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RESUMO

Os herbdrios virtuais tém como objetivo disseminar informacdes cientificas e
contribuir para a conservacdo e uso sustentdvel dos recursos bioldgicos brasileiros.
Atualmente integra 120 herbdrios nacionais e 25 herbdrios do exterior, juntos disponibilizam
mais de 5,4 milhdes de registros e mais de um milhdo de imagens, além de vérias ferramentas
de livre acesso, abrindo espago para a aplicagdo de técnicas de Aprendizagem de Méquina,
entre elas os classificadores. No processo de Aprendizagem de Maquina a Selecdo de
Atributos faz parte do pré-processamento de dados e que pode corresponder a 80% da fase da
minera¢do de dados, para isso se faz necessdrio um estudo sobre das abordagens utilizadas
para fazer a selecdo de um subconjunto de atributos que melhor generalize a base para ser
induzido ao modelo de aprendizado de mdquina. O objetivo deste trabalho € aplicar os
processos de selecdo de atributos com as seguintes abordagens filtro, wrapper e embutido, na
base de dados do Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia — Herbario Virtual da Flora e dos
Fungos, esta base contém 87.732 registros e 51 atributos, sendo 119 colecdes e sub-colecdes,
86.967 registros online, 80.513 registros georreferenciados, 12.073 espécies aceitas distintas.
A primeira fase dos processos de aprendizado de mdquina é o pré-processamento, que
analisard a base de dados e resultard em uma base mais genérica e pronta para aplicacao dos
modelos preditivos de classificagdo, apos o filtro do subconjunto de atributos mais relevantes
aplicam-se os algoritmos de Aprendizagem de Maquina, que nesta pesquisa foi: Arvore de
Decisao, Rede Neural Artificial e Regressdo Logistica. A avalicdo dos modelos sera através
da matriz de confusdo utilizando a acurécia e a andalise da drea sobre a curva ROC. Dentre os
modelos estudados o de Regressdo Logistica obteve o desempenho de classificacdo de

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

Palavras-Chaves: Aprendizado de Mdquina; 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 INTRODUCAO

Conceitos e técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) tém sido incorporados cada vez
mais as solucdes de problemas reais de diversas dreas através do Aprendizado de Mdaquina
(AM), tais sistemas dependem bastante do conhecimento, que sdo adquiridos, representados e
manipulados. Para que um comportamento inteligente possa ser exibido por uma méiquina, os
processos de aquisi¢do, representacao e manipulacdo devem estar relacionados (MITCHELL,
1997).

Para ter um sistema de AM de qualidade as hipdteses induzidas dependem
principalmente da quantidade e da qualidade dos atributos e exemplos utilizados no
treinamento. Quando experimentos sdo obtidos a partir de grandes bases de dados o resultado
sdo hipdteses de baixa precisdo, pois existe na maioria das bases de dados muitos atributos
ditos irrelevantes e a maioria dos sistemas de AM conhecidos ndo estdo preparados para
trabalhar com uma quantidade com muitos atributos (DIETTERICH, 2000), dai a necessidade
da fase de pré-processamento ser de suma importancia para a preparagdo dos dados antes de
serem induzidos aos algoritmos de AM.

Um sistema de AM ¢, entdo, um programa de computador que toma decisdes
baseadas em experiéncias 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 ndo-supervisionado, sendo o aprendizado supervisionado
dividido em Classificacdo e Regressdao. O aprendizado supervisionado compreende os
algoritmos de indugdo que realizam inferéncias a partir de dados rotulados. Quando os rétulos
sao discretos o problema € denominado de classificacdao e quando s@o continuos de regressao.

Ja o aprendizado nao-supervisionado, sdo disponibilizados para o algoritmo apenas os
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exemplos de entrada, ndo existindo informagao sobre a saida esperada. Uma das principais
subdreas de aprendizado ndo-supervisionado é o agrupamento de dados. Algoritmos de
agrupamento de dados t€ém como objetivo encontrar padrdes entre os exemplos por meio da
formagdo de agrupamentos, este tipo de aprendizado pode ser dividido em Sumarizacio,
Associagdo e Agrupamento (DUDA, HART e STORK, 2000), como mostra a Figura 1 sobre

a hierarquia de aprendizado.

Aprendizado de

Maquina

Nao

Supervisionado Supervisionado

Classificagao Regressao Sumarizagao Associagao Agrupamento

Figura 1. Hierarquia do Aprendizado de Maquina

O escopo deste trabalho serd categorizado com o aprendizado supervisionado e
restrito aos problemas de classificacdo. Assim, a saida gerada pelo sistema de AM serd um
classificador, o qual mapeard instancias ndo classificadas para rétulos (classes) utilizando
alguma estrutura interna armazenada. Um sistema de AM supervisionado € treinado a partir
de um conjunto de exemplos descritos por caracteristicas, chamadas de atributos preditivos, e
pelo valor da classe previamente conhecido que é denominado atributo alvo.

A base de dados utilizada neste trabalho € do Instituto Nacional de Ciéncia e
Tecnologia (INCT) — Herbario Virtual da Flora e dos Fungos, estd disponivel na rede
speciesLink podendo ser acessado através do endereco eletronico http://inct.splink.org.br. O

speciesLink ¢ um sistema distribuido de informacdes que integra em tempo real, dados


http://inct.splink.org.br/
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primédrios de colecdes cientificas que tem por principio promover o acesso livre e aberto aos
dados, informacdes e ferramentas disponiveis a qualquer individuo ou grupo. S6 no ano de
2016, foram recuperados 591 milhdes de registros pelos usudrios da rede speciesLink
(SPLINK, 2016).

Os métodos de AM para classificacdo podem ser divididos em duas fases, assim
como ilustra a Figura 2: na primeira fase os exemplos rotulados (exemplos de treinamento)
sdo fornecidos ao sistema de AM, que geralmente é um algoritmo de indugdo (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 ¢ utilizado para rotular novos exemplos (exemplos de teste) ndo

vistos durante o treinamento, apés o teste € feito a avaliacdo da precis@o do modelo através de

métodos de avaliagdo.

Dados de
Treino
ase de L Avaliagdo do
Dados
Dados de Desempenho
Teste

Figura 2. Fluxograma - Fases do método de classificacdo

z

Entdo, um sistema de AM para classificacdo € um programa capaz de extrair o
conhecimento implicito nos exemplos e gerar um classificador cuja estrutura interna relaciona
os valores dos atributos a classe (WEISS e KULIKOWSKI, 1990). Sendo seu objetivo obter

uma func¢do que seja capaz de predizer a saida para qualquer entrada vdlida, apds ter vista um
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ndmero suficiente de exemplos de treinamento. Para atingir este objetivo, o algoritmo deve ter
capacidade de generalizacdo para que possa prever, de maneira aceitdvel, a saida para dados
ainda néo vistos (BREVE e ZHAO, 2012).

O conhecimento sobre o dominio pode ser usado para escolher os dados ou para
fornecer alguma informacdo previamente conhecida como entrada ao indutor. Apds induzido,
o classificador € geralmente avaliado e o processo de classificacio pode ser repetido, se
necessdrio, por exemplo, adicionando outros atributos, exemplos ou mesmo ajustando alguns
parametros no processo de indu¢do (REZENDE, 2003).

A precisdo com que o classificador prediz a classe dos exemplos estd relacionada a
sua representacdo interna utilizando os atributos, se os atributos ndo sdo capazes de
representar o conhecimento implicito nos exemplos, a precisdo do classificador pode ser
baixa, ou seja, novos exemplos submetidos ao classificador terdo grande chance da classe ser
predita incorretamente. Portanto, quanto mais significativos forem os atributos utilizados para
descrever os exemplos, mais confidvel serd a classificacdo. Em outras palavras, se os atributos
apresentam as propriedades essenciais dos exemplos, cabe ao sistema de AM representd-los
em uma estrutura capaz de generalizar o conhecimento implicitamente concebido nos
exemplos. Essa estrutura é uma sintese de todos os exemplos e o sucesso da predicdo
utilizando essa estrutura esta diretamente relacionado ao poder de representacao dos atributos.

Outro fator importante que influencia os algoritmos de AM é o nimero de atributos
utilizados para representar os exemplos (KIRA e RENDELL, 1992). Geralmente, os
algoritmos de AM computacionais vidveis ndo trabalham bem na presenca de grandes
quantidades de atributos, contudo, determinar quais atributos sdo relevantes é uma tarefa
complexa.

Um problema central da Selecao de Atributos (SA) € como determinar quais

atributos devem ser selecionados ou quais atributos devem ser ignorados? Intuitivamente,
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seria desejdvel que um indutor utilizasse apenas os atributos relevantes para o aprendizado do
conceito, porém, a inexisténcia de uma andlise matemdtica que permita a avaliacdo do
desempenho de um método de aprendizado sobre um conjunto de dados faz com que estudos
experimentais sejam muito importantes na drea de AM. Assim, também para a tarefa de SA é
importante que estudos empiricos sejam realizados sobre os conjuntos de dados de interesse, a
fim de avaliar que métodos de SA sdo mais apropriados, ou apresentam o melhor

desempenho, para indutores e conjuntos de dados especificos.

1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo geral

Obter os atributos mais relevantes da base de dados do INCT — Herbério Virtual da
Flora e dos Fungos, por meio de processos de sele¢do de subconjuntos de atributos utilizando

técnicas de Aprendizado de Maquina.

1.1.2 Objetivos especificos:
e Analisar os processos de sele¢do de subconjunto de atributos utilizando
abordagens filtro, wrapper e embutido;
e Induzir modelos de classificagdo descritos pelos subconjuntos de
atributos selecionados;

e Avaliar o desempenho dos modelos induzidos de AM.

1.2 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: a Sessdo 2 explora os conceitos, as
caracteristicas e as etapas de Aprendizagem de Mdquina. A Sessdo 3 descreve os conceitos €
abordagens de Selecdo de Atributos. A Sessdo 4 conceitua os modelos preditivos que serao
aplicados neste trabalho. Na Sessdo 5 apresenta a Base de Dados utilizada neste trabalho de

Mestrado. A Sessdo 6 contém a Metodologia adotada para aplicar os modelos de AM em uma
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base de dados, desde a fase de importagdo da base, passando pela fase de pré-processamento e
limpeza dos dados depois a fase de treinamento do classificador, o processo de classificacao
dos dados e a avaliacdo dos classificadores. Na Sessdo 7 os resultados obtidos com os
atributos selecionados. E na Sessdo 8 a conclusdo desta dissertacdo e sugestdes de trabalhos

futuros.
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2 APRENDIZADO DE MAQUINA

A éarea de AM estuda como desenvolver programas de computador que melhoram
seu desempenho em alguma tarefa por meio da experiéncia sem que sejam programados para
o mesmo (MITCHELL, 1997). O mesmo autor ressalta que aprender, nesse contexto, pode ser
definido como: - Para situacdes em que o desempenho em alguma atividade possa ser
mensurado: diz-se que em sistema computacional aprende a partir da experiéncia E, em
relacdo a uma classe de tarefas T, com medida de desempenho P, se seu desempenho nas
tarefas T, medida por P, melhora com a experiéncia E (MITCHELL, 1997), ou seja, com
técnicas de AM o computador a partir de um conjunto de treinamentos poderd desenvolver
uma funcdo matemdtica 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 préticas voltadas para
a solucdo de problemas para as quais geralmente ndo se conhece, a priori, uma solucao ou
modelagem capaz de resolvé-los, o que se conhece € um conjunto finito de fatos — também
conhecidos como casos ou exemplos, que descrevem objetos, processos, situagdes ou
ambientes e o objetivo é encontrar alguma solucdo a partir desses fatos. Essas praticas
incluem, entre outros, generalizagdo a partir de um conjunto de casos cujas classes sio
conhecidas (DUDA, HART e STORK, 2000).

A area de AM tem uma grande ligacdo com a Estatistica, uma vez que ambas as
areas estudam a andlise de dados. Entretanto, diferentemente da estatistica, que tem como
foco principal modelos tedricos bem definidos e ajustamento de parametros a esses modelos,
AM tem um foco mais algoritmico, utilizando representagdes de modelos mais flexiveis e
heuristicas para a realizacdo de busca (KAUFMAN e MICHALSKI, 2005). Como por
exemplo, uma andlise estatistica pode determinar distribui¢des, covariancias e correlacdes

entre os atributos que descrevem os fatos, mas ndo € capaz de caracterizar essas dependéncias
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em um nivel abstrato e conceitual como os humanos fazem, nem prover uma explicacao
causal do porque essas dependéncias existem. Enquanto uma andlise estatistica dos dados
pode determinar as tendéncias centrais e variancias de determinados fatores, ela nao pode
produzir uma descri¢do qualitativa das regularidades, nem tdo pouco determinar as
dependéncias em fatores ndo providos explicitamente com os dados (KAUFMAN e

MICHALSKI, 2005).

2.1 Caracteristicas Gerais de Aprendizagem de Maquina

Um sistema de AM € um programa de computador que toma decisdes baseadas em
experiéncias acumuladas por meio da solucdo de problemas anteriores (MITCHELL, 1997).
Os sistemas de AM possuem caracteristicas particulares e comuns que possibilitam certa
classificacdo quanto ao modo, paradigma de aprendizagem e tarefa de aprendizado utilizado

nesses sistemas, como mostrados na Tabela 1.

Modos de Paradigmas de Tarefas de
Aprendizado Aprendizado Aprendizado
Supervisionado Simbélico Classificacdo
N,é(,) Estatistico
Supervisionado
Semi Baseado em Ordenacao
Supervisionado Protétipos
Por Reforo Conexio.nista
Genético =
Regressao

Quadro 1. Caracteristicas gerais de sistemas de aprendizagem de maquina
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2.1.1 Modos de Aprendizado

Para alguns sistemas de AM € necessdrio predizer se certa acdo ird fornecer uma
certa saida, com isso, é possivel classificar os sistemas de AM nos seguintes modos, segundo
(RUSSELL e NORVIG, 2003):

a. Aprendizagem Supervisionada, no qual dado um conjunto de observacdes ou
exemplos rotulados, isto é, conjunto de observagdes em que a classe, denominada também
atributo alvo, de cada exemplo € conhecida, o objetivo € encontrar uma hipdtese capaz de
classificar novas observagdes entre as classes jd existentes.

b. Aprendizagem Nao Supervisionada, no qual dado um conjunto de
observacgdes ou exemplos ndo rotulados, o objetivo € tentar estabelecer a existéncia de grupos
ou similaridades nesses exemplos.

c¢.  Aprendizagem Semi-Supervisionada, no qual dado um pequeno conjunto de
observacgodes ou exemplos rotulados e um conjunto de observagdes ou exemplos ndo rotulados,
o objetivo € utilizar ambos os conjuntos para encontrar uma hipdtese capaz de classificar
novas observagdes entre as classes j4 existentes. Este tipo de aprendizagem ¢ um meio termo
entre aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada.

d. Aprendizagem por Reforco, no qual o agente aprendiz interage com o meio
ambiente que o cerca e aprende uma politica 6tima de a¢do por experimentacao direta com o
meio. Dependendo de suas agdes, o aprendiz é recompensado ou penalizado. O objetivo do
aprendiz é desenvolver uma politica 6tima que maximize a quantidade de recompensa

recebida ao longo da sua execucdo.
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2.1.2 Paradigmas de aprendizado

Muito se tem discutido com relagdo aos paradigmas de AM e de forma sucinta sdo
abordados alguns deles tais como o paradigma simbdlico, estatistico, baseado em protdtipo e
genético.

a. Paradigma Simbdlico, este tipo de sistema busca aprender construindo
representacdes simbolicas de um conceito por meio da andlise de exemplos e contraexemplos
desse conceito. As representagdes simbolicas estdo tipicamente representadas na forma de
alguma expressio 16gica, Arvore de Decisio, regras de produgio ou rede semantica.

Atualmente, entre as representacdes simbolicas mais estudadas estdo as drvores de
decisdo e regras de decisdo. Métodos de indugdo de drvores de decisdo a partir de dados
empiricos, conhecidos como particionamento recursivo, foram estudados por pesquisadores
da area de Inteligéncia Artificial e Estatistica. Os sistemas ID3 (QUINLAN, 1986) e C4
(QUILAN, 1987) para indugdo de arvores de decisdo tiveram uma importante contribui¢cao
sobre a pesquisa de IA. O sistema de classificagdo de arvores de regressio CART (BREIMAN
e FRIEDMAN, 1985) foi desenvolvido por estatisticos, durante praticamente 0 mesmo
periodo que o ID3, no final dos anos 70.

Os trabalhos com induc¢do de regras de decisdo surgiram com a familia 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
traducdo das drvores de decisdo para regras, com um posterior refinamento (QUILAN, 1987),

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

b. Paradigma Estatistico, pesquisadores em estatistica tem criado diversos métodos
de classificacdo, muitos deles semelhantes aos métodos empregados pela comunidade

cientifica em aprendizagem de maquina, como exemplo, temos 0 método CART (BREIMAN
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e FRIEDMAN, 1985), mencionado anteriormente, ¢ um sistema muito conhecido para
construir drvores de decisdo, desenvolvido por estatisticos. Como regra geral, técnicas
estatisticas tendem a focar tarefas em que todos os atributos tém valores continuos ou
ordinais. Muitos desses métodos também sdo paramétricos, assumindo algum modelo pré-
estabelecido, e entdo ajustando valores apropriados para os parametros do modelo a partir dos
dados, como por exemplo, um modelo de combinagao linear dos valores dos atributos, e entao
procura uma combinacao linear particular que fornece a melhor aproximacao sobre o conjunto
de dados. Os modelos estatisticos com frequéncia assumem que os valores de atributos estdo
normalmente distribuidos, e entdo usam os dados fornecidos para determinar média, variancia
e covariancia da distribuicdo. Alguns autores t€ém considerado redes neurais como métodos
estatisticos paramétricos, uma vez que treinar uma rede neural geralmente significa encontrar

valores apropriados para pesos pré-determinados.

c. Paradigma Baseado em Protétipo, uma forma de classificar um caso é lembrar
de um caso similar cuja classe é conhecida e assumir que 0 novo caso terd a mesma classe.
Essa filosofia exemplifica os sistemas baseados em prototipos, 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 classificacdo € dada pela maior quantidade de exemplos
vizinhos de uma dada classe. Essa abordagem € conhecida como k-vizinhos-mais-préximos
(KNN, do inglés k-nearest-neighbours). Outras abordagens empregam heuristicas para
selecionar os exemplos armazenados. Saber quais casos de treinamento devem ser
memorizados € importante para evitar dificuldades e lentidio de manuseio por parte do

modelo de classificacdo. O ideal € reter apenas os casos com 0s quais seja possivel resumir

toda a informacdo. 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 sdo continuos pode ser calculada por meio de alguma distincia entre esses atributos.
Na presenca de atributos ordinais essa medida se torna complicada, bem como na presenca de
atributos irrelevantes, os quais pode fazer com que dois casos similares sejam interpretados
como muito diferentes. Métodos sensiveis ao contexto, que alterem a escala dos atributos,
podem melhorar estas medidas (STANFILL e WALTZ, 1986).

d. Paradigma Conexionista, exemplo desse paradigma sdo as redes neurais que sdo
constru¢des matemadticas relativamente simples, que foram inspiradas em modelos biolégicos
do sistema nervoso humano. A representacdo de uma rede neural envolve unidades altamente
interconectadas e, por esse motivo, 0 nome conexionismo € utilizado.

As pesquisas em redes neurais foram iniciadas com o trabalho pioneiro de
McCulloch e Pitts (1943). McCulloch era um psiquiatra € pesquisou por vinte anos uma
forma de representar um evento no sistema nervoso. A rede neural Perceptron foi apresentada
por Rosenblatt (1962), cuja grande contribui¢do foi a prova do teorema de convergéncia.

A metéafora bioldgica com as conexdes neurais do sistema nervoso tem interessado
muitos pesquisadores e tem subsidiado discussdes sobre os méritos e as limitacdes dessa
abordagem de aprendizagem. Em particular, as analogias com a biologia tém levado muitos
pesquisadores a acreditar que as redes neurais possuem um grande potencial na resolucao de
problemas que requerem processamento sensorial humano, tal como visdo e reconhecimento
de voz e imagens.

e. Paradigma Genético, este formalismo de classificagdo é derivado do modelo
evoluciondrio de aprendizagem (HOLLAND e THAYER, 1988). Um modelo de classificacdao
genérico consiste de uma populacio de elementos de classificacdo que competem para fazer a
predicdo. Elementos que possuem um desempenho fraco sdo descartados, enquanto os

elementos mais fortes proliferam, produzindo variacdes 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 bdsicos que aplicados a uma populagdo geram novos
individuos s@o Reprodugdo, Cruzamento, Mutacdo e Inversdo. Esses operadores atuam no
controle da quantidade de cdpias produzidas de um individuo, na troca de material genético,

na preservacao de uma espécie e na manutencao de uma certa diversidade na nova populagao.

2.1.3 Tarefas de aprendizado

Em geral, no problema de aprendizado supervisionado, cada exemplo € descrito por
um vetor de valores de caracteristicas e por um atributo especial que descreve uma
caracteristica de interesse na qual se pretende criar o modelo conhecido como classe. Esse
atributo pode ser discreto, ordinal ou continuo. No caso do atributo discreto, o problema é
conhecido como problema de classificacdo, e o objetivo € classificar futuros casos em cada
uma das classes pré-definidas. Caso o atributo seja continuo, o problema é geralmente
conhecido como problema de regressao, e o objetivo € prever o valor desse atributo com base
nas caracteristicas dos exemplos. No caso do atributo alvo ser ordinal, o problema é
conhecido como ordenacdo ou Regressdo Logistica, e o objetivo € ordenar um conjunto de
casos de acordo com uma caracteristica de interesse.

Mesmo que os problemas sejam definidos de acordo com o tipo do atributo alvo, é
possivel utilizar varidveis de outros tipos para cumprir a tarefa. Como por exemplo, € possivel
discretizar um atributo alvo continuo e prever uma faixa de valores — atributo discretizado, ao
invés de um valor continuo. Também & possivel prever um valor continuo para um problema
com atributo alvo discreto. Nesse caso, cada classe pode ser associada a uma faixa de valores
continuos. Além disso, é possivel adequar essas faixas, para melhorar o desempenho do

classificador.
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2.1.4 Reducao da dimensionalidade

Reducdo da dimensionalidade é um problema que se refere a dificuldade em
determinar relacdes de proximidade entre os dados que possuem muitos atributos, pois o
volume cresce exponencialmente com o nimero de dimensdes. Quando a dimensdo de um
conjunto de dados € alta, torna-se menos significativa a diferenca entre os dados mais
proximos e os dados mais distantes. Dentre as formas de contornar esse problema destacam-se
as duas abordagens Agregacdo que combina os atributos originais por meio de funcdes

lineares ou nao lineares (ZAMONER, 2013) e a principal que € sele¢do de atributos.
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3 SELECAO DE ATRIBUTOS

A tarefa de SA ¢ utilizada para identificar os atributos mais significativos em um
conjunto de dados, os quais podem contribuir para a constru¢do de modelos de indu¢dao com
menor custo computacional. A SA contribui para aumentar o conhecimento acerca das
caracteristicas mais importantes em uma base de dados. Outra vantagem de se trabalhar com a
SA consiste na tarefa em tratar da maldicdo da dimensionalidade (HASTIE et al, 2001),
tornando assim as amostras dos exemplos exponencialmente esparsas e, consequentemente,
pode prejudicar a qualidade de modelos construidos com uma quantidade limitada de
exemplos de treinamento (LIU e MOTODA, 2008). Estes modelos podem também serem
afetados pela presenca de atributos irrelevantes no conjunto de dados.

Virias aplicagOes reais apresentam um grande numero de atributos. Além do
problema da maldicio da dimensionalidade, parte desses atributos pode ser irrelevante,
redundante ou conter grande quantidade de ruido. A sele¢do de atributos permite:

e Identificar atributos importantes;

e Melhorar o desempenho de vérias técnicas de AM;

e Reduzir a necessidade de memoria e tempo de processamento;

e Eliminar atributos irrelevantes e reduzir ruido;

e Lidar com a maldi¢do da dimensionalidade;

e Simplificar o modelo gerado e tornar mais facil sua compreensao;

e Facilitar a visualizacdo dos dados;

eReduzir o custo de coleta de dados e com isso aumentar o acesso a novas
tecnologias.

Serdo utilizadas trés 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 avaliacdo de selecio de atributos

Os critérios de avaliagdo da importancia de subconjuntos de atributos podem ser
categorizados de acordo com a intera¢do que realizam com o algoritmo de inducdo (KOHAVI
e JOHN, 1997). As abordagens que serdo avaliadas neste trabalhado para selecionar os
atributos mais relevantes na base de dados sdao a embutida (embedded), a abordagem wrapper

e a abordagem filtro.

3.1.1 Abordagem Embutida

Nesta abordagem € identificada quando a SA € realizada internamente pelo préprio
indutor durante seu treinamento, ou seja, dado um conjunto de exemplos representado no
formato atributo-valor, o préprio algoritmo de AM € capaz de decidir quais sdo os atributos
relevantes para representar o conhecimento extraido, conforme ocorre, por exemplo, em
arvores de decisdo, nas quais a insercdo de cada ramificacdo nova requer a selecio de um
atributo (QUINLAN, 1993).

Ao contrdrio 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
aplicagdo do algoritmo de aprendizado esteja envolvida, essa interacdo estd relacionada a
avaliacdo da qualidade dos subconjuntos de atributos candidatos.

O critério de avaliacdo pode ser baseado na precisdo obtida pelo modelo em uma
projecao do conjunto de treinamento, a qual é definida a partir do subconjunto em andlise, em
outras palavras, métodos wrapper geram um subconjunto candidato de atributos, executam o
algoritmo de indugdo considerando apenas este subconjunto de atributos selecionado do

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



31

avaliar o subconjunto de atributos em questdo. Este processo € repetido para cada subconjunto

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

Figura 3.
Todos os Atributos
Atributos Selecionados
Subconjunto de Modelo Critéri
e . ritério(s) de
Processo de Atributos Algoritmo de . (~ )

Busca Indugio Atributos

Valor do critério

Figura 3. Fluxograma — Abordagem Wrapper

3.1.3 Abordagem Filtro

Com esta abordagem nao necessita do auxilio de um indutor para a avaliacdo dos
subconjuntos de atributos (YU e LIU, 2003). Os critérios pertencentes a esta abordagem sao
definidos a partir de propriedades intrinsecas dos dados. Segundo Blum e Langley (2007), um
dos esquemas mais simples de filtragem é a avaliacdo de cada atributo, baseada na sua
correlagdo com o atributo alvo, escolhendo os k atributos que fornecem o melhor valor. Veja a
Figura 4 que mostra como € o esquema desta abordagem.

Todos os Atributos
Atributos Selecionados

Subconjunto de
Processo de Atributos
Busca

Critério(s) de
Avaliagao de
Atributos

Valor do critério

Figura 4. Fluxograma — Abordagem Filtro
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4 MODELOS PREDITIVOS

Um algoritmo de AM ¢ dito preditivo quando € induzido a partir de um conjunto de
exemplos identificados e classificados. A classe toma valores num dominio conhecido. Se
este dominio for um conjunto de valores nominais, tem-se um problema de classificagao,
conhecido também como aprendizado de conceitos, gerando um classificador, assim tem-se
(1) um conjunto de classes; (i1) um conjunto de instancias e (i) um classificador
(DIETTERICH, 1998).

A partir disso, a classificacdo é uma atividade realizada pelo classificador, de atribuir
uma classe a cada uma das instancias. Para executar a tarefa de classificacdo, é necessario
construir o classificador, ou método de classificacdo, que serd responsavel por fazer as
atribuicOes entre os elementos do conjunto de amostras e os elementos do conjunto das
classes. Para se construir o classificador, € preciso dispor de um conjunto de treinamento, ou
seja, um conjunto de amostras cujas classes sejam previamente conhecidas. Apds o seu
treinamento, o classificador é exposto a uma série de amostras cujas classes sdo
desconhecidas para ele prever as classes dessas amostras (BREVE e ZHAO, 2012). Os

modelos de classificacao utilizados neste trabalho serdo brevemente descritos a seguir:

4.1 Arvores de Decisao

Um classificador baseado em Arvore de Decisdo é aquele que expressa uma
aproximacao para os valores resultantes de uma funcdo-alvo cuja imagem € formada por
valores discretos e utiliza uma estrutura de 4rvore para representar essa estrutura

(MITCHELL, 1997).
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A construgdo ou a estratégia bdsica de aprendizado das drvores de decisdo € a
aprendizagem ndo-incremental através de exemplos (QUINLAN, 1986). Ou seja, na medida
em que os registros de treinamento sdo apresentados, a drvore € construida de cima para
baixo, sendo que esse processo ndo é guiado pela ordem com que as informagdes aparecem,
mas sim por um critério de frequéncia da informacdo cuja variante mais usada é o ganho de
informacdo. Assim, inicialmente, o atributo que trouxer o maior ganho de informacdo é o que
mais segmentard o conjunto de treinamento entre as classes e serd o escolhido como no raiz
da arvore. E em seguida, cada valor desse atributo definido como né raiz gera um ramo
descendente da arvore. O processo € reiniciado para a defini¢do de qual serd o atributo que
dard origem ao proximo né da arvore. O ganho de informacdo € definido pela Equacao 01,
onde S é um conjunto de exemplos; A; € um atributo; v € um valor do atributo e atributo, € o
subconjunto de S no qual o valor desse atributo € v. E a entropia € a medida mais conhecida

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

02.
Ganholnfo(S, atributo)
) |atributol| ] ] (1)
= Entropia(S) — T X Entropia(atributo,)
veDom(atributo)
Entropia(S) = —p + log,p —p — log,p ()

r

A “pureza” dos subconjuntos obtidos pelos atributos ¢ a medida comparando a
impuridade do né pai com a impuridade ponderada dos filhos, conforme a Equacao 02 na qual
p+ € a proporcao de exemplos positivos em S e p — é a propor¢cdo de exemplos negativos.

A construcdo da 4arvore pode continuar indefinidamente até que o ganho de
informacdo praticamente seja zero. No entanto, quando isso acontece a drvore tende a tornar-
se muito especifica para o conjunto de treinamento, ou seja, apresenta um alto grau de

precisdo para os exemplos de treinamento e uma alta taxa de erro para o conjunto de teste,
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caracterizado como overfitting’, em geral, é definido um limiar do critério de particionamento
para determinar se a constru¢do da arvore continua ou interrompe naquele ponto (HAN e
KAMBER, 2011).

Uma das grandes vantagens do algoritmo de Arvore de Decisdo é a facilidade de
interpretacdo do conceito por ela representado, sendo assim amplamente utilizada em
mineragdo de dados e em tarefas que requerem a validacdo semantica da hipdtese obtida.
Outra vantagem é que a classificacio de exemplos usando uma Arvore de Decisdo ndo requer
a avaliacdo de todos os atributos que compdem a arvore. Devido a isso, o classificador
expresso na linguagem de drvores de decisdo € um dos mais rdpidos entre os algoritmos de

aprendizado de médquina existentes (TAKASHI, 2008).

4.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais — RNA t€m se tornado o foco de muita aten¢ado, devido
a sua ampla aplicabilidade e, principalmente, por tratar de casos considerados complicados.
RNA podem identificar e aprender padrdes relacionando conjunto de dados de entrada e
valores de saida correspondentes, apds 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 ndo lineares e complexos, mesmo sendo dados imprecisos e ruidosos (PEREIRA e
CENTENO, 2017).

A RNA tem sido descrita como um processador macicamente paralelo, constituido
por unidade de processamento simples, que tem uma tendéncia natural para armazenar

conhecimento empirico e tornd-lo disponivel para o uso (HAYKIN; LIPPMANN, 1994). Sao

' Overfitting — quando um classificador é induzido, é possivel que ele seja muito especifico para o conjunto de
treinamento, apresenta um alto grau de precisdo 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 sdo desconhecidas as relagdes
entre os dados (LEK; GUEGAN, 1999).

A ideia principal da RNA estd no cdlculo inspirado no sistema bioldgico, no cérebro
humano, resumidamente, uma RNA compreende um grande ndmero de unidades de
processamento simples, os nds ou neurdnios, organizados em camadas, conectados por
ligacdes ponderadas de acordo com uma arquitetura especifica (PEREIRA e CENTENO,
2017).

Usualmente, as camadas sdo classificadas em trés grupos:

e (Camada de Entrada: onde os padrdes sdo apresentados a rede;

e (Camadas Oculta ou Intermedidrias: onde é feita a maior parte do processamento,
através das conexodes ponderadas; podem ser consideradas como extratoras de
caracteristicas;

e (Camada de Saida: onde o resultado final € concluido e apresentado.

A representagdo de uma RNA com os neur6nios dispostos nas camadas de entrada,
camada oculta e a camada de saida. O nimero de neur6nios em cada camada pode ser

varidvel, assim como o nimero de camadas ocultas, conforme apresentada na Figura 5.

Camada de Camada Oculta Camada de
Entrada A Saida
a ™

Figura 5. Representacdo Gréfica de RNA
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Conforme Kira e Rendell (1992) todos os ndés da RNA, exceto os de entrada,
executam as mesmas fungdes: recolhem os valores transferidos da camada anterior e definem
um resultado de saida. Os nés de entrada sdo determinados pelos dados de entrada, essa

funcdo que recolhe os valores da camada anterior é dada pela Equagao 03.

net,; = ZWijapj + bias; 3)
J

Onde w;; representa o peso da ligagdo de um n6 j da camada anterior com o né i da
camada atual, a,; € o valor passado do n6 anterior j do padrdo p, e o bias representa um termo
independente, podendo ser considerado caso o né atual i sempre possua ativacao.

As primeiras unidades bdsicas 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 interconexdes para que a rede possa
realizar uma tarefa especifica de modo eficiente. Para que haja o aprendizado sdo atribuidos
pesos adequados aos atributos. O Algoritmo 01 mostra o funcionamento da mais utilizada
RNA gradiente descendente: (OLIVEIRA, 2015).

Para classificacdo padrdes de entrada como pertencentes ou ndo a uma dada classe,
seja o conjunto de treinamento formado por N amostras {Xxi, d;}, {X2, d>}, ..., {Xn, dn}, onde

X; € o vetor de entradas e d; a saida desejada, que em notacdo vetorial tem-se {X, d}, onde:

XeR™ e deR™.

Algoritmo 01. Rede Neural Artificial

Procedure [w] = perceptron (max _it, £, a, X,d)
inicializar w  // para simplicidade, com zeros
inicializar b  // para simplicidade, com zero
t< 1

while t <max_it & £>0do
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for i from 1 to N do // para cada padrao de entrada
y, € f(wx, +b) // determinar a saida
e €d-y, // determinar o erro
w&wtaex // atualizar o vetor peso
b €b+tae, // atualizar o bias

end for

E € sum (e) //quantidade de erros

t <t+1

end while

end procedure

Além desse modelo mais simples, ha também a RNA multicamadas, que podem
conter diversas camadas intermedidrias entre as camadas de entrada e saida. Em uma rede
neural com alimentagdo para frente, os nds de uma camada somente estdo ligados aos nds da
camada seguinte, J4 que em uma rede neural recorrente, os nds podem estar ligados a nds da
camada seguinte, da mesma camada ou até mesmo de camadas anteriores. A funcdo de
ativacdo também pode ser diferente da descrita acima para permitir que os nds das camadas
intermedidrias produzam valores que ndo sejam lineares com seus parametros de saida, sendo
que o algoritmo chamado backpropagation que é uma extensdao 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 € seu tempo de treinamento € o que
influéncia nesse tempo € a taxa de atualizacdo 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 € alta a
rede consegue convergir em um pequeno espaco de tempo, porém, quando € apresentada uma
outra entrada a rede se torna instavel ocasionando outro problema que € a confiabilidade dos

resultados.
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4.3 Regressao Logistica

Os métodos de regressdo objetivam o entendimento da relacdo entre um conjunto de
varidveis independentes (ou explicativas) e uma varidvel dependente (ou resposta) para
construir um modelo para explicar essa associacao, conforme a Estatistica; com a construgao
do modelo, é possivel prever o valor que a varidvel dependente terd diante dos valores das
varidveis independentes, fazendo com que o método possa, diante de algumas circunstancias,
atuar como um classificador (ALLISON, 1999).

Ao se aplicar o método de regressdo, um item chave € o valor médio do atributo
resposta dado valores para cada um dos atributos do conjunto de atributos independentes
(aqueles que ajudam a explicar o fendmeno 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
Equacao 04:

EY|x) = Bo+ B X, )

Onde:

—
z

e X, é o vetor dos atributos explicativos;

. E € o vetor de coeficientes.

Quando o modelo considera mais de um atributo para tentar prever a existéncia da
condi¢do de interesse, é desejavel conhecer o quanto cada um desses atributos contribui na
formacdo do valor resposta para, inclusive, retirar um ou mais desses atributos do modelo
caso a contribui¢do seja baixa ou até mesmo nula (OLIVEIRA, 2015).

Na técnica de Regressao Logistica essa tarefa é mais usualmente realizada através do
Teste da Razdo de Verossimilhanga, que consiste de uma série de etapas que calculam a
relevancia dos atributos, suportando a inclusdo ou exclusdo delas do modelo mediante uma

regra bem definida. Em termos préticos, a relevancia dos atributos € traduzida por uma
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medida de significancia estatistica dos coeficientes B que acompanham esses atributos na
funcdo resposta. No caso da Regressao Logistica os erros seguem a distribuicdo binomial,
feito o uso do Teste da Razdo de Verossimilhanca, portanto, em cada etapa do teste, o atributo
mais importante serd o que produzir uma maior alteracdo no logaritmo da verossimilhanga em
relacdo ao modelo que ndo contém o atributo assim sendo, o Teste da Razdo de
Verossimilhanca € baseado na estatistica expressa pela Equacdo 05 (HOSMER e

LEMESHOW, 2000).

®)

D= 31 verossimilhanca do modelo atual ]
B °8 verossimilhanga do modelo saturado

Para estimar a significancia de um coatributo, calculam-se os valores da estatistica D
para o modelo com e sem o atributo desejado, obtendo-se, assim, a estatistica G, como a
Equacao 06.

G = D(modelo sem o coatributo) — D(modelo com o coatributo) (6)

Apesar de vdrias funcdes de distribuicdo ja terem sido propostas para a andlise de
atributos resposta categoricas, a distribuicdo logistica possui duas vantagens significativas:
facilidade e flexibilidade de manipulacio matemaética e facilidade de interpretacdo e apesar da
existéncia de outros testes para verificar a significancia 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 Razao de Verossimilhanca (OLIVEIRA, 2015).

4.4 Avaliacao de modelos preditivos

A avaliacdo de um modelo de AM pode ser realizada seguindo diferentes aspectos,
tais como acurdcia do modelo gerado, compreensibilidade do conhecimento extraido, tempo

de aprendizado, requisitos de armazenamento do modelo e outros. Neste trabalho os modelos
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preditivos serdo avaliados conforme medidas relacionadas ao desempenho obtido nas
predi¢des realizadas, tais como:

e Métricas de erro: que sdao avaliagdo analisadas conforme o desempenho do
classificador gerado por ele na rotulagdo de novos objetos, ndo apresentados previamente em
seu treinamento (MONARD e BARANAUSKAS, 2003).

e Amostragem: utiliza-se métodos alternativos para obter estimativas de
desempenho preditivos mais confidveis, definindo os subconjuntos de treinamento e de teste.
Os dados de treinamento sdo empregados na inducdo e no ajuste do modelo, enquanto os
exemplos de teste simulam a apresentacdo de objetos novos ao classificador, os quais ndo
foram vistos em sua inducdo. Esses subconjuntos sao 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 contingéncia

A matriz de contingéncia de um classificador oferece uma medida efetiva do modelo
de classificacdo, uma vez que apresenta o ndmero de classificacdes corretas versus as
classificacdes preditas pelo modelo para cada classe. Dado um conjunto de teste T, e um
conjunto de categorias C = {cy, Ca, ..., € ||}, 0s resultados sdo totalizados em duas dimensdes:
classificacdo verdade e classificacdo predita, onde:

M(cic) = z |2 (dy, ;) = 11[(23) (7)

{dkETe:® (d,ci)=1}

Classe Predita ¢; Predita ¢, Predita ¢|q
Verdadeira c; M(cy, ¢)) M(cy, ¢2) M(cy, ¢
Verdadeira c; M(cy, ¢7) M(cy, ¢2) M(c1, ¢c))

eee eoe eoe eoe eee

Verdadeira ¢|q M(cic, 1) M(qq,c2)  M(qqp, -..)  Mlqqp, )

Quadro 2. Matriz de contingéncia de um classificador
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O nudmero de acertos para cada classe localiza-se na diagonal principal da matriz, os
demais elementos representam erros na classificacdo. A matriz de contingéncia de um
classificador ideal possui todos esses elementos iguais a zero. Para simplificar, considere um
problema de classificagdo bindria de classe c¢;. O problema deve classificar documentos de

teste em ¢; ou C,, assim temos a seguinte matriz de contingéncia:

Preditos Positivos Preditos Negativos
Exemplos
PositiI\)/os P FN Pos
Exemplos Fp VN Neg
Negativos
PPos PNeg Total

Quadro 3. Matriz de contingéncia de um classificador bindrio

Onde VP, FP, VN e FN significam respectivamente, o nimero de exemplos
verdadeiros positivos, falsos positivos, verdadeiros negativos e falsos negativos, Pos é o total
de exemplos positivos; Neg € o total de exemplos negativos; PPos é o total de exemplos
preditos positivos; PNeg € o total de exemplos preditos negativos e Total € o ndmero total de
exemplos no conjunto de exemplos considerado.

Com os valores da matriz de contingéncia € possivel definir as seguintes medidas,

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

positivos classificados corretamente VP
TVP = — = (8)
total de positivos Pos

negativos classificados incorretamente FP
TFP = , = ©)
total de negativos Neg
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A acurdcia € a razao entre a quantidade de casos corretamente classificados pelo

modelo e todos os casos que passaram pelo classificador:

Aewrteia — VP + VN 10
Wractla = Up L VN + FP + FN

A taxa de acerto € a mais conhecida e talvez a mais utilizada. No entanto, quando
utilizada em problemas de classes desbalanceadas, ela pode esconder o erro de predi¢dao da
classe minoritaria. Isso pode ser verificado ao observar o termo Total que soma

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

VP + VN
Taxa de Acerto = ——— (11)
Total

4.4.2 Analise da curva ROC

O Acronimo de Receiver Operating Characteristic — ROC, teve suas origens na area
de Deteccdo de Sinais e € usado para designar a relacdo entre taxa de acerto e a taxa de falsos
alarmes em um canal com ruidos, sendo assim, a curva ROC € um grafico no qual o eixo das
ordenadas € dado pela taxa de verdadeiros positivos — TVP, enquanto o eixo das abcissas €
dado pela taxa de falsos positivos — TFP. Logo, a drea sob essa curva € tida como uma medida
de qualidade do classificador, pois quanto maior a &rea, melhor o desempenho do
classificador (HOSMER e LEMESHOW, 2000). A Tabela 1 fornece um mapa para através do

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

Valor da AROC Poder de Classificacao
AROC =0,5 Nio ha

0,7<AR0OC<0,8 Aceitdvel

0,8 <AROC<0,9 Muito bom
AROC>0,9 Excelente

Tabela 1. Poder de classificagdo de um modelo dados pela AROC
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O grifico ROC € bidimensional no qual os eixos Y e X do grafico sempre
representam as medidas 7VP e TFP respectivamente, assim como exemplificado na Figura 6 é
identificado as quatro regides importantes do grafico, descritas e uma linha diagonal que

representa classificadores aleatdrios:

1 . T T :
Quase Senpre qu’f
Ceu ROC pd
8.8 £ E
.f-r
8.6 e |
O
=
© g S
= Classificador ﬂ}ébtnrlo
i y
- o~
6.4 A =
z/"
0.2 - S i
; 5 Inferno ROC
_Ajuase Sempre Neg
B - L 1 L 1
a 68,2 8,4 68,6 8,8 1

taxa de FP

Figura 6. Grafico ROC

Céu ROC: o ponto (0, 1) representa uma classificagdo perfeita, na qual todos os
exemplos positivos e negativos sao rotulados corretamente. Na regido Céu ROC encontram-se
os pontos mais proximos da classificacdo perfeita e representam bons resultados. Quando
classificadores atingem valores muito altos, ou seja, tem, segundo ela, poder de classificacao
excelente, portanto, quando um classificador atinge esse patamar de resultado, tem-se que
aprofundar as andlises para verificar se o classificador ndo foi acometido da Maldi¢do da
Dimensionalidade ou sofreu overfitting.

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

regido na qual sdo encontrados os resultados “ruins”. No entanto, classificadores
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representados nessa regido possuem informagdes com capacidade de distinguir as classes, mas
nio as utilizam corretamente (FLACH e WU, 2005).

Quase Sempre Neg: classificadores que sdo representados nessa regido rotulam quase
sempre 0s exemplos como negativos.

Quase Sempre Pos: classificadores que sdo representados nessa regido rotulam quase
sempre 0s exemplos como positivos.

Normalmente, os classificadores representados por pontos proximos a linha diagonal
sdo considerados classificadores aleatérios, ndo possuem informacdo sobre a classe,
classificadores aleatdrios sorteiam aleatoriamente a classe que atribuem aos exemplos

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

FUNGOS

O Centro de Referéncia em Informacao Ambiental (CRIA) foi criado em 2000 como
uma associacdo sem fins lucrativos com o objetivo de disseminar informacdes cientificas e,
dessa forma, contribuir para a conservacdo e uso sustentdvel dos recursos bioldgicos
brasileiros. Para cumprir sua missdo, a CRIA € responsdvel pelo desenvolvimento de
speciesLink, uma e-infraestrutura de biodiversidade conceituada em 2001 no ambito do
Programa Biota-FAPESP - Instituto Virtual de Biodiversidade, voltada para a biodiversidade
do Estado de Sao Paulo, depois todo o pais gracas ao financiamento do Ministério da
Ciéncia, Tecnologia e Inovacdo e ao envolvimento de sociedades cientificas e colecOes
bioldgicas. Atualmente, o speciesLink oferece acesso livre e aberto a cerca de 8,2 milhdes de
registros primdarios de pesquisa, de biodiversidade de 449 conjuntos de dados de 135
instituicdes nacionais, abrangendo todos os estados brasileiros e de 13 instituigdes do exterior

(CANHOS et al, 2015).

Atualmente, hd uma cobertura nacional que inclui pelo menos um provedor de dados
em cada estado do Brasil, sendo cerca de 70% de dados sdo de herbarios, do INCT — Herbario
Virtual da Flora e dos Fungos, e que atualmente integra 105 herbdrios nacionais associados e
25 herbarios do exterior, além de 15 herbarios nacionais ndo associados, mas que também
compartilham seus dados on-line, juntos disponibilizam mais de 5,4 milhdes de registros e

mais de um milhao de imagens, além de vérias ferramentas de livre acesso (SPLINK, 2016).

A missdo do INCT — Herbdrio Virtual da Flora e dos Fungos é prover infraestrutura

de dados de qualidade de acesso publico e aberto integrando as informacgdes dos acervos dos



46

herbérios do pais e repatriando dados sobre coletas realizadas em solo brasileiro depositadas
em acervos no exterior. (SPLINK, 2016).

Dentre os vérios objetivos do Herbdrio Virtual ressalta-se:

e Tornar o compartilhamento livre e aberto de dados e informagdes nao sensiveis
de herbarios em formato utilizdvel, que € um principio fundamental da conduta cientifica;

e Melhorar a qualidade dos acervos dos herbdrios brasileiros;

e Tornar os dados sobre a ocorréncia de espécies no Brasil, base fundamental
para a tomada de decis@o e formulagdo de politicas publicas sobre a biodiversidade;

e Ampliar a base de conhecimento sobre a diversidade da flora e dos fungos
macroscopicos do Brasil.

Sua acdo focal é na transferéncia de conhecimento para a sociedade quanto a
determina¢do do nome cientifico de um espécime e sua divulgacdo em um sistema de acesso
livre e aberto € parte fundamental da estratégia de transferéncia do conhecimento taxondmico
para a sociedade. E € através do conhecimento taxondmico representado por um nome
cientifico, integrando assim de forma dindmica dados, informacdes e conhecimento de
diferentes acervos e produzir informagdes que possam subsidiar a andlise de especialistas dos
mais diversos seguimentos tais como: agricultura, meio ambiente, satide e industria.
(SPLINK, 2016).

O acesso aos dados do INCT — Herbério Virtual da Flora e dos Fungos foram
coletados a partir do site do speciesLink’, no formuldrio de busca foi inserido o texto
“herbarios”, como mostra a Figura 7, em que retornou com os dados do INCT — Herbdrio
Virtual da Flora e dos Fungos.

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

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

* http://inct.splink.org.br/



47

distintas. Sendo estes atributos assim nomeados, conforme mostra a Quadro 4, de sua

descricdo e o respectivo tipo de dado.

como participar indicadores

uso da rede

ferramentas

preferéncias

Formulario de busca

qualquer campo

herbarios|
geral taxonomia
céd. barras determinador
[
cod. colecdo reino
| nim. catdlogo fio
| csd insttuiclo e
ordem
famill
nome cientifico 1 mpar

1) busca fonética (nomes cientificos)

procurar também por sindnimos definidos nos seguintes dicionarios

coleta

coletor

num. coleta

ano coleta

estado

municipio

localidade

X fechar

| limpar

buscar

shre S

buscar apenas em registros

| com imagens

| sem imagens
| material vivo [ polen
tipo de material
| "tipo” | "n3o tipo”

| spp. em listas vermelhas do MMA

| spp. que ndo estejam em listas vermelhas =

ograficas

com coords, sem coords,

] originais 4l por municipio

F bloqueadas pela colecdo

suspeitas

sista ao video com
-as de uso da rede

Youl B

Catdlogo da Vida speces2000
[7] Lista de Espédies da Flora do Brasil

inep"

Figura 7. Formulario de busca do site speciesLink

Qcneq

Descri¢do dos atributos da base de dados do Herbério Virtual da Flora e dos Fungos:

N° Atributo Descri¢ao Tipo de Dado
1 | datelastmodified Data da ultima modificacao Caracter
2 | institutioncode Cédigo da instituicao Caracter
3 | collectioncode Cédigo da colegao Caracter
4 | catalognumber Numero do catalogo Caracter
5 | scientificname Nome cientifico 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 Familia Caracter




12 | genus Género Caracter
13 | species Espécies Caracter
14 | subspecies Subespécies Caracter
15 | scientificnameauthor Autor da espécie Caracter
16 | idenfifiedby Autor da determinagdo Caracter
17 | yearidentified Ano da identificacao Inteiro
18 | monthidentified Meés da idetificacdo Inteiro
19 | dayidentified Dia da identificagdo Inteiro
20 | typestatus Status do tipo Caracter
21 | collectornumber Numero do coletor Caracter
22 | fieldnumebr Nuimero da expedicao Caracter
23 | collector Nome do coletor Caracter
24 | yearcollected Ano da coleta Inteiro
25 | monthcollected Meés da coleta Inteiro
26 | daycollected Dia da coleta Inteiro
27 | julianday Data Légico
28 | timeofday Hora do dia Caracter
29 | continentocean Continente Caracter
30 | country Pais 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 municipio Inteiro
37 | latitude_mun Latitude do municipio Inteiro
38 | coordinateprecision Coordenada de precisdo Inteiro
39 | boundingbox Caixa delimitadora Logico
40 | minimumelevation Eleva¢dao minima Inteiro
41 | maximumelevation Elevacao méxima Inteiro
42 | minimumdepth Profundidade minima Logico
43 | maximumdepth Profundidade médxima Légico
44 | sex Sexo Caracter

48



45 | preparationtype Tipo de preparacao Caracter
46 | individualcount Contador individual Inteiro

47 | previouscatalognumber Numero do catdlogo anterior Caracter
48 | relationshiptype Tipo de relacao Caracter
49 | relatedcatalogitem Item relacionado ao catdlogo Caracter
50 | notes Notas Caracter
51 | barcode Cédigo de barra Caracter

Quadro 4. Descricédo dos atributos da base de dados e seus respectivos tipos
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Os atributos serdo trabalhados com seus respectivos nomes em inglés para facilitar a

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

idioma portugués e as palavras compostas sem espaco. Na linguagem R sdo trabalhados com

os tipos de dados: 16gico, numérico que pode ser do tipo inteiro ou real e caracter que sao

dados de textos. E os dados do tipo Factor sdo utilizados para armazenar dados categoricos e

sdo caracterizados por conterem apenas valores pré-definidos chamados de niveis, sdo esses

tipos de dados que sdo trabalhados em um sistema de AM preditivo.



50

6 METODOLOGIA

A metodologia para selecdo de atributos relevantes proposta neste trabalho tem como
base as técnicas de abordagens do tipo filtro, wrapper e embutida, descritas na Secdo 3.2,

utilizando a base de dados do Herbério Virtual da Flora e dos Fungos apresentada na Sec¢ao 6.

Foi utilizada a linguagem R para o desenvolvimento dos modelos preditivos desta
pesquisa; sendo esta de cédigo aberto, livremente distribuido e proporciona um ambiente para
andlises de dados estatisticas, com recursos graficos de alta qualidade e programacdo, estd
disponivel no site do CRAN? - The Comprehensive R Archive Network (TEAM, 2013). Com o
auxilio da IDE - Integrated Development Environment, RStudio trazendo vdrias
funcionalidade, oferecendo mais facilidade de uso desta linguagem (TEAM, 2014).

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

Treinar Modelo Avaliar Modelo

Pré Organizagéo de AM e
Processamento dos Dados

Otimizacao
do Modelo

Figura 8. Fluxograma - Metodologia da pesquisa

A primeira fase é a importacdo da base de dados para o ambiente de programacao.
Apoés a importacao temos o pré-processamento que ¢ uma das fases mais trabalhosa de AM,
depois dessa etapa onde ja teremos os dados limpos e estruturados € feito a organizacdo dos
dados para receber o algoritmo para treinar com os atributos selecionados e avaliar com que

precisdao o modelo conseguiu acertar com os dados de teste, se caso ainda ndo conseguiu um

? http://www. r-project.org
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resultado satisfatério € feito a otimiza¢do do modelo reorganizando os dados e novamente é
feito o treino do modelo, ficando neste ciclo que com alguns pardmetros alterados consiga

chegar a um nivel de acertos satisfatério para o modelo de AM.

6.1 Pré-processamento

Em grandes bancos de dados é comum a presenca de dados incompletos (auséncia de
atributos), ruidos (presenca de erros ou valores que desviam muito do esperado — outliers) e
dados inconsistentes (HAN, 2011). O pré-processamento dos dados, € uma das etapas mais
importantes para a mineracdo de dados, podendo corresponder a 80% de todo o processo

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

Limpeza dos Dados

Remocio dos \

Ruidos
Reducdo dos Dados
Atnbutos Atnibutos
Al A2 A3 Al26 - Al A3 - AllL5S
w T1 2T
o T2 S T4
S T3 —
= T4 L T1456
Fid =
= T2000

Transformacdo dos Dados — 2; 32; 100; 59; 48 -=-0.02; 0.32; 1.00; 0.59; 0.48

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

A limpeza dos dados é o processo responsdvel em ajustar os dados para evitar que
ocorram erros ao se aplicar técnicas de aprendizado de maquina (HAN, 2011). A limpeza de
dados pode ser realizada através de tratamento para dados faltantes e a suavizagao de ruidos,
utilizando técnicas citadas por Han (2011) como: ignorando a tupla — instincia 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 provavel
com recursos da regressio, inferéncia ou outro método que possa ser utilizado para suprir a

falta do valor.

6.1.2 Remocao de ruidos

O ruido pode ser definido como erros aleatérios que ocorrem durante o processo de
aquisicdo 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 Reducao de dados

O volume de dados usado nas bases de dados utilizadas na AM sd@o sempre alto. Em
alguns casos, este volume € tdo grande que torna o processo de andlise dos dados e da prépria
AM impraticdvel. Nestes casos, as técnicas de reducao 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 eficiéncia, mantendo a qualidade do resultado. As estratégias adotadas
nesta etapa sdo: criacao de estruturas otimizadas para os dados, selecdo de um subconjunto

dos atributos — foco desta dissertacdo, redu¢do da dimensionalidade e discretizagdo.



53

6.1.4 Transformacao de dados

Virias técnicas de AM estdo limitadas a manipulacdo de valores de determinados
tipos, por exemplo, apenas valores numéricos ou apenas valores categdricos. Algumas
técnicas empregadas nesta etapa sdo: suavizagdo (remove valores errados dos dados),
agrupamento (agrupa valores em faixas sumarizadas), generalizagdo (converte valores muito
especificos para valores mais genéricos), normalizacdo (colocar as varidveis em uma mesma
escala) e a criacdo de novos atributos (gerados a partir de outros ja existentes).
Adicionalmente, algumas técnicas tém seu desempenho influenciado pelo intervalo de

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

6.2 Organizacao dos dados

Geralmente, a base de dados usada possui milhares de registros. Neste contexto, o
uso de todos os registros do repositério para a constru¢do do modelo de AM ¢é invidvel.
Assim, utiliza-se uma amostra (mais representativa possivel) que € dividida em trés
conjuntos:

e  Conjunto de Treinamento: conjunto de registros usados no qual o modelo é
desenvolvido. Onde a partir deste que o modelo ird fazer suas inferéncias e procurar relacoes
entre os dados e buscar uma fun¢do matematica que poderd prever novas classes com estas
que foram aprendidas.

e Conjunto de Testes: conjunto de registros usados para testar o modelo
construido com o conhecimento adquirido a partir do conjunto de treinamento sendo que este
conjunto de dados ndo possuem justamente a classe, pois a mesma serd predita conforme o
modelo aprendeu.

e  Conjunto de Validagdo: conjunto de registros usados para validar o modelo

construido.
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Essa divisdo € necessdria para que o modelo ndo fique dependente de um conjunto de
dados especifico e, ao ser submetido a outros conjuntos (com valores diferentes dos usados na
construgao e validagdo do modelo), apresente resultados insatisfatérios. Este efeito € chamado
de Bias. A medida que se aumenta a precisio do modelo para um conjunto de dados

especifico, perde-se a precisdo para outros conjuntos.

6.3 Treinar o modelo de AM

ApOs toda a fase de pré-processamento, o conjunto de dados esta preparado para ser
induzido pelo modelo de AM, ou seja, aplicar & amostra de dados os algoritmos Arvore de
Decisdo, Regressdo Logistica e Redes Neurais Artificias, conforme exposto na Secdo 4,
primeiramente com os atributos selecionados com a abordagem filtro e depois com os

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

6.4 Avaliar o modelo de AM

A avalia¢do dos modelos se d4 conforme a taxa de acerto que o modelo aprendeu no
conjunto de dados de treinamento que € submetido ao conjunto de teste e validacdo, sendo

ilustrado no grafico ROC, conforme abordado na Secdo 4.4.

6.5 Otimizaciao do modelo

A tarefa de AM € um processo interativo que sempre buscar uma taxa de acerto o
mais proximo de 100%, mais é quase que improvavel conseguir uma taxa de acerto tdo alto,
podendo esta taxa ser resultado de overfitting, essa otimizac¢do ocorre ajustando os parametros
dos modelos de AM, por exemplo, diminuindo o tamanho da Arvore de Decisao, ou

acrescentando camadas intermediarias nas redes neurais artificias.
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7 RESULTADOS

O primeiro passo foi a importa¢do da base de dados do INCT — Herbério Virtual da
Flora e dos Fungos, para o IDE RStudio para ter o desenvolvimento para a implementacdo
dos modelos de AM. No IDE RStudio a base de dados ficou da seguinte forma como

mostrado na Figura 10.

datelastmodified institutioncode collectioncode catalognumber - scientificname basisofrecord kingdom phylum class ordem family

1 12/01/200600:00  Fundacién Puerto Rastrojo — Colémbia  FPR-COLOMBIA 43003 Pourouma bicolor bicolor o Plantae Angiospermas | Urticales Cec +
2 12/01/2006 00:00  Fundacién Puerto Rastrojo — Coldmbia FPR-COLOMEIA 43002 Pourouma bicolor bicolor [ Plantae Angiospermas | Urticales Cec
3 12/01/2006 00:00 Fundacién Puerto Rastrojo — Coldmbia  FPR-COLOMBIA 43046 Pourouma cecropiifolia (o] Plantae Angiospermas  Urticales Cec
4 12/01/2006 00:00  Fundacién Puerto Rastrojo — Coldmbia FPR-COLOMEIA 43074 Pourouma cecropiifolia [ Plantae Angiospermas | Urticales Cec
5 12/01/2006 00:00 Fundacién Puerto Rastrojo — Colémbia  FPR-COLOMBIA 43994 Pourouma cecropiifolia o] Plantae Angiospermas  Urticales Cec
6 12/01/2006 00:00  Fundacion Puerto Rastrojo — Coldmbia FPR-COLOMEIA 43007 Pourouma cecropiifalia [ Plantae Angiospermas | Urticales Cec
7 12/01/200600:00  Fundacién Puerto Rastrojo — Colémbia FPR-COLOMEIA 44214 Pourouma maollis triloba o Plantas Angiospermas | Urticales Cec
8 12/01/2006 00:00  Fundacion Puerto Rastrojo — Coldmbia FPR-COLOMBIA 44315 Pourouma tomentosa tomentosa o Plantae Angiospermas | Urticales Cec
9 12/01/200600:00  Fundacién Puerto Rastrojo — Colémbia FPR-COLOMBIA 47602 Prosopis pallida o Plantae Angiospermas | Fabales Mims
10 12/01/2006 00:00 Fundacién Puerto Rastrojo — Coldmbia  FPR-COLOMBIA 43062 Pseudoxandra coriacea Lo} Plantae Angiospermas Magnoliales Anni
11 12/01/2006 00:00  Fundaci6n Puerto Rastrojo - Coldmbia FFR-COLOMBIA 43063 Pseudoxandra pacifica o Plantae Angiospermas | Magnoliales Anni
12 12/01/2006 00:00 Fundacién Puerto Rastrojo — Colémbia  FPR-COLOMBIA 43064 Pseudoxandra pacifica o Plantae Angiospermas Magnoliales Annu
13 12/01/2006 00:00  Fundaci6n Puerto Rastrojo — Colémbia FPR-COLOMBIA 43067 Pseudoxandra pacifica o Plantae Angiospermas | Magnoliales Anni
14 12/01/2006 00:00 Fundacién Puerto Rastrojo — Colémbia FPR-COLOMBIA 43066 Pseudoxandra pacifica (o} Flantae Angiospermas  Magnoliales Annu
15 12/01/2006 00:00  Fundaci6n Puerto Rastrojo — Coldmbia FPR-COLOMEBIA 43068 Pseudoxandra pacifica o Plantae Angiospermas | Magnoliales Anni
16 12/01/2006 00:00  Fundaci6n Puerto Rastrojo — Colémbia FPR-COLOMBIA 43069 Pseudoxandra pacifica o Plantae Angiospermas  Magnoliales Ann
17 12/01/2006 00:00 Fundacién Puerto Rastrojo — Colémbia FPR-COLOMEIA 43070 Pseudoxandra pacifica o] Plantae Angiospermas Magnoliales Anni
18 12/01/2006 00:00  Fundaci6n Puerto Rastrojo - Coldmbia FFR-COLOMBIA 43063 Pseudoxandra pacifica o Plantae Angiospermas | Magnoliales Ann
19 12/01/2006 00:00 Fundacién Puerto Rastrojo — Colémbia  FPR-COLOMBIA 43071 Pseudoxandra polyphleba o] Plantae Angiospermas Magnoliales Anne
20 12/01/2006 00:00  Fundaci6n Puerto Rastrojo — Coldmbia FPR-COLOMBIA 43076 Rollinia cuspidata o Plantae Angiospermas  Magnoliales Anni
21 12/01/2008 00:00 Fundacién Puerto Rastrojo — Colémbia FPR-COLOMBIA 43077 Rollinia edulis o Flantae Angiospermas  Magnoliales Ann

e FolAmbia | EDD.CALAMEI Azn7e Dallinia adlic n Dlantas e Mannalialac &= b

Showing 1 to 23 of 87,732 entries

Figura 10. Visualizagdo da base de dados INCT — Herbario Virtual da Flora e dos Fungos

Ap6s a verificagdo 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 estdo com valores ausentes
que em linguagem R € representado por NA (Not Available), ou seja, os campos dos atributos
por algum motivo ndo foram fornecidos, e que nesta fase sao excluidos da base de dados e

que sdo mostrados no Quadro 5.
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Ne° Atributo

27 | julianday

28 | timeofday

39 | boundingbox

42 | minimumdepth

43 | maximumdepth

44 | sex

48 | relationshiptype

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

A andlise de varidveis qualitativas € fundamentada na no¢do de frequéncia absoluta
que é o numero de observacdes no conjunto de dados com uma dada categoria do atributo de
interesse. Considerando que * conjunto de dados tem n observacdes *x € um atributo

qualitativo cujo valores podem assumir my categorias: €, €2, ..y Cmyx, ONde:

Frequéncia absoluta de ¢; = #(x ==¢j), j = 1, 2, ..., my, sendo que a notagdo #(x ==

¢j) indica o nimero de observagdes em que o atributo categdrico X apresenta a categoria c;.

Utilizando comandos em R que retornam a tabela absoluta para verificar a frequéncia
dos valores dos atributos foi possivel notar também uma grande quantidade de valores NA em
outros atributos, que para ndo prejudicar o poder de predicdo do sistema de AM, esses
também foram excluidos da base, os atributos com frequéncia alta de valores NA sdo

mostrados na Figura 11.
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relatedcatal ogitem
previouscatalo gnumber
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T 31743
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e 31243
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T 45078

10000 15000 20000 25000 30000 35000 50000

Figura 11. Gréfico de valores altos de frequéncia de valores NA

Para se ter um poder de precisdo mais alto é necessdrio que os atributos tenham um

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

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

N° Atributo
1 | datelastmodified
4 | catalognumber

21 | collectornumber

50 | notes

51 | barcode

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

N° 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 ja selecionados anteriormente. O
filtro foi feito, pois este atributo possuia 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.



5000
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3089
3000
a6 2153 2052
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m Compositas m Cyperaceas mEuphorbiaceas
m Lythraceas m Mialpighiaceas m Melastomataceas
Piperaceae u Poaceae mRubiaceas

1282

5189

4066
N 3726
3307
2033
2030
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1160

u Bignoniaceas mBromeliaceas

m Lauraceas mLuguminozae Faboideas
o Miyriaceas u Crchidaceae

m Sapindaceas mSolanaceas

Figura 12. Frequéncia de ocorréncias de cada classe do atributo family

6S
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Com os 18 atributos selecionados tem-se os 45.317 registros na base de dados, e
agora poderd ser aplicado a partir destes metadados os modelos de AM e as outras abordagens
de SA avaliando qual serd 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 frequéncia de valores NA, como vemos na Figura 13. Sendo que quase todos os valores do
atributo subspecies continham este valor, ja atributo scientificnameauthor, com o alto indice
de valores NA ainda tinha uma grande quantidade de valores tnicos que ndo seriam
relevantes para o modelo fazer a generalizacdo, e o a tributo basisofrecord, mesmo com este

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

latitude I 16295
longinde I 16304
county I 1406
stateprovince [l 668
country I 346
vearcollzctzd NN G462
collector | 193
identifiedby I 13383
scientificnameauthor I 20203
subspecies | | 44761
species N 10043
genus N 4650
basisofrecord I 26933
scientificname | 4630
collectioncode | 0
instintioncode | 0

] 5000 10000 13000 20000 23000 30000 35000 40000 43000 30000

Figura 13. Valores altos de frequéncia de valores NA
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Os atributos collector e identifiedby, continham muitos valores tnicos o que
prejudicaria o modelo na hora de fazer a predicao da classe. E o atributo scientificname era a
concatenagdo dos atributos genus e species e também foi removido da base, chegando com
isso aos metadados dos quais iriam ser absorvidos pelos modelos de classificag@o e fazendo a

limpeza de todos os valores NA da base de dados.

Observando a classe preditora o atributo family apds este segundo filtro, retirando
todos os valores NA da base observa-se que ndo ha 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.

FREQUENCIA DAS CATEGORIAS NO ATRIBUTO FAMILY

Solanaceae
Sapindaceas
Rubiaceae
Poaceae
Piperaceae
Orchidaceas
Myrtaceas
Melastomataceae
Malpighiaceae
Lythraceae
Luguminesas Faboideas
Lauraceas
Euphorbiaceas
Cyperaceae
Compositas
Bromeliaceas
Bignoniaceae
Begoniaceae
Asteraceae
Apocynaceas
0% 10% 20% 30% A 50% 60%% T0% B0 90% 100%

H Filtrol ®mFilro2

Figura 14. Frequéncia dos valores com os dois filtros no atributo family



» Apocynaceae » Asteraceae » Begoniaceae
u Cyperaceae m Euphorbiaceae = Lauraceae
» Piperaceae » Poaceae = Rubiaceze

FILTRO 3

» Bgnoniaceae u Bromefaceae » Compostae
m Luguminosae Faboideae m Malpighiaceae u Myrtaceae
Szpindaceae u Solanaceae

Figura 15. Frequéncia de valores com o terceiro filtro no atributo family

9
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Com esse filtro a base de dados ficou com os seguintes atributos para a aplicacao dos

modelos preditivos como mostra o Quadro 8:

N° 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 aplicacdo dos modelos preditivos

Como os algoritmos de AM Arvore de Decisdo, Regressdo Logistica e Rede Neural
Artificial, utilizam atributos com valores do tipo numero e/ou categdrico, nesta etapa foi feita
a transformacdo 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

categoricos, ou seja, foram criados niveis para cada uma das dezessete categorias do atributo

alvo family.



family

Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae
Apocynaceae

Apocynaceae

institutioncode collectioncode

MBML
MBML
MBML
MBML
MBML
MBML
IAP
UNESC
MBML
CPQBA
UNESC
UNESC
UEFS
UEFS
UEFS
UEFS
UEFS
UEFS
UEFS
MBML
MBML
MBML
MBML
MBML

MBML-HERBARIO
MBML-HERBARIO
MBML-HERBARIO
MBML-HERBARIO
MBML-HERBARIO
MBML-HERBARIO
PACA-AGP

CRI
MBML-HERBARIO
CPMA

CRI

CRI

HUEFS

HUEFS

HUEFS

HUEFS

HUEFS

HUEFS

HUEFS
MBML-HERBARIO
MBML-HERBARIO
MBML-HERBARIO
MBML-HERBARIO
MBML-HERBARIO

genus species yearcollected country
Tabernaemontana hystrix 2005 Brasil
Tabernaemontana  laeta 2001 Brasil
Tabernaemontana laeta 1998 Brasil
Temnadenia odorifera 1996 Brasil
Mandevilla scabra 2003 Brasil
Rauvolfia bahiensis 000 Brasil
Oxypetalum caeruleum 2006 Brasil
Orthosia dusenii 1960 Brasil
Tabemnaemontana laeta "2009 Brasil
Mandevilla velutina "1979 Brasil
Oxypetalum erectum "1965 Brasil
Fischeria stellata "1960 Brasil
Allamanda blanchetii 2010 Brasil
Allamanda blanchetii 2010 Brasil
Aspidesperma pyrifolium 2009 Brasil
Mandevilla tenuifora 2010 Brasil
Mandevilla tenuiflora 2010 Brasil
Marsdenia megalantha 2010 Brasil
Marsdenia megalantha 2010 Brasil
Himatanthus phagedaenicus 1972 Brasil
Allamanda laevis 2003 Brasil
Allamanda laevis 2004 Brasil
Allamanda laevis 5007 Brasil
Allamanda laevis %2008 Brasil

stateprovince
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Bahia

Bahia

Rio Grande do Sul
Santa Catarina
Espirito Santo
Minas Gerais
Santa Catarina
Santa Catarina
Paraiba
Paraiba
Paraiba
Paraiba
Paraiba
Paraiba
Paraiba
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo
Espirito Santo

county

Santa Teresa

Santa Teresa

Santa Teresa

Santa Teresa

Santa Terezinha

Santa Terezinha
Santana da Boa Vista
S&o Francisco do Sul
S&o Gabriel da Palha
S&o Jodo Del Rei

580 Joaguim

S&o José

580 losé dos Cordeiros
S&o José dos Cordeiros
S&o José dos Cordeiros
530 José dos Cordeiros
S&o José dos Cordeiros
580 losé dos Cordeiros
S&o José dos Cordeiros
S&0 Mateus

530 Roque do Canad
S#o Roque do Canad
580 Rogue do Canad

S50 Roque do Canad

longitude
"40.555833
" 40.798056
"40.654722
"a0.824722
"39.520556
"39.520556
"53.633611
"48.638333
"40.5155
"a4.261667
"49.931944
"43.627778
"36.898333
-36.89
"35.898333
"36.898333
"35.898333
-36.89
-36.89
"30.755833
"a0.739444
"40.739444
"a0.739444
"40.75425

latitude
"19.935
"19.899167
"19.823880
"19.888889
"12.946389
"12.946389
"30.931389
"26.243889
"18.948139
"21.135556
"28.290044
"27.615833
"7.470556
"7.476389
"7.470556
"7.470556
"7.470556
"7.476389
"7.476389
"18.7375
"19.760833
"19.760833
"19.760833
"19.772056

Figura 16. Base de dados com valores antes transformacio dos dados

Classes ‘data.table’ and 'data.frame’: 14160 obs. of 11 variables:
§ family : chr "Apocynaceae™ "Apocynaceae™ "Apocynaceae"” "Apocynaceae™ ...
$ institutioncode: +int 27 27 27 27 27 27 27 27 27 27
$ collectioncode int 64 64 64 64 64 64 64 64 64 64 ...
$ yearcollected int 2008 2006 2004 2007 2006 2006 2008 2008 2006 2006
$ longitude num -41 -40.7 -40.7 -40.7 -40.6
$ latitude num -18.6 -19 -19 -18.9 -19 ...
$ genus int 706 47 237 498 706 706 706 706 706 706 ...
$ species int 1659 2079 3530 2072 1431 1431 1431 1431 1659 1659
$ country int 99999999909
$ stateprovince int 58 58 58 58 58 58 58 58 58 58
$ county :dint 19 28 28 28 28 28 28 28 28 28
- attr(*, ".internal.selfref")=<externalptrs>

Figura 17. Base de dados com valores transformados.
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Pode ser observado que os valores numéricos ndo estdo normalizados, ou seja, ndo

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

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

Logistica € preciso que os valores estejam na mesma escala, e o atributo family ainda esta do

tipo caractere e se faz necessdrio a sua transformacgdo para categorico, entdo convertendo os

valores para a mesma escala a base fica desta forma.
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family institutioncode collectioncode yearcollected longitude latitude genus species country stateprovince county

Apocynaceae -0.34391426 0.3353678 0.7661466733 0.008406145 0.008411614 0.18213260 -0.425977433 -0.002454437 -0.3906316 -2.10574156
Apocynaceae -0.34351426 0.3353678 0.5745152715 0.008406945 0.008409851 -1.58637937 -0.10406503 -0.002454437 -0.3806516 -2.05442551
Apocynaceae -0 34391426 03353678 0 3828838706 0008406754 0. 0084059848 -1 07648972 102118305 -0 002494437 -0 3906318 -2 09442551
Apocynaceae -0.34391426 0.3353678 0.6703305726 0.008406779 0.008410153 -0.37606237 -0.10945352 -0.002454437 -0.3906318  -2.09442551
Apocynaceae -0.343514 28 0.3353678 0.5745152715 0.008406557 0.008408676 0.18213260 -0.60658785 -0.002454437 -0.3806316 -2.05442551
Apocynaceae -0.34391426 0.3353678 0.5745152715 0.008406605 0.008410020 0.18213260 -0.60658795 -0.002454437 -0.3906318 | -2.09442551
Apocynaceae -0.34351426 0.3353678 0.7661466733 0.008406876 0.008409848 0.18213260 -0.60658795 -0.002454437 -0.3806316 -2.05442551
Apocynaceae -0 34391426 03353678 0 7661466733 0008406682 0 008409848 016213260 -0 60658795 -0.002494437 -0 3906318 -2 09442551
Apocynaceae -0.34391426 0.3353678 0.5745152715 0.008406957 0.008409676 0.18213260 -0.42577433 -0.002454437 -0.3906316 -2.09442551
Apocynaceae -0.34351426 0.3353678 0.5745152715 0.008406605 0.008410020 0.18213260 -0.42877433 -0.002454437 -0.3806316 -2.05442551
Apocynaceae -0 34391426 03353678 05745152719 0008406633 0008410020 018213260 -042977433 -0.002494437 -0.3906318 -2 09442551
Apocynaceae -0.34351426 0.3353678 0.6703305726 0.008406945 0.008409851 0.18213260 -0.425977433 -0.002454437 -0.3506318  -2.05442551
Apocynaceae -0 34391426 03353678 06703309726 0008406576 0 008409805 018213260 -042977433 -0.0024%3437 -0 3906318 -2 09442551
Apocynaceae -0.34391426 0.3353678 0.6703305726 0.0084066059 0.008410020 0.18213260 -0.42977433 -0.002454437 -0.3906318  -2.09442551
Apocynaceae -0.343514 26 0.3353678 0.6703305726 0.008406706 0.008409851 0.18213260 -0.42577433 -0.002454437 -0.3806516 -2.05442551
Apocynaceae -0 34391426 03353678 06703305726 0008406949 0008409891 018213260 -042977433 -0.002494437 -0.3906318 -2 09442551
Apocynaceae -0.34351426 0.3353678 0.5745152715 0.008406775 0.008410153 0.82352010 -1.24792507 -0.002454437 -0.3806316 -2.05442551
Apocynaceae -0 34391426 03353678 05745152719 0008406779 0008410183 082352010 -1.05094850 -0 002494437 -0 3906318 -2 09442551
Apocynaceae -0.34391426 0.3353678 0.5745152715 0.008406605 0.0084059577 0.82352010 -1.05094850 -0.002454437 -0.3906316 -2.059442551
Apocynaceae -0.34351426 0.3353678 0.5745152715 0.008406605 0.0084059877 0.82352010 -1.05094850 -0.002454437 -0.3806516 -2.05442551
Apocynaceae -0 34391426 03353678 05745152719 0008406779 0008410193 082352010 -1.05094850 -0 002493437 -0.3906318 -2 09442551
Apocynaceae -0.34351426 0.3353678 0.5745152715 0.008406945 0.008410153 0.82352010 -1.05094850 -0.002454437 -0.3506318  -2.05442551

Figura 18. Base de dados apds a transformacao dos dados.

Com essa ultima fase do pré-processamento temos a base de dados, limpa, sem
valores NA, e agora na mesma escala, ficando com 14.160 instancias e 11 atributos chegando
ao fim desta etapa e pronto para proxima etapa de organizar os dados para aplicar os modelos

de AM.

7.2 Organizacao 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 instancias para os dados de treino e 5.664 instancias para os dados de
teste, conforme o Figura 19, esta divisdao foi a selecionada devido a ter tido o melhor
desempenho dos modelos submetidos. Sendo que os dados de teste € preciso separar o

atributo classe dos demais atributos.

® Dados de Treino = Dados de Teste

Figura 19. Organizagao dos dados
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7.3 Aplicando os modelos de AM

Nesta fase sao aplicados os modelos de AM utilizando a base de dados de treino,
para que o algoritmo possa extrair conhecimento e assim criar uma fun¢do matemadtica 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 Arvore de Decisdo

Induzindo o modelo de Arvore de Decisdo a base de dados de treino com todos os
atributos e para fazer a avalicdo do modelo, apds a fase treinamento € aplicado a 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 alcancada uma acuricia aceitdvel de 70,75%, conforme
mostra a Figura 20. Assim pode ser feito o plote do grafico ROC, onde a UAC de 0,5, ou seja,

gerou um classificador aleatdrio, mostrado na Figura 21.

Accuracy : 0.7075

95% €I : (0.6602, 0.7517)
No Information Rate : 0.7075
P-value [Acc > NIR] : 0.5249

Kappa : 0
Mcnemar's Test P-value : <2e-16
Sensitivity : 1.0000
specificity : 0.0000
Pos Pred value : 0.7075

Neg Pred value : NaN

Prevalence : 0.7075

Detection Rate : 0.7075
Detection Prevalence : 1.0000
Balanced Accuracy : 0.5000

Figura 20. Resultado do modelo de Arvore de Decisdo com os atributos da abordagem filtro
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Curva ROC - Arvore de Decisio
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Figura 21. Grifico ROC do modelo de Arvore de Decisdo com abordagem filtro

Aplicando o mesmo modelo, mas desta vez, para fazer
selecionado os melhores subconjuntos de atributos como mostra
atributos com maior grau de importancia para este modelo foram:

stateprovince, genus e yearcollected.

a abordagem wrapper
a Figura 22, os cinco

institutioncode, county,
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Figura 22. Grau de importincia dos atributos do modelo de Arvore de Decisio 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 acurdcia de 65,25% diminuiu Figura 23, mas por
outro lado este modelo conseguiu um melhor nivel de predi¢do com AUC de 0.69 conforme

mostra o grafico ROC na Figura 24.

Accuracy : 0.6525

95% CI1 : (0.6036, 0.6991)
No Information Rate : 0.7075
P-value [Acc > NIR] : 0.9926
Kappa : 0.3107

Mcnemar's Test P-value : 2.999e-13

Sensitivity : 0.6007
Specificity : 0.7778
Pos Pred value : 0.8673
Neg Pred value : 0.4461
Prevalence : 0.7075
Detection Rate : 0.4250
Detection Prevalence : 0.4900
Balanced Accuracy : 0.6892

Figura 23. Resultado do modelo de Arvore de Decisdo com os atributos da abordagem wrapper

Curva ROC - Arvore de DecisSo
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Figura 24. Grifico ROC do modelo de Arvore de Decisdo com abordagem wrapper
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7.3.2 Rede Neural Artificial

Induzindo o modelo de Rede Neural Artificial a base de dados de treino com todos os
atributos e para fazer a avali¢do do modelo, apds a fase treinamento € aplicado a 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 alcangada uma acurdcia aceitdvel de 78%, conforme
mostra a Figura 25. Assim pode ser feito o plote do grafico ROC, com o classificador

atingindo AUC de 0.78, com poder de classificagdo aceitdavel, conforme mostrado na Figura

26.

Accuracy : 0.78
95% Cc1I : (0.7362, 0.8196)
No Information Rate : 0.7075
P-value [Acc = NIR] : 0.0006615

Kappa : 0.4314

Mcnemar's Test P-value : 0.0076986
Sensitivity : 0.8905
Specificity : 0.5128

Pos Pred Value : 0.8155

Neg Pred value : 0.6593
Prevalence : 0.7075

Detection Rate : 0.6300
Detection Prevalence : 0.7725
Balanced Accuracy : 0.7016

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

Curva ROC - Redes Neurais
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Figura 26. Grafico 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 importincia para

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

Figura 27.
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Figura 27. Grau de importincia 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 acurdcia diminuiu para 75,5% (Figura 28), assim

como o poder de predicao conforme mostra o grafico ROC na Figura 29, com AUC de 0.75.

Accuracy : 0.755
95% CI : (0.7098, 0.7964)
No Information Rate : 0.7075
P-value [Acc > NIR] : 0.01971
Kappa : 0.3309
Mcnemar's Test P-Value : 5.476e-06

Sensitivity : 0.9081
Specificity : 0.3846

Pos Pred value : 0.7812

Neg Pred value : 0.6338
Prevalence : 0.7075

Detection Rate : 0.6425
Detection Prevalence : 0.8225
Balanced Accuracy : 0.6464

Figura 28. Resultado do modelo de Rede Neural Artificial com os atributos da abordagem wrapper
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Curva ROC - Redes Neurais
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Figura 29. Grafico ROC do modelo de Rede Neural Artificial com abordagem wrapper

7.3.3 Regressao Logistica

Aplicando agora o terceiro modelo, o de Regressao Logistica, a base de dados de
treino com todos os atributos e para fazer a avalicido do modelo, apés a fase treinamento €
aplicado a 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 alcancada uma acurdcia aceitavel de
77,25%, conforme mostra a Figura 30. Assim pode ser gerado o grafico ROC, mostrado na

Figura 31, com AUC de 0.76.

Accuracy : 0.7725
95% CcI : (0.7282, 0.8127)
No Information Rate : 0.7075
P-value [Acc > NIR] : 0.0020997

Kappa :
Mcnemar's Test P-value :

sensitivity :
Specificity :

Pos Pred value :

Neg Pred value :
Prevalence :
Detection Rate :
Detection Prevalence :
Balanced Accuracy :

CO0CO0OO0CO000O oo
o
wn
4.
oo

Figura 30. Resultado do modelo de Regressao Logistica com os atributos da abordagem filtro
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Curva ROC - Regressdo Logistica
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Figura 31. Gréafico ROC do modelo de Regressao Logistica 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

importancia para este modelo foram: institutioncode, genus, stateprovince, latitude, county.
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Figura 32. Grau de importancia dos atributos do modelo de Regressdo Logistica 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 acurdcia diminuiu para 76,25% (Figura 33), mas por outro lado

este modelo conseguiu um melhor nivel de predicio conforme mostra o grafico ROC com

AUC de 0.78 na Figura 34.
Accuracy : 0.7625
95% €I : (0.7177, 0.8034)

No Information Rate : 0.7075

P-value [Acc > NIR] : 0.008144
Kappa : 0.3383

Mcnemar's Test P-value : 9.55e-08
Sensitivity : 0.9258
Specificity : 0.3675
Pos Pred value : 0.7798
Neg Pred value : 0.6719
Prevalence : 0.7075
Detection Rate : 0.6550
Detection Prevalence : 0.8400
Balanced Accuracy : 0.6467

Figura 33. Resultado do modelo de Regressdo Logistica com os atributos da abordagem wrapper

Curva ROC - Regressdo Logistica
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Figura 34. Gréafico ROC do modelo de Regressao Logistica com abordagem wrapper



74

7.4 Consideracoes Finais

Portanto, a avaliacdo de desempenho dos modelos de AM, conforme a acuricia, os
atributos selecionados com a abordagem filtro obtiveram o melhor desempenho, em relagao

aos atributos selecionados através da abordagem wrapper.

Ja com a avaliacdo de desempenho com a drea sobre a curva ROC, apenas o modelo
Rede Neural Artificial obteve um melhor desempenho com a abordagem filtro em relacao aos
outros dois modelos, sendo que o modelo de Arvore de Decisdo com os atributos:
institutioncode, county, stateprovince, genus e yearcollected, e o modelo de Regressao
Logistica com os atributos: institutioncode, genus, stateprovince, latitude, county, foram o0s
selecionados com a abordagem wrapper e obtiveram melhor desempenho em relacdo a

abordagem filtro.

Como pode ser observado na Tabela 2, o modelo de Arvore de Decisdo com a
abordagem filtro obteve uma acurécia de 70,25% e ja a AUC 0,5, podendo concluir que o
modelo provavelmente sofreu de overfitting, ou seja, aprendeu demais com o modelo e ndo

conseguiu prever corretamente na fase de teste as classes.

ACURACIA AUC
MODELOS FILTRO WRAPPER FILTRO WRAPPER
Arvore de Decisdo 70,75 % 65,25% 0,5 0,69
Rede Neural Artificial 78 % 75,5% 0,78 0,75
Regressao Logistica 77,25% 76,25% 0,76 0,78

Tabela 2. Resumo dos resultados dos modelos de classificacao, conforme as abordagens e a forma de
avaliacdo.
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8 CONCLUSAO

Conforme mencionado na introducdo, o objetivo deste trabalho foi aplicar os
processos de selecao de atributos na base de dados do INCT — Herbério Virtual da Flora e dos
Fungos utilizando técnicas de AM, analisando os processos de selecdo de subconjuntos de
atributos com as abordagens filtro, wrapper e embutido, induzindo os modelos de
classificagdo: Arvore de Decisio, Rede Neural Artificial e Regressdo Logistica, tanto com os
subconjuntos da abordagem filtro quanto da abordagem wrapper, sendo que, estes modelos ja
possuem a abordagem embutida na prépria estrutura do algoritmo selecionando internamente
os melhores atributos e depois foi avaliado o desempenho desses modelos através da matriz

de confusdo para se extrair a acurdcia do modelo e assim gerar o grafico ROC.

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

a combinagdo das técnicas de selecdo de atributos é vantajosa, j4 que elas tém funcdes

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

Do ponto de vista tedrico, vale destacar que durante o levantamento bibliogréfico,
nao foi identificado nenhum outro trabalho de selecao de atributos utilizando base de dados de
herbério, assim sendo esse trabalho traz uma contribuicdo para seu campo de pesquisa
académica ao mostrar que pode ser utilizada as bases de dados da rede speciesLink para a

disseminagdo das informagdes dos recursos bioldgicos brasileiros.

Do ponto de vista prético, 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 drea de AM.
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8.1 Sugestoes para pesquisas futuras
Ao longo do trabalho, foi possivel identificar algumas frentes de trabalho que podem

ser abordadas no futuro.

Integrar outras bases: nesse trabalho foi utilizada a base de dados do Herbério
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 importancia para ampliar os conhecimentos sobre a biodiversidade brasileira

com conhecimentos da AM.

Modelos de Aprendizagem de Maquina: Desenvolver modelos de AM com outros
algoritmos e avaliar o seu desempenho com as abordagens de selecio de subconjuntos de
atributos, sendo que nesta pesquisa foram utilizados os modelos de Arvore de Decisdo, Rede

Neural Artificial e Regressao Logistica.

Avaliacdo de desempenho dos modelos: nesta pesquisa foi utilizada a matriz de
confusdo e a medida de desempenho foi avaliada por meio da acurécia, com a possibilidade
de fazer ajustes paramétricos nos modelos podendo alcancgar resultados diferentes dos obtidos,
e até mesmo ter novas métricas de avaliacdo, como confianca negativa, sensitividade,

cobertura e suporte.

7z

Classes desbalanceadas: outro tralho interessante € verificar o comportamento
dessas abordagens de selecdo de subconjuntos de atributos no problema de classes
desbalanceadas, com o objetivo de ordenar os casos de classes minoritdrias a frente das

classes majoritarias.
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