemplo, adicionando outros atributos, exemplos ou mesmo ajustando alguns 

parâmetros no processo de indução (REZENDE, 2003). 

A precisão com que o classificador prediz a classe dos exemplos está relacionada à 

sua representação interna utilizando os atributos, se os atributos não são capazes de 

representar o conhecimento implícito nos exemplos, a precisão do classificador pode ser 

baixa, ou seja, novos exemplos submetidos ao classificador terão grande chance da classe ser 

predita incorretamente. Portanto, quanto mais significativos forem os atributos utilizados para 

descrever os exemplos, mais confiável será a classificação. Em outras palavras, se os atributos 

apresentam as propriedades essenciais dos exemplos, cabe ao sistema de AM representá-los 

em uma estrutura capaz de generalizar o conhecimento implicitamente concebido nos 

exemplos. Essa estrutura é uma síntese de todos os exemplos e o sucesso da predição 

utilizando essa estrutura está diretamente relacionado ao poder de representação dos atributos. 

Outro fator importante que influencia os algoritmos de AM é o número de atributos 

utilizados para representar os exemplos (KIRA e RENDELL, 1992). Geralmente, os 

algoritmos de AM computacionais viáveis não trabalham bem na presença de grandes 

quantidades de atributos, contudo, determinar quais atributos são relevantes é uma tarefa 

complexa. 

Um problema central da Seleção de Atributos (SA) é como determinar quais 

atributos devem ser selecionados ou quais atributos devem ser ignorados? Intuitivamente, 
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seria desejável que um indutor utilizasse apenas os atributos relevantes para o aprendizado do 

conceito, porém, a inexistência de uma análise matemática que permita a avaliação do 

desempenho de um método de aprendizado sobre um conjunto de dados faz com que estudos 

experimentais sejam muito importantes na área de AM. Assim, também para a tarefa de SA é 

importante que estudos empíricos sejam realizados sobre os conjuntos de dados de interesse, a 

fim de avaliar que métodos de SA são mais apropriados, ou apresentam o melhor 

desempenho, para indutores e conjuntos de dados específicos. 

1.1 Objetivos 

1.1.1 Objetivo geral 

Obter os atributos mais relevantes da base de dados do INCT – Herbário Virtual da 

Flora e dos Fungos, por meio de processos de seleção de subconjuntos de atributos utilizando 

técnicas de Aprendizado de Máquina. 

1.1.2 Objetivos específicos: 

 Analisar os processos de seleção de subconjunto de atributos utilizando 

abordagens filtro, wrapper e embutido; 

 Induzir modelos de classificação descritos pelos subconjuntos de 

atributos selecionados; 

 Avaliar o desempenho dos modelos induzidos de AM. 

1.2 Organização do trabalho 

Este trabalho está organizado da seguinte forma: a Sessão 2 explora os conceitos, as 

características e as etapas de Aprendizagem de Máquina. A Sessão 3 descreve os conceitos e 

abordagens de Seleção de Atributos. A Sessão 4 conceitua os modelos preditivos que serão 

aplicados neste trabalho.  Na Sessão 5 apresenta a Base de Dados utilizada neste trabalho de 

Mestrado. A Sessão 6 contém a Metodologia adotada para aplicar os modelos de AM em uma 
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base de dados, desde a fase de importação da base, passando pela fase de pré-processamento e 

limpeza dos dados depois a fase de treinamento do classificador, o processo de classificação 

dos dados e a avaliação dos classificadores. Na Sessão 7 os resultados obtidos com os 

atributos selecionados. E na Sessão 8 a conclusão desta dissertação e sugestões de trabalhos 

futuros. 
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2 APRENDIZADO DE MÁQUINA 
 

A área de AM estuda como desenvolver programas de computador que melhoram 

seu desempenho em alguma tarefa por meio da experiência sem que sejam programados para 

o mesmo (MITCHELL, 1997). O mesmo autor ressalta que aprender, nesse contexto, pode ser 

definido como: - Para situações em que o desempenho em alguma atividade possa ser 

mensurado: diz-se que em sistema computacional aprende a partir da experiência E, em 

relação a uma classe de tarefas T, com medida de desempenho P, se seu desempenho nas 

tarefas T, medida por P, melhora com a experiência E (MITCHELL, 1997), ou seja, com 

técnicas de AM o computador a partir de um conjunto de treinamentos poderá desenvolver 

uma função matemática que possa classificar de forma mais correta novas tarefas com o 

conhecimento adquirido no conjunto que serviu de treinamento. 

Em linhas gerais, AM pode ser caracterizada por uma série de práticas voltadas para 

a solução de problemas para as quais geralmente não se conhece, a priori, uma solução ou 

modelagem capaz de resolvê-los, o que se conhece é um conjunto finito de fatos – também 

conhecidos como casos ou exemplos, que descrevem objetos, processos, situações ou 

ambientes e o objetivo é encontrar alguma solução a partir desses fatos. Essas práticas 

incluem, entre outros, generalização a partir de um conjunto de casos cujas classes são 

conhecidas (DUDA, HART e STORK, 2000). 

A área de AM tem uma grande ligação com a Estatística, uma vez que ambas as 

áreas estudam a análise de dados. Entretanto, diferentemente da estatística, que tem como 

foco principal modelos teóricos bem definidos e ajustamento de parâmetros a esses modelos, 

AM tem um foco mais algorítmico, utilizando representações de modelos mais flexíveis e 

heurísticas para a realização de busca (KAUFMAN e MICHALSKI, 2005). Como por 

exemplo, uma análise estatística pode determinar distribuições, covariâncias e correlações 

entre os atributos que descrevem os fatos, mas não é capaz de caracterizar essas dependências 
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em um nível abstrato e conceitual como os humanos fazem, nem prover uma explicação 

causal do porque essas dependências existem. Enquanto uma análise estatística dos dados 

pode determinar as tendências centrais e variâncias de determinados fatores, ela não pode 

produzir uma descrição qualitativa das regularidades, nem tão pouco determinar as 

dependências em fatores não providos explicitamente com os dados (KAUFMAN e 

MICHALSKI, 2005). 

 

2.1 Características Gerais de Aprendizagem de Máquina 
 

Um sistema de AM é um programa de computador que toma decisões baseadas em 

experiências acumuladas por meio da solução de problemas anteriores (MITCHELL, 1997). 

Os sistemas de AM possuem características particulares e comuns que possibilitam certa 

classificação quanto ao modo, paradigma de aprendizagem e tarefa de aprendizado utilizado 

nesses sistemas, como mostrados na Tabela 1. 

Modos de  
Aprendizado 

Paradigmas de  
Aprendizado 

Tarefas de  
Aprendizado 

Supervisionado Simbólico 

 
Estatístico 

 

Baseado em  
Protótipos 

 

Conexionista 
Genético 

Classificação 
 

 

 
Ordenação 

 

 

 
Regressão 

Não  
Supervisionado 

Semi 
Supervisionado 

Por Reforço 

Quadro 1. Características gerais de sistemas de aprendizagem de máquina 
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2.1.1 Modos de Aprendizado 
 

Para alguns sistemas de AM é necessário predizer se certa ação irá fornecer uma 

certa saída, com isso, é possível classificar os sistemas de AM nos seguintes modos, segundo 

(RUSSELL e NORVIG, 2003): 

a. Aprendizagem Supervisionada, no qual dado um conjunto de observações ou 

exemplos rotulados, isto é, conjunto de observações em que a classe, denominada também 

atributo alvo, de cada exemplo é conhecida, o objetivo é encontrar uma hipótese capaz de 

classificar novas observações entre as classes já existentes. 

b. Aprendizagem Não Supervisionada, no qual dado um conjunto de 

observações ou exemplos não rotulados, o objetivo é tentar estabelecer a existência de grupos 

ou similaridades nesses exemplos. 

c. Aprendizagem Semi-Supervisionada, no qual dado um pequeno conjunto de 

observações ou exemplos rotulados e um conjunto de observações ou exemplos não rotulados, 

o objetivo é utilizar ambos os conjuntos para encontrar uma hipótese capaz de classificar 

novas observações entre as classes já existentes. Este tipo de aprendizagem é um meio termo 

entre aprendizagem supervisionada e não supervisionada. 

d. Aprendizagem por Reforço, no qual o agente aprendiz interage com o meio 

ambiente que o cerca e aprende uma política ótima de ação por experimentação direta com o 

meio. Dependendo de suas ações, o aprendiz é recompensado ou penalizado. O objetivo do 

aprendiz é desenvolver uma política ótima que maximize a quantidade de recompensa 

recebida ao longo da sua execução. 

 

  



24 

 

2.1.2 Paradigmas de aprendizado 
 

Muito se tem discutido com relação aos paradigmas de AM e de forma sucinta são 

abordados alguns deles tais como o paradigma simbólico, estatístico, baseado em protótipo e 

genético. 

a. Paradigma Simbólico, este tipo de sistema busca aprender construindo 

representações simbólicas de um conceito por meio da análise de exemplos e contraexemplos 

desse conceito. As representações simbólicas estão tipicamente representadas na forma de 

alguma expressão lógica, Árvore de Decisão, regras de produção ou rede semântica. 

Atualmente, entre as representações simbólicas mais estudadas estão as árvores de 

decisão e regras de decisão. Métodos de indução de árvores de decisão a partir de dados 

empíricos, conhecidos como particionamento recursivo, foram estudados por pesquisadores 

da área de Inteligência Artificial e Estatística. Os sistemas ID3 (QUINLAN, 1986) e C4 

(QUILAN, 1987) para indução de árvores de decisão tiveram uma importante contribuição 

sobre a pesquisa de IA. O sistema de classificação de árvores de regressão CART (BREIMAN 

e FRIEDMAN, 1985) foi desenvolvido por estatísticos, durante praticamente o mesmo 

período que o ID3, no final dos anos 70. 

Os trabalhos com indução de regras de decisão surgiram com a família de algoritmos 

AQ (KAUFMAN e MICHALSKI, 2005), e precederam os algoritmos como o CN2 (CLARK 

e NIBLETT, 1989; CLARK e BOSWELL, 1991). Outra abordagem surgiu da simples 

tradução das árvores de decisão para regras, com um posterior refinamento (QUILAN, 1987), 

resultando no algoritmo C4.5rules (QUILAN, 1993). 

 

b. Paradigma Estatístico, pesquisadores em estatística tem criado diversos métodos 

de classificação, muitos deles semelhantes aos métodos empregados pela comunidade 

científica em aprendizagem de máquina, como exemplo, temos o método CART (BREIMAN 
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e FRIEDMAN, 1985), mencionado anteriormente, é um sistema muito conhecido para 

construir árvores de decisão, desenvolvido por estatísticos. Como regra geral, técnicas 

estatísticas tendem a focar tarefas em que todos os atributos têm valores contínuos ou 

ordinais. Muitos desses métodos também são paramétricos, assumindo algum modelo pré-

estabelecido, e então ajustando valores apropriados para os parâmetros do modelo a partir dos 

dados, como por exemplo, um modelo de combinação linear dos valores dos atributos, e então 

procura uma combinação linear particular que fornece a melhor aproximação sobre o conjunto 

de dados. Os modelos estatísticos com frequência assumem que os valores de atributos estão 

normalmente distribuídos, e então usam os dados fornecidos para determinar média, variância 

e covariância da distribuição. Alguns autores têm considerado redes neurais como métodos 

estatísticos paramétricos, uma vez que treinar uma rede neural geralmente significa encontrar 

valores apropriados para pesos pré-determinados.  

 

c. Paradigma Baseado em Protótipo, uma forma de classificar um caso é lembrar 

de um caso similar cuja classe é conhecida e assumir que o novo caso terá a mesma classe. 

Essa filosofia exemplifica os sistemas baseados em protótipos, que classificam casos nunca 

vistos utilizando casos similares conhecidos. 

Em sua forma mais simples, sistemas que empregam esse paradigma armazenam 

todos os exemplos de treinamento. A classificação é dada pela maior quantidade de exemplos 

vizinhos de uma dada classe. Essa abordagem é conhecida como k-vizinhos-mais-próximos 

(kNN, do inglês k-nearest-neighbours). Outras abordagens empregam heurísticas para 

selecionar os exemplos armazenados. Saber quais casos de treinamento devem ser 

memorizados é importante para evitar dificuldades e lentidão de manuseio por parte do 

modelo de classificação. O ideal é reter apenas os casos com os quais seja possível resumir 

toda a informação. Aha et al. (1991) descreve algumas estratégias para decidir quando um 
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novo caso deve ser memorizado. A medida de similaridade para os casos nos quais todos os 

atributos são contínuos pode ser calculada por meio de alguma distância entre esses atributos. 

Na presença de atributos ordinais essa medida se torna complicada, bem como na presença de 

atributos irrelevantes, os quais pode fazer com que dois casos similares sejam interpretados 

como muito diferentes. Métodos sensíveis ao contexto, que alterem a escala dos atributos, 

podem melhorar estas medidas (STANFILL e WALTZ, 1986). 

d. Paradigma Conexionista, exemplo desse paradigma são as redes neurais que são 

construções matemáticas relativamente simples, que foram inspiradas em modelos biológicos 

do sistema nervoso humano. A representação de uma rede neural envolve unidades altamente 

interconectadas e, por esse motivo, o nome conexionismo é utilizado. 

As pesquisas em redes neurais foram iniciadas com o trabalho pioneiro de 

McCulloch e Pitts (1943). McCulloch era um psiquiatra e pesquisou por vinte anos uma 

forma de representar um evento no sistema nervoso. A rede neural Perceptron foi apresentada 

por Rosenblatt (1962), cuja grande contribuição foi a prova do teorema de convergência. 

A metáfora biológica com as conexões neurais do sistema nervoso tem interessado 

muitos pesquisadores e tem subsidiado discussões sobre os méritos e as limitações dessa 

abordagem de aprendizagem. Em particular, as analogias com a biologia têm levado muitos 

pesquisadores a acreditar que as redes neurais possuem um grande potencial na resolução de 

problemas que requerem processamento sensorial humano, tal como visão e reconhecimento 

de voz e imagens. 

e. Paradigma Genético, este formalismo de classificação é derivado do modelo 

evolucionário de aprendizagem (HOLLAND e THAYER, 1988). Um modelo de classificação 

genérico consiste de uma população de elementos de classificação que competem para fazer a 

predição. Elementos que possuem um desempenho fraco são descartados, enquanto os 

elementos mais fortes proliferam, produzindo variações de si mesmos. Este paradigma possui 
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uma analogia direta com a teoria de Darwin, na qual sobrevivem os mais bem adaptados ao 

ambiente. 

Alguns operadores genéticos básicos que aplicados a uma população geram novos 

indivíduos são Reprodução, Cruzamento, Mutação e Inversão. Esses operadores atuam no 

controle da quantidade de cópias produzidas de um indivíduo, na troca de material genético, 

na preservação de uma espécie e na manutenção de uma certa diversidade na nova população. 

 

2.1.3 Tarefas de aprendizado 
 

Em geral, no problema de aprendizado supervisionado, cada exemplo é descrito por 

um vetor de valores de características e por um atributo especial que descreve uma 

característica de interesse na qual se pretende criar o modelo conhecido como classe. Esse 

atributo pode ser discreto, ordinal ou contínuo. No caso do atributo discreto, o problema é 

conhecido como problema de classificação, e o objetivo é classificar futuros casos em cada 

uma das classes pré-definidas. Caso o atributo seja contínuo, o problema é geralmente 

conhecido como problema de regressão, e o objetivo é prever o valor desse atributo com base 

nas características dos exemplos. No caso do atributo alvo ser ordinal, o problema é 

conhecido como ordenação ou Regressão Logística, e o objetivo é ordenar um conjunto de 

casos de acordo com uma característica de interesse. 

Mesmo que os problemas sejam definidos de acordo com o tipo do atributo alvo, é 

possível utilizar variáveis de outros tipos para cumprir a tarefa. Como por exemplo, é possível 

discretizar um atributo alvo contínuo e prever uma faixa de valores – atributo discretizado, ao 

invés de um valor contínuo. Também é possível prever um valor contínuo para um problema 

com atributo alvo discreto. Nesse caso, cada classe pode ser associada a uma faixa de valores 

contínuos. Além disso, é possível adequar essas faixas, para melhorar o desempenho do 

classificador. 
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2.1.4 Redução da dimensionalidade 
 

Redução da dimensionalidade é um problema que se refere à dificuldade em 

determinar relações de proximidade entre os dados que possuem muitos atributos, pois o 

volume cresce exponencialmente com o número de dimensões. Quando a dimensão de um 

conjunto de dados é alta, torna-se menos significativa a diferença entre os dados mais 

próximos e os dados mais distantes. Dentre as formas de contornar esse problema destacam-se 

as duas abordagens Agregação que combina os atributos originais por meio de funções 

lineares ou não lineares (ZAMONER, 2013) e a principal que é seleção de atributos. 

  



29 

 

3 SELEÇÃO DE ATRIBUTOS 
 

A tarefa de SA é utilizada para identificar os atributos mais significativos em um 

conjunto de dados, os quais podem contribuir para a construção de modelos de indução com 

menor custo computacional. A SA contribui para aumentar o conhecimento acerca das 

características mais importantes em uma base de dados. Outra vantagem de se trabalhar com a 

SA consiste na tarefa em tratar da maldição da dimensionalidade (HASTIE et al, 2001), 

tornando assim as amostras dos exemplos exponencialmente esparsas e, consequentemente, 

pode prejudicar a qualidade de modelos construídos com uma quantidade limitada de 

exemplos de treinamento (LIU e MOTODA, 2008). Estes modelos podem também serem 

afetados pela presença de atributos irrelevantes no conjunto de dados. 

Várias aplicações reais apresentam um grande número de atributos. Além do 

problema da maldição da dimensionalidade, parte desses atributos pode ser irrelevante, 

redundante ou conter grande quantidade de ruído. A seleção de atributos permite: 

 Identificar atributos importantes; 

 Melhorar o desempenho de várias técnicas de AM; 

 Reduzir a necessidade de memória e tempo de processamento; 

 Eliminar atributos irrelevantes e reduzir ruído; 

 Lidar com a maldição da dimensionalidade; 

 Simplificar o modelo gerado e tornar mais fácil sua compreensão; 

 Facilitar a visualização dos dados; 

 Reduzir o custo de coleta de dados e com isso aumentar o acesso a novas 

tecnologias. 

Serão utilizadas três abordagens para avaliar a qualidade ou o desempenho de um 

subconjunto de atributos: Embutida, baseada em filtro e baseada em wrapper. 
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3.1 Abordagens de avaliação de seleção de atributos 

Os critérios de avaliação da importância de subconjuntos de atributos podem ser 

categorizados de acordo com a interação que realizam com o algoritmo de indução (KOHAVI 

e JOHN, 1997). As abordagens que serão avaliadas neste trabalhado para selecionar os 

atributos mais relevantes na base de dados são a embutida (embedded), a abordagem wrapper 

e a abordagem filtro. 

3.1.1 Abordagem Embutida 

Nesta abordagem é identificada quando a SA é realizada internamente pelo próprio 

indutor durante seu treinamento, ou seja, dado um conjunto de exemplos representado no 

formato atributo-valor, o próprio algoritmo de AM é capaz de decidir quais são os atributos 

relevantes para representar o conhecimento extraído, conforme ocorre, por exemplo, em 

árvores de decisão, nas quais a inserção de cada ramificação nova requer a seleção de um 

atributo (QUINLAN, 1993). 

Ao contrário da abordagem embutida, nas estratégias mencionadas a seguir a SA é 

realizada como uma etapa separada e anterior ao processo de aprendizado do indutor. 

3.1.2 Abordagem Wrapper 

Ocorre externamente ao algoritmo de AM, porém utilizando o mesmo algoritmo 

como uma caixa preta para analisar o conjunto de atributos, embora nesta abordagem a 

aplicação do algoritmo de aprendizado esteja envolvida, essa interação está relacionada à 

avaliação da qualidade dos subconjuntos de atributos candidatos.  

O critério de avaliação pode ser baseado na precisão obtida pelo modelo em uma 

projeção do conjunto de treinamento, a qual é definida a partir do subconjunto em análise, em 

outras palavras, métodos wrapper geram um subconjunto candidato de atributos, executam o 

algoritmo de indução considerando apenas este subconjunto de atributos selecionado do 

conjunto de treinamento, e utilizam a precisão resultante do classificador induzido para 



31 

 

avaliar o subconjunto de atributos em questão. Este processo é repetido para cada subconjunto 

de atributos até que o melhor subconjunto de atributos seja encontrado. Conforme mostra a 

Figura 3. 

 

Figura 3. Fluxograma – Abordagem Wrapper 

3.1.3 Abordagem Filtro 

Com esta abordagem não necessita do auxílio de um indutor para a avaliação dos 

subconjuntos de atributos (YU e LIU, 2003). Os critérios pertencentes a esta abordagem são 

definidos a partir de propriedades intrínsecas dos dados. Segundo Blum e Langley (2007), um 

dos esquemas mais simples de filtragem é a avaliação de cada atributo, baseada na sua 

correlação com o atributo alvo, escolhendo os k atributos que fornecem o melhor valor. Veja a 

Figura 4 que mostra como é o esquema desta abordagem. 

 

Figura 4. Fluxograma – Abordagem Filtro 
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4 MODELOS PREDITIVOS 
 

Um algoritmo de AM é dito preditivo quando é induzido a partir de um conjunto de 

exemplos identificados e classificados. A classe toma valores num domínio conhecido. Se 

este domínio for um conjunto de valores nominais, tem-se um problema de classificação, 

conhecido também como aprendizado de conceitos, gerando um classificador, assim tem-se 

(i) um conjunto de classes; (ii) um conjunto de instâncias e (iii) um classificador 

(DIETTERICH, 1998).  

A partir disso, a classificação é uma atividade realizada pelo classificador, de atribuir 

uma classe a cada uma das instâncias. Para executar a tarefa de classificação, é necessário 

construir o classificador, ou método de classificação, que será responsável por fazer as 

atribuições entre os elementos do conjunto de amostras e os elementos do conjunto das 

classes. Para se construir o classificador, é preciso dispor de um conjunto de treinamento, ou 

seja, um conjunto de amostras cujas classes sejam previamente conhecidas. Após o seu 

treinamento, o classificador é exposto a uma série de amostras cujas classes são 

desconhecidas para ele prever as classes dessas amostras (BREVE e ZHAO, 2012). Os 

modelos de classificação utilizados neste trabalho serão brevemente descritos a seguir: 

 

4.1 Árvores de Decisão 
 

Um classificador baseado em Árvore de Decisão é aquele que expressa uma 

aproximação para os valores resultantes de uma função-alvo cuja imagem é formada por 

valores discretos e utiliza uma estrutura de árvore para representar essa estrutura 

(MITCHELL, 1997). 

 



33 

 

A construção ou a estratégia básica de aprendizado das árvores de decisão é a 

aprendizagem não-incremental através de exemplos (QUINLAN, 1986). Ou seja, na medida 

em que os registros de treinamento são apresentados, a árvore é construída de cima para 

baixo, sendo que esse processo não é guiado pela ordem com que as informações aparecem, 

mas sim por um critério de frequência da informação cuja variante mais usada é o ganho de 

informação. Assim, inicialmente, o atributo que trouxer o maior ganho de informação é o que 

mais segmentará o conjunto de treinamento entre as classes e será o escolhido como nó raiz 

da árvore. E em seguida, cada valor desse atributo definido como nó raiz gera um ramo 

descendente da árvore. O processo é reiniciado para a definição de qual será o atributo que 

dará origem ao próximo nó da árvore. O ganho de informação é definido pela Equação 01, 

onde S é um conjunto de exemplos; Ai é um atributo; v é um valor do atributo e atributov é o 

subconjunto de S no qual o valor desse atributo é v. E a entropia é a medida mais conhecida 

para impuridade baseada na entropia de Shannon (SHANNON, 1948), conforme a Equação 

,ሺܵ݋𝐼݂݊݋ℎ݊ܽܩ .02 =ሻ݋ݐݑ𝑖ܾݎݐܽ 𝑖ܽሺܵሻ݌݋ݎݐ݊ܧ − ∑ |ܵ||݋ݐݑ𝑖ܾݎݐܽ| × ௩ሻ௩∈𝐷௢𝑚ሺ௔௧𝑟௜௕௨௧௢ሻ݋ݐݑ𝑖ܾݎݐ𝑖ܽሺܽ݌݋ݎݐ݊ܧ  (1) 

  
𝑖ܽሺܵሻ݌݋ݎݐ݊ܧ  = ݌ −  ݌ଶ݃݋݈ + − ݌  (2) ݌ଶ݃݋݈ −
 

A “pureza” dos subconjuntos obtidos pelos atributos é a medida comparando a 

impuridade do nó pai com a impuridade ponderada dos filhos, conforme a Equação 02 na qual 

p+ é a proporção de exemplos positivos em S e p – é a proporção de exemplos negativos. 

A construção da árvore pode continuar indefinidamente até que o ganho de 

informação praticamente seja zero. No entanto, quando isso acontece a árvore tende a tornar-

se muito específica para o conjunto de treinamento, ou seja, apresenta um alto grau de 

precisão para os exemplos de treinamento e uma alta taxa de erro para o conjunto de teste, 
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caracterizado como overfitting1, em geral, é definido um limiar do critério de particionamento 

para determinar se a construção da árvore continua ou interrompe naquele ponto (HAN e 

KAMBER, 2011). 

Uma das grandes vantagens do algoritmo de Árvore de Decisão é a facilidade de 

interpretação do conceito por ela representado, sendo assim amplamente utilizada em 

mineração de dados e em tarefas que requerem a validação semântica da hipótese obtida. 

Outra vantagem é que a classificação de exemplos usando uma Árvore de Decisão não requer 

a avaliação de todos os atributos que compõem a árvore. Devido a isso, o classificador 

expresso na linguagem de árvores de decisão é um dos mais rápidos entre os algoritmos de 

aprendizado de máquina existentes (TAKASHI, 2008). 

 

4.2 Redes Neurais Artificiais 
 

As Redes Neurais Artificiais – RNA têm se tornado o foco de muita atenção, devido 

a sua ampla aplicabilidade e, principalmente, por tratar de casos considerados complicados. 

RNA podem identificar e aprender padrões relacionando conjunto de dados de entrada e 

valores de saída correspondentes, após o treinamento, a RNA podem ser usadas para predizer 

o resultado relacionado a um novo grupo de dados de entrada. Elas podem resolver problemas 

com dados não lineares e complexos, mesmo sendo dados imprecisos e ruidosos (PEREIRA e 

CENTENO, 2017). 

A RNA tem sido descrita como um processador maciçamente paralelo, constituído 

por unidade de processamento simples, que tem uma tendência natural para armazenar 

conhecimento empírico e torná-lo disponível para o uso (HAYKIN; LIPPMANN, 1994). São 

                                                           
1 Overfitting – quando um classificador é induzido, é possível que ele seja muito específico para o conjunto de 
treinamento, apresenta um alto grau de precisão para o conjunto de exemplos de treinamento e uma alta taxa de 
erro para o conjunto de teste. 
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poderosas ferramentas para modelagem, especialmente quando são desconhecidas as relações 

entre os dados (LEK; GUÉGAN, 1999). 

A ideia principal da RNA está no cálculo inspirado no sistema biológico, no cérebro 

humano, resumidamente, uma RNA compreende um grande número de unidades de 

processamento simples, os nós ou neurônios, organizados em camadas, conectados por 

ligações ponderadas de acordo com uma arquitetura específica (PEREIRA e CENTENO, 

2017). 

Usualmente, as camadas são classificadas em três grupos: 

 Camada de Entrada: onde os padrões são apresentados à rede; 

 Camadas Oculta ou Intermediárias: onde é feita a maior parte do processamento, 

através das conexões ponderadas; podem ser consideradas como extratoras de 

características; 

 Camada de Saída: onde o resultado final é concluído e apresentado. 

A representação de uma RNA com os neurônios dispostos nas camadas de entrada, 

camada oculta e a camada de saída. O número de neurônios em cada camada pode ser 

variável, assim como o número de camadas ocultas, conforme apresentada na Figura 5. 

 

Figura 5. Representação Gráfica de RNA 
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Conforme Kira e Rendell (1992) todos os nós da RNA, exceto os de entrada, 

executam as mesmas funções: recolhem os valores transferidos da camada anterior e definem 

um resultado de saída. Os nós de entrada são determinados pelos dados de entrada, essa 

função que recolhe os valores da camada anterior é dada pela Equação 03.  

௣௜ݐ݁݊  ௜௝ܽ௣௝௝ݓ∑ = + ܾ𝑖ܽݏ௜ (3) 

 

Onde wij representa o peso da ligação de um nó j da camada anterior com o nó i da 

camada atual, apj é o valor passado do nó anterior j do padrão p, e o bias representa um termo 

independente, podendo ser considerado caso o nó atual i sempre possua ativação. 

As primeiras unidades básicas de processamento, ou perceptrons, do modelo 

computacional, de modo que o processo de aprendizado de uma RNA possa ser visto como o 

problema de atualizar a arquitetura da rede e os pesos das interconexões para que a rede possa 

realizar uma tarefa específica de modo eficiente. Para que haja o aprendizado são atribuídos 

pesos adequados aos atributos. O Algoritmo 01 mostra o funcionamento da mais utilizada 

RNA gradiente descendente: (OLIVEIRA, 2015). 

Para classificação padrões de entrada como pertencentes ou não a uma dada classe, 

seja o conjunto de treinamento formado por N amostras {x1, d1}, {x2, d2}, ..., {xN, dN}, onde 

xj é o vetor de entradas e dj a saída desejada, que em notação vetorial tem-se {X, d}, onde: 

mxNX e xN1d . 

 

Algoritmo 01. Rede Neural Artificial 

   Procedure [w] = perceptron (max_it, E, a, X,d) 
   inicializar w     // para simplicidade, com zeros 
   inicializar b      // para simplicidade, com zero 
   t  1 
   while t < max_it & E > 0 do 
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      for i from 1 to N do                // para cada padrão de entrada 
            yi  f(w xi + b)                 // determinar a saída  
            ei  di – yi                         // determinar o erro 
            w  w + a ei xi                 // atualizar o vetor peso 
            b   b + a ei                     // atualizar o bias 
      end for                                     
      E  sum (ei)                           //quantidade de erros  
      t   t + 1 
    end while 
end procedure       

 
 

Além desse modelo mais simples, há também a RNA multicamadas, que podem 

conter diversas camadas intermediárias entre as camadas de entrada e saída. Em uma rede 

neural com alimentação para frente, os nós de uma camada somente estão ligados aos nós da 

camada seguinte, já que em uma rede neural recorrente, os nós podem estar ligados a nós da 

camada seguinte, da mesma camada ou até mesmo de camadas anteriores. A função de 

ativação também pode ser diferente da descrita acima para permitir que os nós das camadas 

intermediárias produzam valores que não sejam lineares com seus parâmetros de saída, sendo 

que o algoritmo chamado backpropagation que é uma extensão do algoritmo perceptron é o 

mais utilizado para uma rede multicamada (OLIVEIRA, 2015). 

O processo de treinamento do algoritmo backpropagation é baseado em tentativa e 

erro, por isso, um dos problemas deste algoritmo é seu tempo de treinamento e o que 

influência nesse tempo é a taxa de atualização dos pesos, se a taxa definida for muito baixa a 

rede consome um tempo muito grande para o treinamento, por outro lado se a taxa é alta a 

rede consegue convergir em um pequeno espaço de tempo, porém, quando é apresentada uma 

outra entrada a rede se torna instável ocasionando outro problema que é a confiabilidade dos 

resultados. 
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4.3 Regressão Logística 
 

Os métodos de regressão objetivam o entendimento da relação entre um conjunto de 

variáveis independentes (ou explicativas) e uma variável dependente (ou resposta) para 

construir um modelo para explicar essa associação, conforme a Estatística; com a construção 

do modelo, é possível prever o valor que a variável dependente terá diante dos valores das 

variáveis independentes, fazendo com que o método possa, diante de algumas circunstâncias, 

atuar como um classificador (ALLISON, 1999). 

Ao se aplicar o método de regressão, um item chave é o valor médio do atributo 

resposta dado valores para cada um dos atributos do conjunto de atributos independentes 

(aqueles que ajudam a explicar o fenômeno e das quais o valor médio do atributo resposta 

depende), esse valor médio é chamado de média condicional, ou E(Y | x). Assim, tem-se a 

Equação 04: ܧሺܻ|ݔሻ =  𝛽଴ + 𝛽𝑖⃗⃗  ⃗ 𝑖ܺ⃗⃗  ⃗ (4) 
 

Onde: 

 ܺ𝑖⃗⃗  ⃗ é o vetor dos atributos explicativos; 

 𝛽𝑖⃗⃗  ⃗ é o vetor de coeficientes. 

Quando o modelo considera mais de um atributo para tentar prever a existência da 

condição de interesse, é desejável conhecer o quanto cada um desses atributos contribui na 

formação do valor resposta para, inclusive, retirar um ou mais desses atributos do modelo 

caso a contribuição seja baixa ou até mesmo nula (OLIVEIRA, 2015). 

Na técnica de Regressão Logística essa tarefa é mais usualmente realizada através do 

Teste da Razão de Verossimilhança, que consiste de uma série de etapas que calculam a 

relevância dos atributos, suportando a inclusão ou exclusão delas do modelo mediante uma 

regra bem definida. Em termos práticos, a relevância dos atributos é traduzida por uma 
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medida de significância estatística dos coeficientes ȕ que acompanham esses atributos na 

função resposta. No caso da Regressão Logística os erros seguem a distribuição binomial, 

feito o uso do Teste da Razão de Verossimilhança, portanto, em cada etapa do teste, o atributo 

mais importante será o que produzir uma maior alteração no logaritmo da verossimilhança em 

relação ao modelo que não contém o atributo assim sendo, o Teste da Razão de 

Verossimilhança é baseado na estatística expressa pela Equação 05 (HOSMER e 

LEMESHOW, 2000). 

ܦ =  −ʹlog [  (5) [݋݀ܽݎݑݐܽݏ ݋݈݁݀݋݉ ݋݀ 𝑖݉𝑖݈ℎܽ݊çܽݏݏ݋ݎ݁ݒ݈ܽݑݐܽ ݋݈݁݀݋݉ ݋݀ 𝑖݉𝑖݈ℎܽ݊çܽݏݏ݋ݎ݁ݒ

 

Para estimar a significância de um coatributo, calculam-se os valores da estatística D 

para o modelo com e sem o atributo desejado, obtendo-se, assim, a estatística G, como a 

Equação 06. ܩ = ሻ݋ݐݑ𝑖ܾݎݐܽ݋ܿ ݋ ݉݁ݏ ݋݈݁݀݋ሺ݉ܦ  −  ሻ (6)݋ݐݑ𝑖ܾݎݐܽ݋ܿ ݋ ݉݋ܿ ݋݈݁݀݋ሺ݉ܦ
 

Apesar de várias funções de distribuição já terem sido propostas para a análise de 

atributos resposta categóricas, a distribuição logística possui duas vantagens significativas: 

facilidade e flexibilidade de manipulação matemática e facilidade de interpretação e apesar da 

existência de outros testes para verificar a significância dos atributos explicativos, como por 

exemplo, o teste de Wald e o teste de Escore, sendo o teste mais recomendado na literatura é o 

da Razão de Verossimilhança (OLIVEIRA, 2015). 

4.4 Avaliação de modelos preditivos 
 

A avaliação de um modelo de AM pode ser realizada seguindo diferentes aspectos, 

tais como acurácia do modelo gerado, compreensibilidade do conhecimento extraído, tempo 

de aprendizado, requisitos de armazenamento do modelo e outros. Neste trabalho os modelos 



40 

 

preditivos serão avaliados conforme medidas relacionadas ao desempenho obtido nas 

predições realizadas, tais como: 

 Métricas de erro: que são avaliação analisadas conforme o desempenho do 

classificador gerado por ele na rotulação de novos objetos, não apresentados previamente em 

seu treinamento (MONARD e BARANAUSKAS, 2003). 

 Amostragem: utiliza-se métodos alternativos para obter estimativas de 

desempenho preditivos mais confiáveis, definindo os subconjuntos de treinamento e de teste. 

Os dados de treinamento são empregados na indução e no ajuste do modelo, enquanto os 

exemplos de teste simulam a apresentação de objetos novos ao classificador, os quais não 

foram vistos em sua indução. Esses subconjuntos são disjuntos para assegurar que as medidas 

de desempenho sejam obtidas a partir de um conjunto de exemplos diferente daquele usado no 

aprendizado (FACELLI et al., 2011). 

 

4.4.1 Matriz de contingência 
 

A matriz de contingência de um classificador oferece uma medida efetiva do modelo 

de classificação, uma vez que apresenta o número de classificações corretas versus as 

classificações preditas pelo modelo para cada classe. Dado um conjunto de teste Te e um 

conjunto de categorias C = {c1, c2, ..., c |C|}, os resultados são totalizados em duas dimensões: 

classificação verdade e classificação predita, onde: ܯ(ܿ௜ , ௝ܿ) =  ∑ ||𝛷ሺ݀௞, ܿ௜ሻ = ͳ||ሺʹ͵ሻ{ௗ𝑘∈𝑇𝑒:𝛷 ሺௗ𝑘,௖𝑖ሻ=ଵ}  (7) 

Classe Predita c1 Predita c2 ... Predita c|C| 
Verdadeira c1 M(c1, c1) M(c1, c2) ... M(c1, c|C|) 

Verdadeira c2 M(c2, c1) M(c2, c2) ... M(c1, c|C|) 

... ... ... ... ... 
Verdadeira c|C| M(c|C|, c1) M(c|C|, c2) M(c|C|, ...) M(c|C|, c|C|) 

Quadro 2. Matriz de contingência de um classificador 
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O número de acertos para cada classe localiza-se na diagonal principal da matriz, os 

demais elementos representam erros na classificação. A matriz de contingência de um 

classificador ideal possui todos esses elementos iguais à zero. Para simplificar, considere um 

problema de classificação binária de classe ܿ௜. O problema deve classificar documentos de 

teste em ܿ௜ ou ܿ𝑖̅, assim temos a seguinte matriz de contingência: 

 Preditos Positivos Preditos Negativos  
Exemplos  
Positivos 

VP FN Pos 

Exemplos  
Negativos 

FP VN Neg 

 PPos PNeg Total 

Quadro 3. Matriz de contingência de um classificador binário 

 

Onde VP, FP, VN e FN significam respectivamente, o número de exemplos 

verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos, Pos é o total 

de exemplos positivos; Neg é o total de exemplos negativos; PPos é o total de exemplos 

preditos positivos; PNeg é o total de exemplos preditos negativos e Total é o número total de 

exemplos no conjunto de exemplos considerado. 

Com os valores da matriz de contingência é possível definir as seguintes medidas, 

onde, TVP indica a taxa de verdadeiros positivos e TFP a taxa de falsos positivos: 

 

ܶ𝑉𝑃 = ݏ݋ݒ𝑖ݐ𝑖ݏ݋݌ ݁݀ ݈ܽݐ݋ݐ݁ݐ݊݁݉ܽݐ݁ݎݎ݋ܿ ݏ݋𝑖݂𝑖ܿܽ݀ݏݏ݈ܽܿ ݏ݋ݒ𝑖ݐ𝑖ݏ݋݌  =  𝑉𝑃𝑃(8) ݏ݋ 

 

 

𝑃ܨܶ = ݏ݋ݒ𝑖ݐܽ݃݁݊ ݁݀ ݈ܽݐ݋ݐ݁ݐ݊݁݉ܽݐ݁ݎݎ݋𝑖݊ܿ ݏ݋𝑖݂𝑖ܿܽ݀ݏݏ݈ܽܿ ݏ݋ݒ𝑖ݐܽ݃݁݊   =  𝑃ܰ݁݃ (9)ܨ 
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A acurácia é a razão entre a quantidade de casos corretamente classificados pelo 

modelo e todos os casos que passaram pelo classificador: 

 

𝐴ܿݎݑáܿ𝑖ܽ =  𝑉𝑃 + 𝑉ܰ𝑉𝑃 +  𝑉ܰ + 𝑃ܨ +  (10) ܰܨ

 

A taxa de acerto é a mais conhecida e talvez a mais utilizada. No entanto, quando 

utilizada em problemas de classes desbalanceadas, ela pode esconder o erro de predição da 

classe minoritária. Isso pode ser verificado ao observar o termo Total que soma 

indistintamente exemplos positivos e negativos na fórmula da taxa de acerto. 

݋ݐݎ𝐴ܿ݁ ݁݀ ܽݔܽܶ =  𝑉𝑃 + 𝑉݈ܰܶܽݐ݋  (11) 

 
 

 

4.4.2 Análise da curva ROC 
 

O Acrônimo de Receiver Operating Characteristic – ROC, teve suas origens na área 

de Detecção de Sinais e é usado para designar a relação entre taxa de acerto e a taxa de falsos 

alarmes em um canal com ruídos, sendo assim, a curva ROC é um gráfico no qual o eixo das 

ordenadas é dado pela taxa de verdadeiros positivos – TVP, enquanto o eixo das abcissas é 

dado pela taxa de falsos positivos – TFP. Logo, a área sob essa curva é tida como uma medida 

de qualidade do classificador, pois quanto maior a área, melhor o desempenho do 

classificador (HOSMER e LEMESHOW, 2000). A Tabela 1 fornece um mapa para através do 

valor da área sob a curva ROC (AROC), definir o poder de classificação de um modelo: 

Valor da AROC Poder de Classificação 

AROC = 0,5 Não há 

0,7 ≤ AROC < 0,8 Aceitável 

0,8 ≤ AROC < 0,9 Muito bom 

AROC ≥ 0,9 Excelente 

Tabela 1. Poder de classificação de um modelo dados pela AROC 
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O gráfico ROC é bidimensional no qual os eixos Y e X do gráfico sempre 

representam as medidas TVP e TFP respectivamente, assim como exemplificado na Figura 6 é 

identificado as quatro regiões importantes do gráfico, descritas e uma linha diagonal que 

representa classificadores aleatórios: 

 

Figura 6. Gráfico ROC 

 

Céu ROC: o ponto (0, 1) representa uma classificação perfeita, na qual todos os 

exemplos positivos e negativos são rotulados corretamente. Na região Céu ROC encontram-se 

os pontos mais próximos da classificação perfeita e representam bons resultados. Quando 

classificadores atingem valores muito altos, ou seja, tem, segundo ela, poder de classificação 

excelente, portanto, quando um classificador atinge esse patamar de resultado, tem-se que 

aprofundar as análises para verificar se o classificador não foi acometido da Maldição da 

Dimensionalidade ou sofreu overfitting. 

Inferno ROC: região localizada no lado oposto ao Céu, pode ser considerada uma 

região na qual são encontrados os resultados “ruins”. No entanto, classificadores 
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representados nessa região possuem informações com capacidade de distinguir as classes, mas 

não as utilizam corretamente (FLACH e WU, 2005). 

Quase Sempre Neg: classificadores que são representados nessa região rotulam quase 

sempre os exemplos como negativos. 

Quase Sempre Pos: classificadores que são representados nessa região rotulam quase 

sempre os exemplos como positivos. 

Normalmente, os classificadores representados por pontos próximos a linha diagonal 

são considerados classificadores aleatórios, não possuem informação sobre a classe, 

classificadores aleatórios sorteiam aleatoriamente a classe que atribuem aos exemplos 

(TAKASHI, 2008). 
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5 BASE DE DADOS INCT – HERBÁRIO VIRTUAL DA FLORA E DOS 

FUNGOS 

 

O Centro de Referência em Informação Ambiental (CRIA) foi criado em 2000 como 

uma associação sem fins lucrativos com o objetivo de disseminar informações científicas e, 

dessa forma, contribuir para a conservação e uso sustentável dos recursos biológicos 

brasileiros. Para cumprir sua missão, a CRIA é responsável pelo desenvolvimento de 

speciesLink, uma e-infraestrutura de biodiversidade conceituada em 2001 no âmbito do 

Programa Biota-FAPESP - Instituto Virtual de Biodiversidade, voltada para a biodiversidade 

do Estado de São Paulo,  depois todo o país graças ao financiamento do Ministério da 

Ciência, Tecnologia e Inovação e ao envolvimento de sociedades científicas e coleções 

biológicas. Atualmente, o speciesLink oferece acesso livre e aberto a cerca de 8,2 milhões de 

registros primários de pesquisa, de biodiversidade de 449 conjuntos de dados de 135 

instituições nacionais, abrangendo todos os estados brasileiros e de 13 instituições do exterior 

(CANHOS et al, 2015). 

Atualmente, há uma cobertura nacional que inclui pelo menos um provedor de dados 

em cada estado do Brasil, sendo cerca de 70% de dados são de herbários, do INCT – Herbário 

Virtual da Flora e dos Fungos, e que atualmente integra 105 herbários nacionais associados e 

25 herbários do exterior, além de 15 herbários nacionais não associados, mas que também 

compartilham seus dados on-line, juntos disponibilizam mais de 5,4 milhões de registros e 

mais de um milhão de imagens, além de várias ferramentas de livre acesso (SPLINK, 2016). 

A missão do INCT – Herbário Virtual da Flora e dos Fungos é prover infraestrutura 

de dados de qualidade de acesso público e aberto integrando as informações dos acervos dos 
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herbários do país e repatriando dados sobre coletas realizadas em solo brasileiro depositadas 

em acervos no exterior. (SPLINK, 2016). 

Dentre os vários objetivos do Herbário Virtual ressalta-se: 

 Tornar o compartilhamento livre e aberto de dados e informações não sensíveis 

de herbários em formato utilizável, que é um princípio fundamental da conduta científica; 

 Melhorar a qualidade dos acervos dos herbários brasileiros; 

 Tornar os dados sobre a ocorrência de espécies no Brasil, base fundamental 

para a tomada de decisão e formulação de políticas públicas sobre a biodiversidade; 

 Ampliar a base de conhecimento sobre a diversidade da flora e dos fungos 

macroscópicos do Brasil. 

Sua ação focal é na transferência de conhecimento para a sociedade quanto à 

determinação do nome científico de um espécime e sua divulgação em um sistema de acesso 

livre e aberto é parte fundamental da estratégia de transferência do conhecimento taxonômico 

para a sociedade. E é através do conhecimento taxonômico representado por um nome 

científico, integrando assim de forma dinâmica dados, informações e conhecimento de 

diferentes acervos e produzir informações que possam subsidiar a análise de especialistas dos 

mais diversos seguimentos tais como: agricultura, meio ambiente, saúde e indústria. 

(SPLINK, 2016). 

O acesso aos dados do INCT – Herbário Virtual da Flora e dos Fungos foram 

coletados a partir do site do speciesLink2, no formulário de busca foi inserido o texto 

“herbários”, como mostra a Figura 7, em que retornou com os dados do INCT – Herbário 

Virtual da Flora e dos Fungos. 

Esta base de dados contém 87.732 registros e 51 atributos, sendo 119 coleções e sub-

coleções, 86.967 registros online, 80.513 registros georreferenciados, 12.073 espécies aceitas 

                                                           
2
 http://inct.splink.org.br/  
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distintas. Sendo estes atributos assim nomeados, conforme mostra a Quadro 4, de sua 

descrição e o respectivo tipo de dado. 

 

Figura 7. Formulário de busca do site speciesLink 

 

Descrição dos atributos da base de dados do Herbário Virtual da Flora e dos Fungos: 

Nº Atributo Descrição Tipo de Dado 

1 datelastmodified Data da última modificação Caracter 

2 institutioncode Código da instituição Caracter 

3 collectioncode Código da coleção Caracter 

4 catalognumber Número do catálogo Caracter 

5 scientificname Nome científico Caracter 

6 basisofrecord Base de registro Caracter 

7 kingdom Reino Caracter 

8 phylum Filo Caracter 

9 class Classe Caracter 

10 ordem Ordem Caracter 

11 family Família Caracter 



48 

 

12 genus Gênero Caracter 

13 species Espécies Caracter 

14 subspecies Subespécies Caracter 

15 scientificnameauthor Autor da espécie Caracter 

16 idenfifiedby Autor da determinação Caracter 

17 yearidentified Ano da identificação Inteiro 

18 monthidentified Mês da idetificação Inteiro 

19 dayidentified Dia da identificação Inteiro 

20 typestatus Status do tipo Caracter 

21 collectornumber Número do coletor Caracter 

22 fieldnumebr Número da expedição Caracter 

23 collector Nome do coletor Caracter 

24 yearcollected Ano da coleta Inteiro 

25 monthcollected Mês da coleta Inteiro 

26 daycollected Dia da coleta Inteiro 

27 julianday Data  Lógico 

28 timeofday Hora do dia Caracter 

29 continentocean Continente Caracter 

30 country País Caracter 

31 stateprovince Estado Caracter 

32 county Cidade Caracter 

33 locality Localidade Caracter 

34 longitude Longitude Caracter 

35 latitude Latitude Caracter 

36 longitude_mun Longitude do município Inteiro 

37 latitude_mun Latitude do município Inteiro 

38 coordinateprecision Coordenada de precisão Inteiro 

39 boundingbox Caixa delimitadora Lógico 

40 minimumelevation Elevação mínima  Inteiro 

41 maximumelevation Elevação máxima Inteiro 

42 minimumdepth Profundidade mínima Lógico 

43 maximumdepth Profundidade máxima Lógico 

44 sex Sexo Caracter 
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45 preparationtype Tipo de preparação Caracter 

46 individualcount Contador individual Inteiro 

47 previouscatalognumber Número do catálogo anterior Caracter 

48 relationshiptype Tipo de relação Caracter 

49 relatedcatalogitem Item relacionado ao catálogo Caracter 

50 notes Notas Caracter 

51 barcode Código de barra Caracter 

Quadro 4. Descrição dos atributos da base de dados e seus respectivos tipos 

 

Os atributos serão trabalhados com seus respectivos nomes em inglês para facilitar a 

programação em linguagem R, uma vez que não precisa de acentos como é o caso do nosso 

idioma português e as palavras compostas sem espaço. Na linguagem R são trabalhados com 

os tipos de dados: lógico, numérico que pode ser do tipo inteiro ou real e caracter que são 

dados de textos. E os dados do tipo Factor são utilizados para armazenar dados categóricos e 

são caracterizados por conterem apenas valores pré-definidos chamados de níveis, são esses 

tipos de dados que são trabalhados em um sistema de AM preditivo. 
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6 METODOLOGIA 
 

A metodologia para seleção de atributos relevantes proposta neste trabalho tem como 

base as técnicas de abordagens do tipo filtro, wrapper e embutida, descritas na Seção 3.2, 

utilizando a base de dados do Herbário Virtual da Flora e dos Fungos apresentada na Seção 6.  

Foi utilizada a linguagem R para o desenvolvimento dos modelos preditivos desta 

pesquisa; sendo esta de código aberto, livremente distribuído e proporciona um ambiente para 

análises de dados estatísticas, com recursos gráficos de alta qualidade e programação, está 

disponível no site do CRAN3 - The Comprehensive R Archive Network (TEAM, 2013). Com o 

auxílio da IDE - Integrated Development Environment, RStudio trazendo várias 

funcionalidade, oferecendo mais facilidade de uso desta linguagem (TEAM, 2014).  

As fases da metodologia são descritas conforme mostra a Figura 8: 

 

 

 

 

 

 

 

 

A primeira fase é a importação da base de dados para o ambiente de programação. 

Após a importação temos o pré-processamento que é uma das fases mais trabalhosa de AM, 

depois dessa etapa onde já teremos os dados limpos e estruturados é feito a organização dos 

dados para receber o algoritmo para treinar com os atributos selecionados e avaliar com que 

precisão o modelo conseguiu acertar com os dados de teste, se caso ainda não conseguiu um 

                                                           
3 http://www. r-project.org 
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Figura 8. Fluxograma - Metodologia da pesquisa 
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resultado satisfatório é feito a otimização do modelo reorganizando os dados e novamente é 

feito o treino do modelo, ficando neste ciclo que com alguns parâmetros alterados consiga 

chegar a um nível de acertos satisfatório para o modelo de AM.   

6.1 Pré-processamento 
 

Em grandes bancos de dados é comum a presença de dados incompletos (ausência de 

atributos), ruídos (presença de erros ou valores que desviam muito do esperado – outliers) e 

dados inconsistentes (HAN, 2011). O pré-processamento dos dados, é uma das etapas mais 

importantes para a mineração de dados, podendo corresponder a 80% de todo o processo 

(ZHANG et al., 2011), as etapas de pré-processamento são ilustradas na Figura 9. 

 

Figura 9. Atividades do pré-processamento 
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6.1.1 Limpeza de dados 
 

A limpeza dos dados é o processo responsável em ajustar os dados para evitar que 

ocorram erros ao se aplicar técnicas de aprendizado de máquina (HAN, 2011). A limpeza de 

dados pode ser realizada através de tratamento para dados faltantes e a suavização de ruídos, 

utilizando técnicas citadas por Han (2011) como: ignorando a tupla – instância completa 

formada pelos atributos de um objeto; ou suprindo os valores ausentes – de forma manual, 

através de uma constante global, utilizando a média do atributo, ou com o valor mais provável 

com recursos da regressão, inferência ou outro método que possa ser utilizado para suprir a 

falta do valor. 

6.1.2 Remoção de ruídos 
 

O ruído pode ser definido como erros aleatórios que ocorrem durante o processo de 

aquisição de dados. Pode ocorrer devido a diversos fatores como mau funcionamento dos 

equipamentos de coleta de dados, como também de fatores ambientais.  

 

6.1.3 Redução de dados 
 

O volume de dados usado nas bases de dados utilizadas na AM são sempre alto. Em 

alguns casos, este volume é tão grande que torna o processo de análise dos dados e da própria 

AM impraticável. Nestes casos, as técnicas de redução de dados podem ser aplicadas para que 

a massa de dados original seja convertida em uma massa de dados menor, porém, sem perder 

a representatividade dos dados originais. Isto permite que os algoritmos de AM sejam 

executados com mais eficiência, mantendo a qualidade do resultado. As estratégias adotadas 

nesta etapa são: criação de estruturas otimizadas para os dados, seleção de um subconjunto 

dos atributos – foco desta dissertação, redução da dimensionalidade e discretização. 
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6.1.4 Transformação de dados 
 

Várias técnicas de AM estão limitadas à manipulação de valores de determinados 

tipos, por exemplo, apenas valores numéricos ou apenas valores categóricos. Algumas 

técnicas empregadas nesta etapa são: suavização (remove valores errados dos dados), 

agrupamento (agrupa valores em faixas sumarizadas), generalização (converte valores muito 

específicos para valores mais genéricos), normalização (colocar as variáveis em uma mesma 

escala) e a criação de novos atributos (gerados a partir de outros já existentes). 

Adicionalmente, algumas técnicas têm seu desempenho influenciado pelo intervalo de 

variação dos valores numéricos (FACELLI et al., 2011). 

6.2 Organização dos dados 
 

Geralmente, a base de dados usada possui milhares de registros. Neste contexto, o 

uso de todos os registros do repositório para a construção do modelo de AM é inviável. 

Assim, utiliza-se uma amostra (mais representativa possível) que é dividida em três 

conjuntos: 

 Conjunto de Treinamento: conjunto de registros usados no qual o modelo é 

desenvolvido. Onde a partir deste que o modelo irá fazer suas inferências e procurar relações 

entre os dados e buscar uma função matemática que poderá prever novas classes com estas 

que foram aprendidas. 

 Conjunto de Testes: conjunto de registros usados para testar o modelo 

construído com o conhecimento adquirido a partir do conjunto de treinamento sendo que este 

conjunto de dados não possuem justamente a classe, pois a mesma será predita conforme o 

modelo aprendeu. 

 Conjunto de Validação: conjunto de registros usados para validar o modelo 

construído. 
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Essa divisão é necessária para que o modelo não fique dependente de um conjunto de 

dados específico e, ao ser submetido a outros conjuntos (com valores diferentes dos usados na 

construção e validação do modelo), apresente resultados insatisfatórios. Este efeito é chamado 

de Bias. À medida que se aumenta a precisão do modelo para um conjunto de dados 

específico, perde-se a precisão para outros conjuntos. 

6.3 Treinar o modelo de AM 
 

Após toda a fase de pré-processamento, o conjunto de dados está preparado para ser 

induzido pelo modelo de AM, ou seja, aplicar à amostra de dados os algoritmos Árvore de 

Decisão, Regressão Logística e Redes Neurais Artificias, conforme exposto na Seção 4, 

primeiramente com os atributos selecionados com a abordagem filtro e depois com os 

atributos que foram selecionados após a abordagem wrapper para cada um dos modelos. 

6.4 Avaliar o modelo de AM 
 

A avaliação dos modelos se dá conforme a taxa de acerto que o modelo aprendeu no 

conjunto de dados de treinamento que é submetido ao conjunto de teste e validação, sendo 

ilustrado no gráfico ROC, conforme abordado na Seção 4.4. 

6.5 Otimização do modelo 
 

A tarefa de AM é um processo interativo que sempre buscar uma taxa de acerto o 

mais próximo de 100%, mais é quase que improvável conseguir uma taxa de acerto tão alto, 

podendo esta taxa ser resultado de overfitting, essa otimização ocorre ajustando os parâmetros 

dos modelos de AM, por exemplo, diminuindo o tamanho da Árvore de Decisão, ou 

acrescentando camadas intermediárias nas redes neurais artificias. 
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7 RESULTADOS 
 

O primeiro passo foi a importação da base de dados do INCT – Herbário Virtual da 

Flora e dos Fungos, para o IDE RStudio para ter o desenvolvimento para a implementação 

dos modelos de AM. No IDE RStudio a base de dados ficou da seguinte forma como 

mostrado na Figura 10. 

 

Figura 10. Visualização da base de dados INCT – Herbário Virtual da Flora e dos Fungos 

 

Após a verificação se o RStudio tinha conseguido importar a base de dados com 

sucesso, seus 87.732 registros e o 51 atributos, foi feito a fase de Pré-Processamento, como 

segue: 

7.1 Pré-processamento 
 

Com o pré-processamento verificou-se os atributos que estão com valores ausentes 

que em linguagem R é representado por NA (Not Available), ou seja, os campos dos atributos 

por algum motivo não foram fornecidos, e que nesta fase são excluídos da base de dados e 

que são mostrados no Quadro 5. 
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Nº Atributo 

27 julianday 

28 timeofday 

39 boundingbox 

42 minimumdepth 

43 maximumdepth 

44 sex 

48 relationshiptype 

Quadro 5. Atributos com valores NA excluídos da base de dados 

 

A análise de variáveis qualitativas é fundamentada na noção de frequência absoluta 

que é o número de observações no conjunto de dados com uma dada categoria do atributo de 

interesse. Considerando que * conjunto de dados tem n observações *x é um atributo 

qualitativo cujo valores podem assumir mx categorias: c1, c2, ..., cmx, onde: 

Frequência absoluta de cj       #(x == cj), j = 1, 2, ..., mx, sendo que a notação #(x == 

cj) indica o número de observações em que o atributo categórico x apresenta a categoria cj. 

Utilizando comandos em R que retornam a tabela absoluta para verificar a frequência 

dos valores dos atributos foi possível notar também uma grande quantidade de valores NA em 

outros atributos, que para não prejudicar o poder de predição do sistema de AM, esses 

também foram excluídos da base, os atributos com frequência alta de valores NA são 

mostrados na Figura 11. 
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Figura 11. Gráfico de valores altos de frequência de valores NA 

 

Para se ter um poder de precisão mais alto é necessário que os atributos tenham um 

poder de generalização em seus valores para que possam predizer melhor a classe, com isso 

foram observados alguns atributos com valores únicos para cada registro, conforme Quadro 6. 

Nº Atributo 

1 datelastmodified 

4 catalognumber 

21 collectornumber 

50 notes 

51 barcode 

Quadro 6. Atributos com valores únicos 
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Com esta etapa agora tem 18 atributos como mostra o Quadro 7: 

Nº Atributo 

2 institutioncode 

3 collectioncode 

5 scientificname 

6 basisofrecord 

7 kingdom 

11 family 

12 genus 

13 species 

14 subspecies 

15 scientificnameauthor 

16 idenfifiedby 

23 collector 

24 yearcollected 

30 country 

31 stateprovince 

32 county 

34 longitude 

35 latitude 

Quadro 7.  Atributos Selecionados com o Filtro 

 

 Desses atributos, foi escolhido o atributo family para ser o atributo alvo, sendo que 

neste atributo foi feito um filtro para reduzir a quantidade de registros e ter valores relativos e 

significativos que possam ser preditos pelos outros atributos já selecionados anteriormente. O 

filtro foi feito, pois este atributo possuía 736 categorias diferentes, com o filtro aplicado 

selecionando apenas as classes que tinham acima de mil registros por categoria, com isso 

foram selecionadas 20, conforme demonstrada na Figura 12. 
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Figura 12. Frequência de ocorrências de cada classe do atributo family 
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Com os 18 atributos selecionados tem-se os 45.317 registros na base de dados, e 

agora poderá ser aplicado a partir destes metadados os modelos de AM e as outras abordagens 

de SA avaliando qual será o melhor modelo preditivo para a classe family deste conjunto de 

dados. 

Fazendo uma nova filtragem nesses atributos, observou-se que o atributo kingdon 

tinha apenas o valor plantae. Com os atributos restantes pode-se notar ainda a quantidade alta 

de frequência de valores NA, como vemos na Figura 13. Sendo que quase todos os valores do 

atributo subspecies continham este valor, já atributo scientificnameauthor, com o alto índice 

de valores NA ainda tinha uma grande quantidade de valores únicos que não seriam 

relevantes para o modelo fazer a generalização, e o a tributo basisofrecord, mesmo com este 

alto valor 26.935 de NA a maioria dos demais valores eram S. 

 

Figura 13. Valores altos de frequência de valores NA 
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Os atributos collector e identifiedby, continham muitos valores únicos o que 

prejudicaria o modelo na hora de fazer a predição da classe. E o atributo scientificname era a 

concatenação dos atributos genus e species e também foi removido da base, chegando com 

isso aos metadados dos quais iriam ser absorvidos pelos modelos de classificação e fazendo a 

limpeza de todos os valores NA da base de dados. 

Observando a classe preditora o atributo family após este segundo filtro, retirando 

todos os valores NA da base observa-se que não há um balanceamento dos valores como 

mostra a Figura 14, sendo assim, este atributo passa a ficar apenas valores no intervalo entre 

300 a 2.000, constando assim o atributo family com os valores mostrados na Figura 15. 

 

Figura 14. Frequência dos valores com os dois filtros no atributo family 
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Figura 15. Frequência de valores com o terceiro filtro no atributo family 



63 

 

Com esse filtro a base de dados ficou com os seguintes atributos para a aplicação dos 

modelos preditivos como mostra o Quadro 8: 

Nº Atributo 

2 institutioncode 

3 collectioncode 

11 family 

12 genus 

13 species 

24 yearcollected 

30 country 

31 stateprovince 

32 county 

34 longitude 

35 latitude 

Quadro 8. Atributos Selecionados para a aplicação dos modelos preditivos 

 

Como os algoritmos de AM Árvore de Decisão, Regressão Logística e Rede Neural 

Artificial, utilizam atributos com valores do tipo número e/ou categórico, nesta etapa foi feita 

a transformação dos dados, agrupando os valores iguais e atribuindo a estes valores 

numéricos. E o atributo family continuou como texto, mas foi convertido para valores do tipo 

categóricos, ou seja, foram criados níveis para cada uma das dezessete categorias do atributo 

alvo family.  
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Figura 16. Base de dados com valores antes transformação dos dados 

 

 

Figura 17. Base de dados com valores transformados. 

 

Pode ser observado que os valores numéricos não estão normalizados, ou seja, não 

estão na mesma escala, como por exemplo os atributos institutioncode, yearcollected, 

longitude e genus tem valores respectivamente 27, 2008, -41, 706, no algoritmo de Regressão 

Logística é preciso que os valores estejam na mesma escala, e o atributo family ainda está do 

tipo caractere e se faz necessário à sua transformação para categórico, então convertendo os 

valores para a mesma escala a base fica desta forma. 
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Figura 18. Base de dados após a transformação dos dados. 

Com essa última fase do pré-processamento temos a base de dados, limpa, sem 

valores NA, e agora na mesma escala, ficando com 14.160 instâncias e 11 atributos chegando 

ao fim desta etapa e pronto para próxima etapa de organizar os dados para aplicar os modelos 

de AM.  

7.2 Organização dos dados 

Dividindo a base de dados em 60%, em dados de treino e o restante para os dados de 

teste ficando com 8.496 instâncias para os dados de treino e 5.664 instâncias para os dados de 

teste, conforme o Figura 19, esta divisão foi a selecionada devido a ter tido o melhor 

desempenho dos modelos submetidos. Sendo que os dados de teste é preciso separar o 

atributo classe dos demais atributos. 

 

Figura 19. Organização dos dados 

8496 
5664 

Dados de Treino Dados de Teste
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7.3 Aplicando os modelos de AM 

Nesta fase são aplicados os modelos de AM utilizando a base de dados de treino, 

para que o algoritmo possa extrair conhecimento e assim criar uma função matemática com 

base nos valores dos atributos relacionando-os a sua respectiva classe. Com todos os dez 

atributos preditores e mais o atributo alvo na base de dados de treino, que foram selecionados 

com a abordagem de SA filtro na fase de pré-processamento e depois aplicando o modelo 

utilizando a abordagem wrapper. 

7.3.1 Árvore de Decisão 

Induzindo o modelo de Árvore de Decisão à base de dados de treino com todos os 

atributos e para fazer a avalição do modelo, após a fase treinamento é aplicado à base de 

dados de teste, mas desta vez sem o atributo alvo para justamente avaliar o quanto o modelo 

conseguiu aprender e neste caso foi alcançada uma acurácia aceitável de 70,75%, conforme 

mostra a Figura 20. Assim pode ser feito o plote do gráfico ROC, onde a UAC de 0,5, ou seja, 

gerou um classificador aleatório, mostrado na Figura 21. 

 

Figura 20. Resultado do modelo de Árvore de Decisão com os atributos da abordagem filtro 
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Figura 21. Gráfico ROC do modelo de Árvore de Decisão com abordagem filtro 

 

Aplicando o mesmo modelo, mas desta vez, para fazer a abordagem wrapper 

selecionado os melhores subconjuntos de atributos como mostra a Figura 22, os cinco 

atributos com maior grau de importância para este modelo foram: institutioncode, county, 

stateprovince, genus e yearcollected. 

 

Figura 22. Grau de importância dos atributos do modelo de Árvore de Decisão com a abordagem 
wrapper 
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Agora aplicando o modelo apenas com os atributos mais relevantes a partir da 

abordagem wrapper observou-se que sua acurácia de 65,25% diminuiu Figura 23, mas por 

outro lado este modelo conseguiu um melhor nível de predição com AUC de 0.69 conforme 

mostra o gráfico ROC na Figura 24. 

 

Figura 23. Resultado do modelo de Árvore de Decisão com os atributos da abordagem wrapper 

 

 

Figura 24. Gráfico ROC do modelo de Árvore de Decisão com abordagem wrapper 
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7.3.2 Rede Neural Artificial 

Induzindo o modelo de Rede Neural Artificial à base de dados de treino com todos os 

atributos e para fazer a avalição do modelo, após a fase treinamento é aplicado à base de 

dados de teste, mas desta vez sem o atributo alvo para justamente avaliar o quanto o modelo 

conseguiu aprender e neste caso foi alcançada uma acurácia aceitável de 78%, conforme 

mostra a Figura 25. Assim pode ser feito o plote do gráfico ROC, com o classificador 

atingindo AUC de 0.78, com poder de classificação aceitável, conforme mostrado na Figura 

26. 

 

Figura 25. Resultado do modelo de Rede Neural Artificial com os atributos da abordagem filtro 

 

Figura 26. Gráfico ROC do modelo de Rede Neural Artificial com abordagem filtro 
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Aplicando o mesmo modelo para fazer a abordagem wrapper selecionado os 

melhores subconjuntos de atributos, os cinco atributos com maior grau de importância para 

este modelo foram: institutioncode, genus, latitude, collectioncode, longitude, como mostra a 

Figura 27. 

 

Figura 27. Grau de importância dos atributos do modelo de Rede Neural Artificial com a abordagem 
wrapper 

Agora aplicando o modelo apenas com os atributos mais relevantes a partir da 

abordagem wrapper, observou-se que sua acurácia diminuiu para 75,5% (Figura 28), assim 

como o poder de predição conforme mostra o gráfico ROC na Figura 29, com AUC de 0.75. 

 

Figura 28. Resultado do modelo de Rede Neural Artificial com os atributos da abordagem wrapper 
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Figura 29. Gráfico ROC do modelo de Rede Neural Artificial com abordagem wrapper 

7.3.3 Regressão Logística 

Aplicando agora o terceiro modelo, o de Regressão Logística, à base de dados de 

treino com todos os atributos e para fazer a avalição do modelo, após a fase treinamento é 

aplicado à base de dados de teste, mas desta vez sem o atributo alvo para justamente avaliar o 

quanto o modelo conseguiu aprender e neste caso foi alcançada uma acurácia aceitável de 

77,25%, conforme mostra a Figura 30. Assim pode ser gerado o gráfico ROC, mostrado na 

Figura 31, com AUC de 0.76. 

 

Figura 30. Resultado do modelo de Regressão Logística com os atributos da abordagem filtro 
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Figura 31. Gráfico ROC do modelo de Regressão Logística com abordagem filtro 

Aplicando o mesmo modelo para fazer a abordagem wrapper selecionado os 

melhores subconjuntos de atributos como mostra a Figura 32, os atributos com maior grau de 

importância para este modelo foram: institutioncode, genus, stateprovince, latitude, county. 

 

Figura 32. Grau de importância dos atributos do modelo de Regressão Logística com a abordagem 
wrapper 
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Aplicando o modelo apenas com os atributos mais relevantes a partir da abordagem 

wrapper observou-se que sua acurácia diminuiu para 76,25% (Figura 33), mas por outro lado 

este modelo conseguiu um melhor nível de predição conforme mostra o gráfico ROC com 

AUC de 0.78 na Figura 34. 

 

Figura 33. Resultado do modelo de Regressão Logística com os atributos da abordagem wrapper 

 

 

Figura 34. Gráfico ROC do modelo de Regressão Logística com abordagem wrapper 
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7.4 Considerações Finais 
 

Portanto, a avaliação de desempenho dos modelos de AM, conforme a acurácia, os 

atributos selecionados com a abordagem filtro obtiveram o melhor desempenho, em relação 

aos atributos selecionados através da abordagem wrapper. 

Já com a avaliação de desempenho com a área sobre a curva ROC, apenas o modelo 

Rede Neural Artificial obteve um melhor desempenho com a abordagem filtro em relação aos 

outros dois modelos, sendo que o modelo de Árvore de Decisão com os atributos: 

institutioncode, county, stateprovince, genus e yearcollected, e o modelo de Regressão 

Logística com os atributos: institutioncode, genus, stateprovince, latitude, county, foram os 

selecionados com a abordagem wrapper e obtiveram melhor desempenho em relação à 

abordagem filtro. 

Como pode ser observado na Tabela 2, o modelo de Árvore de Decisão com a 

abordagem filtro obteve uma acurácia de 70,25% e já a AUC 0,5, podendo concluir que o 

modelo provavelmente sofreu de overfitting, ou seja, aprendeu demais com o modelo e não 

conseguiu prever corretamente na fase de teste as classes. 

  ACURÁCIA AUC 
MODELOS FILTRO WRAPPER FILTRO WRAPPER 

Árvore de Decisão 70,75% 65,25% 0,5 0,69 
     
Rede Neural Artificial 78% 75,5% 0,78 0,75 
     
Regressão Logística 77,25% 76,25% 0,76 0,78 

Tabela 2. Resumo dos resultados dos modelos de classificação, conforme as abordagens e a forma de 
avaliação. 
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8 CONCLUSÃO 
 

Conforme mencionado na introdução, o objetivo deste trabalho foi aplicar os 

processos de seleção de atributos na base de dados do INCT – Herbário Virtual da Flora e dos 

Fungos utilizando técnicas de AM, analisando os processos de seleção de subconjuntos de 

atributos com as abordagens filtro, wrapper e embutido, induzindo os modelos de 

classificação: Árvore de Decisão, Rede Neural Artificial e Regressão Logística, tanto com os 

subconjuntos da abordagem filtro quanto da abordagem wrapper, sendo que, estes modelos já 

possuem a abordagem embutida na própria estrutura do algoritmo selecionando internamente 

os melhores atributos e depois foi avaliado o desempenho desses modelos através da matriz 

de confusão para se extrair a acurácia do modelo e assim gerar o gráfico ROC. 

Partindo desse ponto, o trabalho conseguiu cumprir o que foi proposto e mostrou que 

a combinação das técnicas de seleção de atributos é vantajosa, já que elas têm funções 

complementares entre si, obtendo-se modelos coesos e com boa capacidade de generalização. 

Do ponto de vista teórico, vale destacar que durante o levantamento bibliográfico, 

não foi identificado nenhum outro trabalho de seleção de atributos utilizando base de dados de 

herbário, assim sendo esse trabalho traz uma contribuição para seu campo de pesquisa 

acadêmica ao mostrar que pode ser utilizada as bases de dados da rede speciesLink para a 

disseminação das informações dos recursos biológicos brasileiros. 

Do ponto de vista prático, o trabalho demonstrou sua viabilidade técnica nas fases de 

pré-processamento até a modelagem utilizando a linguagem R com o IDE RStudio, uma das 

linguagens mais utilizadas atualmente na área de AM.  
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8.1 Sugestões para pesquisas futuras 

Ao longo do trabalho, foi possível identificar algumas frentes de trabalho que podem 

ser abordadas no futuro. 

Integrar outras bases: nesse trabalho foi utilizada a base de dados do Herbário 

Virtual da Flora e dos Fungos, sendo que na rede speciesLink existem diversas bases, e 

incorporar outras utilizando esta metodologia para fazer novos casos de uso seria de 

fundamental importância para ampliar os conhecimentos sobre a biodiversidade brasileira 

com conhecimentos da AM. 

Modelos de Aprendizagem de Máquina: Desenvolver modelos de AM com outros 

algoritmos e avaliar o seu desempenho com as abordagens de seleção de subconjuntos de 

atributos, sendo que nesta pesquisa foram utilizados os modelos de Árvore de Decisão, Rede 

Neural Artificial e Regressão Logística. 

Avaliação de desempenho dos modelos: nesta pesquisa foi utilizada a matriz de 

confusão e a medida de desempenho foi avaliada por meio da acurácia, com a possibilidade 

de fazer ajustes paramétricos nos modelos podendo alcançar resultados diferentes dos obtidos, 

e até mesmo ter novas métricas de avaliação, como confiança negativa, sensitividade, 

cobertura e suporte. 

Classes desbalanceadas: outro tralho interessante é verificar o comportamento 

dessas abordagens de seleção de subconjuntos de atributos no problema de classes 

desbalanceadas, com o objetivo de ordenar os casos de classes minoritárias à frente das 

classes majoritárias. 
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