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RESUMO

O trabalho proposto nesta dissertagao, se trata de um novo algoritmo evolucionario
para a area de Subgroup Discovery “SD”, com foco na mineracao de padroes em conjuntos
de dados numéricos de alta dimensionalidade. Subgroup Discovery é uma técnica descritiva
para mineracao de dados, cujo objetivo é encontrar e descrever subgrupos em conjuntos
de dados, a partir de propriedades de interesse previamente definidas. A area em questao
possui uma ampla gama de aplicagdes e casos de uso, porém poucas dessas técnicas
sao capazes de atuar adequadamente sobre atributos numéricos continuos. O que pode
ser considerado um problema, tendo em vista que conjuntos de dados provenientes do
mundo real recorrentemente possuem atributos de diferentes tipos. Para poder trabalhar
com dados continuos, algumas técnicas de SD demandam discretizacao prévia de tais
atributos. Porém, esse tipo de solucao tende a trazer perda de informacoes e resultados
imprecisos. Devido ao rapido desenvolvimento das tecnologias de coleta e armazenamento
de dados, problemas cada vez mais complexos tendem a surgir. Um bom exemplo, sao os
conjuntos de dados de alta dimensionalidade, que, por sua vez, podem possuir centenas de
milhares de atributos, tornando ainda mais desafiadora a tarefa de mineracao de padroes
e consequentemente, a descoberta de subgrupos. Até o momento, nao existem trabalhos
publicados na area com foco em conjuntos numéricos de alta dimensionalidade. Entao, o
trabalho aqui proposto visa otimizar o processo de descoberta de subgrupos por meio de
dois aspectos principais, que sdo: i) trabalhar adequadamente com dados continuos sem
deixar de abranger categéricos, e ii) propor uma estratégia evoluciondria capaz de lidar
com conjuntos de dados de alta dimensionalidade. Apés a realizacao de um amplo estudo
experimental, o algoritmo proposto se demonstrou competitivo e, muitas vezes, superior

em relagdo a outras técnicas do estado da arte e trabalhos recém-publicados na area.

Palavras chave: Subgroup Discovery. Conjuntos de dados numéricos. Alta Dimensiona-
lidade.



ABSTRACT

The work proposed in this dissertation, is a new evolutionary algorithm for the Sub-
group Discovery “SD” area, and its main focus is the mineration of patterns in high di-
mensionality numerical datasets. Subgroup Discovery is a descriptive technique for data
mining, which aims to find and describe subgroups in data, accordingly to predefined
interest properties. The SD area have a wide range of applications and use cases, but
few are able to perform properly over continuous numerical attributes, what can be seen
as a problem, given that real word related datasets, usually have mixed data types. To
work with continuous data, some SD techniques require a previous discretization, but this
kind of solution may lead to information loss and imprecise results. The fast development
of data collecting and storage technologies is leading to the emergence of new complex
problems, such as high dimensional data, which can easily have hundreds of thousands
attributes, making the pattern mining task and consequently subgroup discovery, even
harder in those scenarios. To the moment this work is being presented, there are no pub-
lished techniques in the area, that address the problem of high dimensional numerical
datasets; so the proposed algorithm aims to optimize the subgroup discovery process by
means of: Properly representation of numerical data without neglecting categorical data;
together with an evolutionary strategy able to deal with high dimensionality data. After
an extensive experimental study, the proposed algorithm showed itself competitive and
many times superior when compared with other state of the art techniques and recently

published works.

Keywords: Subgroup Discovery. Evolutionary Algorithm. Data Mining.
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1 INTRODUCAO

A geracdo e utilizacdo massiva de dados é uma caracteristica expressiva da tdo aclamada
era da informacdo. Ela é caracterizada pelo crescimento exponencial no volume de dados
gerados pelos mais diversos setores da sociedade, em, praticamente, todos os aspectos da vida
moderna. Tal contexto vem se tornando cada vez mais evidente devido ao incentivo advindo de
empresas e governos em escala global. Nas Gltimas décadas, ocorreu o rapido desenvolvimento
de uma infraestrutura cada vez mais robusta para a coleta, armazenamento e transferéncia de
dados. Sendo assim, petabytes sdo gerados diariamente por empresas, midias sociais e uma
infinidade de outras fontes, incitando a constante necessidade de novas técnicas de mineracao
de dados capazes de percorrer os mais variados espacos de busca e extrair informacdes (teis
a seus utilizadores.

O problema investigado nessa dissertacdo, é de como o uso de uma abordagem evoluci-
ondria composta por estratégias adequadas, pode permitir a de descoberta de subgrupos em
um cendario desafiador de datasets com milhares de caracteristicas continuas.

A pesquisa apresentada se encaixa no atual contexto da area de mineracdo de dados,
em que o principal objetivo se da a partir do estudo e desenvolvimento de um novo método
heuristico para a area. Mais especificamente, para a tarefa de Subgroup Discovery, com foco
de atuacdo sobre conjuntos de dados numéricos de alta dimensionalidade.Devido a seu alto
potencial para extracdo de informacdes relevantes, a heuristica proposta serve como mais um
acessorio a auxiliar a transicdo entre uma era de dados para uma real era da informacao.

O processo de mineracdo de dados pode ser tratado por alguns autores como um sindnimo
do conhecido KDD (Knowledge Discovery in Databases), que é definido por (FAYYAD et al.,
1996)), como: "O processo n3o trivial de identificacdo de padrdes em conjuntos de dados,
que sejam validos, novos, potencialmente Gteis e por fim compreensiveis.” A visdo mais aceita
sobre mineracdo de dados é de que se trata de uma importante etapa do processo de KDD.
Tal processo por sua vez possui etapas adicionais, tais como: selecdo e limpeza dos dados,
incorporacdo de conhecimento prévio e a interpretacdo e apresentacao de maneira adequada,
dos resultados obtidos pelas etapas anteriores. Enquanto a mineracao de dados se trata de
um processo pelo qual s3o aplicados algoritmos de anélise e descoberta de dados, sob niveis
aceitaveis de eficiéncia computacional, produzindo, assim, um subconjunto enumerado de
padrdes, baseados nos dados utilizados.

Existem diferentes abordagens para a mineracao e descoberta de padrdes e técnicas es-
pecificas para as mesmas, tais como abordagens preditivas ou descritivas, respectivamente.
Abordagens preditivas tém como objetivo a construcdo de modelos baseados em dados que
sejam capazes de atribuir valores de uma variavel alvo a instancias ainda nao conhecidas pelo
modelo em questdao. Também englobam algoritmos de aprendizagem de maquina utilizados

para classificacdo e regressdo. Por outro lado, na mineracdo descritiva de dados, os valores
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de atributos alvo ja sdo conhecidos para todas as instancias. Entdo, o objetivo das técnicas
baseadas nessa abordagem é de descrever relacoes entre atributos e a variavel alvo, possibili-
tando uma melhor compreensao acerca de determinado conjunto de dados. Dentre as técnicas
desta abordagem, estdo Emerging Patterns (DONG; LI, (1999), Contrast Sets (BAY; PAZZANI,
2001) e Subgroup Discovery (HERRERA et al., 2011)), a area a qual o algoritmo proposto neste
trabalho pertence.

A tarefa de subgroup discovery pode ser descrita como uma técnica de mineracdo de
dados amplamente aplicavel para a mineracio descritiva e exploratéria de dados. Seu objetivo
é extrair conhecimento a partir de subgrupos encontrados em conjuntos de dados, de acordo
com propriedades de interesse previamente definidas. Nelas, o conhecimento é descrito por
meio de regras, que sdo compostas por conjuntos baseados em atributo e valor, representados
no contexto da area por condices e propriedades de interesse.

Técnicas de Subgroup Discovery podem ser aplicadas em uma ampla gama de problemas
reais, tais como: Marketing (JESUS et al., [2007)), Bioinforméatica (GAMBERGER et al., 2004) e
Medicina (LAVRAC, [2005). Uma caracteristica usual de conjuntos de dados provenientes do
mundo real é possuir diferentes tipos de dados, porém s3o poucas as técnicas de subgroup
discovery capazes de trabalhar diretamente com atributos numéricos continuos. Em (HERRERA
et al., [2011)), sdo apresentados os tipos de dados que 16 (dezesseis) algoritmos da area de SD
podem atuar sobre, dentre eles apenas 2 (dois) lidavam com atributos numéricos continuos.
Para poder lidar com dados continuos, algumas técnicas demandam uma discretizacdo prévia.
Esse tipo de abordagem, porém, pode levar a perda de informacdo e a resultados imprecisos.
Devido a evidente necessidade de novos algoritmos capazes de atuar sobre conjuntos de dados
numeéricos, o algoritmo proposto neste trabalho é capaz de lidar diretamente com tais atribu-
tos sem prévias discretizacdes. Utilizando uma abordagem baseada em intervalos numéricos
visando representar os atributos continuos de uma maneira mais apropriada, permitindo ao
algoritmo proposto encontrar descricoes de subgrupos com uma maior qualidade em relacao
a outras técnicas da area.

Um segundo ponto explorado pela técnica proposta esta no desafio de atuar sobre conjuntos
de dados de alta dimensionalidade. Tais conjuntos de dados sdao encontrados em algumas areas
de atuacdo, como, por exemplo, a area de bioinformatica (WANG et al., 2005). O que caracteriza
um conjunto de dados como sendo de alta dimensionalidade é a grande quantidade de colunas,
que podem chegar a centenas de milhares.

Existem diferentes abordagens para a tarefa de descoberta de subgrupos, podendo ser divi-
didas entre Exaustivas e Heuristicas (HERRERA et al., [2011)). Devido a restricdes computacionais
e de tempo, abordagens de busca exaustivas demonstram algumas limitacoes. Pois, mesmo
garantindo encontrar a melhor solucdo possivel para um dado problema, acabam se tornando
invidveis em espacos de busca extremamente amplos como os encontrados em conjuntos de
dados de alta dimensionalidade. Enquanto abordagens exaustivas exploram todo o espaco de

busca disponivel por solucdes, abordagens heuristicas fazem uso de estratégias especificas para
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explorar o espaco de busca de maneira mais inteligente. Se tornando, assim, mais viaveis em
espacos de buscas mais extensos e complexos. Dentre as abordagens heuristicas, algoritmos
baseados em computac&o evolucionéfia (CARMONA et al., 2014) vém recebendo grande atencdo
na comunidade de Subgroup Discovery, dada a sua bem conhecida capacidade de lidar com
problemas de busca e otimizacao.

O Algoritmo proposto, “Evolutionary Algorithm for Subgroup Discovery” (EASD), visa
encontrar regras capazes de descrever com precisdo subgrupos encontrados em conjuntos de
dados, de acordo com uma métrica estatistica de ndo usualidade (CARMONA; JESUS; HERRERA,
2018). Algumas funcionalidades aplicadas na estratégia evoluciondria proposta, sdo: controles
de inicializac3o, reinicializacdao de populacoes e punicdes baseadas na amplitude das regras
geradas. Elas demonstram bons resultados nos experimentos realizados otimizando a busca
por solucdes durante o processo evolucionario; permitindo ao algoritmo tratar problemas de
alta dimensionalidade e também ajudando a evitar areas de 6timos locais aumentando suas
chances de convergir para melhores solucdes, de acordo com o tempo disponibilizado para a

busca.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 MINERACAO DE DADOS

Em um contexto em que técnicas tradicionais de armazenamento e analise de dados se tor-
nam rapidamente obsoletas e inaplicaveis devido ao aumento na complexidade de problemas
emergentes, novos frameworks, como SD Subgroup Discovery, tém grande importancia na
manutencao da tarefa de mineracao de dados. A seguir, sdo apresentados alguns desafios
motivadores, tal como conceitos basicos sobre mineracao de dados, permitindo um melhor

entendimento da area onde a tarefa de SD se encaixa.

2.1.1 Desafios Motivadores

Escalabilidade

A geracao massiva de dados e, consequentemente, a evolucao de tecnologias para sua coleta,
transferéncia e armazenamento, cria um contexto no qual se torna cada vez mais comum que
técnicas de analise de dados sejam capazes de atuar sobre giga, tera ou até petabytes. Trazendo
a necessidade do desenvolvimento de algoritmos de mineracao de dados e estruturas, focados
no tratamento de dados em larga escala. Temos por exemplo, a utilizacdo de computacao
paralela, algoritmos “out of core” e estratégias de busca especificas para espacos com tamanho
exponencial.

Analise nao-Tradicional

Boa parte do trabalho de andlise de dados gira em torno da aplicacdo de avaliacdes estatisticas
por meio de testes de hipéteses. Porém, devido a complexidade das tarefas atuais de anélise,
muitas vezes se faz necessaria a geracdo de milhares de hipdteses, motivando a criacdo de
novos algoritmos de mineracdo capazes de automatizar o processo de geracdo e avaliacao de
tais hipoteses.

Alta Dimensionalidade

Em algumas areas de atuacdo, é possivel encontrarmos conjuntos de dados com centenas de
milhares de atributos. Como, por exemplo, as tarefas de processamento de linguagem natural
(CHEN et al, 2018), em que os dados podem ser representados por meio de uma vetorizac3o,
utilizando a frequéncia dos termos encontrados em todo um corpo de texto. Ou conjuntos de
dados genémicos (WANG et al, [2005)), advindos dos avancos das tecnologias de microarray,
na area de bioinformatica. A maioria dos algoritmos de mineracdo e descoberta de padroes
desenvolvidos até o momento possuem o foco em conjuntos de baixa dimensionalidade, n3o
sendo capazes de atuar sobre alta dimensionalidade. Isso evidencia a necessidade de novas
técnicas capazes de atuar de maneira satisfatoria sobre tais espacos de busca extremamente

amplos.
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2.1.2 Conceitos

A area de Mineracdo de Dados engloba conceitos de areas como a computacao, matematica
e estatistica, visando a resolucdo de diversos desafios, incluindo os citados acima. Segundo
(FAYYAD et al, |1996)), pode ser definida como a etapa do processo de KDD, em que s3o apli-
cados algoritmos de analise e descoberta de dados, de maneira repetitiva e iterativa, visando
recuperar um conjunto de padrdes compreensiveis. De acordo com (TAN; STEINBACH; KUMAR,
2013), tarefas de mineracdo de dados sdo, geralmente, divididas entre duas categorias mais
amplas, abordagens preditivas e descritivas. Abordagens preditivas tém como objetivo pre-
ver o valor de um determinado atributo alvo, cujos padrdes sao desconhecidos, tomando por
base exemplos previamente observados. No caso das abordagens descritivas, o objetivo é de-
finido pela descoberta de padrdes interessantes que representam correlacoes entre atributos,
descrevendo, assim, suas caracteristicas.

Para o funcionamento das abordagens preditivas, se faz necesséaria a construcao de mode-
los capazes de prever um determinado atributo alvo em funcdo dos demais atributos de um
conjunto de dados. Existem, basicamente, duas tarefas principais focadas na construcdo de
modelos preditivos: a classificacdo e a regressdo; com relacdo a primeira, os modelos clas-
sificadores sdo utilizados para prever atributos alvo discretos; ja em relacdo a segunda, nos
problemas de regressdo, a classe alvo é continua. Em muitos casos, o objetivo da tarefa se da
na previsao em funcdo de um determinado periodo de tempo. Um exemplo é a previsdo de
séries temporais advindas do mercado financeiro.

De acordo com (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2013)), o objetivo da tarefa de minerac&o descri-
tiva de dados é a obtenc&o de padrdes (correlagdes, tendéncias, anomalias etc). Tais padrdes
devem ser capazes de descrever relacoes em conjunto de dados. N3o tendo o seu foco voltado
para a classificacdo de novas instancias, mas no entendimento de um determinado fenémeno,
no qual os padroes extraidos devem ser humanamente compreensiveis. Varias técnicas e fra-
meworks compdem o arcabouco da mineracdo descritiva. Um conceito relevante para a area
é o de “Association Analysis”, que consiste na descoberta de relacOes estatisticas entre ins-
tancias de conjuntos de dados, sendo originalmente proposta como uma metodologia para
identificacdo de tendéncias em padres de consumo de clientes em redes de supermercados.
Temos um exemplo na Tabela[1} em que tais relagdes seriam posteriormente apresentadas por
meio de regras de associacdo ou conjuntos de itens frequentes. De forma geral o conceito de
“Association Analysis” teve um viés muito forte na construcdo de aplicacoes e novas técnicas
de mineracdo descritiva de dados. Um exemplo é o trabalho de (VIMIEIRO et al., 2012), com a
mineracdao de padrdes nos complexos conjuntos de dados biomédicos.

Um exemplo de regra baseado na Tabela [1| pode ser a famosa relacdo: {Fraldas} —
{Cerveja}. Essa regra sugere que existe uma relacdo forte entre a venda de fraldas e cervejas.
Com base no cadastro de compras de clientes, se um cliente compra fraldas, implicaria numa
grande possibilidade dele também comprar cervejas, devido a possibilidade de se extrair esse

tipo de padrées a partir da relacdo entre itens em cadastros de transaces. O conceito de
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Tabela 1 — Exemplo de Padroes de Consumo em Supermercados

ID Itens
1 {Péo, Leite}

2 Pao, Fraldas, Cerveja, Ovos}
3 ;Leite, Fraldas, Cerveja, Coca}
4 {Péo, Leite, Fraldas, Cerveja}
5 {Péo, Leite, Fraldas, Coca}

itens frequentes age como um filtro para a composicao de regras. Estas sdo compostas apenas
por conjuntos de itens com um nivel minimo de ocorréncia. Sendo assim, estatisticamente
interessantes levando a descoberta de padroes com fortes correlacoes.

Além de descritivas e preditivas, técnicas de mineracao de dados também se dividem entre
globais e locais (MANNILA| 2002). Abordagens globais realizam analises e verificacdes utilizando
todos os padroes disponiveis. Enquanto o foco de métodos locais se da pela verificacdo do
quao localmente excepcional, relevante e interessante pode ser um padrao identificado. Essa
deteccdo, como o préprio nome sugere, é bem diferente de deteccdes globais, focando em
padrdes localmente distribuidos. Abordagens de busca local podem ser delimitadas por uma
série de restricGes, tais como: marcadores de uma classe, determinado espaco de tempo etc.

A ja consolidada literatura das areas de “Regras de Associacao” e “Mineracao de Padroes
Frequentes” serve de inspiracao. Muitas técnicas descritivas tomam por base e generalizam
seus conceitos e ideias. Um grupo, em especial, vem ocupando seu espaco na area. Devido a
seu desenvolvimento em paralelo, porém, com diferentes nomenclaturas, em (NOVAK; LAVRAC;
WEBB, 2009) foi introduzida a ideia de se apresentar tal grupo em um framework chamado de
“Supervised Descriptive Rule Discovery”, composto por um conjunto de abordagens de mine-
racao descritiva supervisionadas. Tendo o objetivo de realizar uma exploracdo e descricao de
conjuntos de dados, por meio da geracdo de regras, englobando as técnicas de: Contrast Sets
(BAY; PAZZANI, 2001), Emerging Patterns (DONG; LI, 1999) e Subgroup Discovery (HERRERA
et al, [2011)). Uma caracteristica interessante sobre o framework é a presenca do termo super-
visionado, ja que se tratam de técnicas de mineracado descritiva de dados, e essas, geralmente,
sdo ndo-supervisionadas. O que n3o é o caso das trés técnicas citadas, ja que estas utilizam
os marcadores das classes durante o processo de descoberta de regras.

De maneira geral, a ideia da técnica Contrast Sets é de se extrair conjuncoes de atributo
e valor que possuam uma distribuicdo estatistica significantemente diferente entre grupos
ou classes em conjuntos de dados. A ideia de se analisar e compreender diferencas entre
classes com valores opostos é um problema real explorado em diferentes dominios. Em (BAY;
PAZZANI, 2001)), pesquisas de ciéncias sociais e analises de censo sdo utilizados como exemplos
de dominio de aplicacdo. O objetivo, entdo, gira em torno de explorar e apresentar diferencas
entre os grupos de maneira automatica e completa.

Uma revisdo ampla sobre a técnica de Emerging Patterns, no contexto de mineracao
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descritiva de dados, pode ser encontrada em (GARCIA-VICO et al., 2018). A técnica em questdo
possui muitos casos de uso tanto para a mineracao descritiva quanto para a preditiva. Tal
caracteristica é possivel, pois os padroes emergentes minerados de maneira supervisionada
pelas técnicas da area, geralmente, possuem um grande indicativo discriminativo entre classes.
O objetivo da técnica é capturar tendéncias emergentes em conjuntos de dados relacionados
a marcadores de tempo ou caracteristicas Uteis para diferenciar conjuntos de instancias entre
classes.

Subgroup Discovery tem como objetivo a descoberta de subgrupos de interesse relacio-
nados com o valor de um dado marcador de classe, possuindo alta adaptabilidade quanto a
selecdo e utilizacdo de métricas para definir o nivel de interesse em padrdes descobertos. Tal
caracteristica € um dos fatores que mais a diferencia das demais técnicas de mineracdo des-
critiva citadas nessa sessao. Em SD, se busca extrair padrdes interessantes sobre cada classe
de um conjunto de dados. Na técnica de Contrast Sets, se busca por padres que apresentem
grande diferenca de cobertura entre classes comparadas. Por fim, Emerging Patterns foca em

encontrar padroes que demonstrem aumento de cobertura de uma classe para outra.

2.2 SUBGROUP DISCOVERY

O problema de subgroup discovery foi primeiramente introduzido por (KLOSGEN, 1996) e
(WROBEL, |1997)), sendo definido em (WROBEL, 2001) como: “Em subgroup discovery, assu-
mimos que nos é dada uma populacdo de individuos (objetos, clientes,...) e uma propriedade
de interesse acerca desses individuos a qual estamos interessados. A tarefa de descoberta de
subgrupos é descobrir os subgrupos nessa populacdo que sejam estatisticamente mais interes-
santes, em relacdo a uma propriedade de interesse.”. Ainda de acordo com (WROBEL, 2001), o
que torna um subgrupo interessante é a existéncia de uma distribuicdo estatistica nao usual,
em que a n3o usualidade se relaciona com uma propriedade alvo predefinida. Tais afirmacdes,
quanto a n3do usualidade, se embasam em métricas especificas e em suas analises.

De acordo com os trabalhos de (HERRERA et al., | 2011), (HELAL, 2016]) e (CARMONA et al.,
2014), os principais elementos de um algoritmo da area de Subgroup Discovery sdo: o tipo de

variadvel alvo, a estratégia de busca, a linguagem de descricao e medidas de qualidade.

2.2.1 Tipos de Variavel Alvo

Diferentes analises se fazem necessarias devido aos diferentes tipos de dados encontrados em
atributos. Por esse motivo, muitas técnicas possuem restricoes acerca dos tipos de dados sobre
os quais poderdo atuar. Na literatura da area os trés tipos de dados citados s3o: Binarios ou
Boleanos, nos quais basicamente pode ter apenas dois tipos de valores, verdadeiro ou falso,
nominais ou categdricos. Estes acabam tendo sua analise um pouco semelhante a dos bole-
anos, em que valores de dominio por atributo sdo considerados de maneira individual. Por

fim, existem os atributos numéricos ou continuos que s3ao considerados os mais complexos
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de se tratar. Por seus valores de dominio nao serem discretos, tais atributos exigem aborda-
gens diferentes em sua analise. Muitas das técnicas da area ndo foram projetadas para atuar
diretamente sobre conjuntos de dados numéricos. Discretizacao de todo e qualquer atributo
numérico é, muitas vezes, uma opcao, o que pode levar a perda de informacao e resultados
imprecisos, como é demonstrado no trabalho de (GROSSKREUTZ; RUPING, |2009).

2.2.2 Estratégias de Busca

Diferentes abordagens de busca podem ser utilizadas para a tarefa de descoberta de subgrupos.
Como um todo, as técnicas se dividem entre abordagens exaustivas ou heuristicas. As técnicas
baseadas em busca exaustiva percorrem todo o espaco de busca de um determinado conjunto
de dados, garantindo encontrar solucdes étimas. Para problemas mais simples e conjuntos
de dados com poucas dimensoes, a busca exaustiva se mostra eficaz e completa, o que ndo
ocorre em conjuntos de dados com espacos de busca mais amplos, em que, devido a amplitude
e complexidade, abordagens exaustivas se tornam inviaveis devido a seu custo computacional.
Muitas técnicas exaustivas fazem uso de estratégias de poda, visando reduzir o espaco de
hipéteses, mesmo assim esse tipo de busca continua sendo extremamente custosa.

Dentre as abordagens heuristicas, técnicas baseadas em beam search e algoritmos evolu-
cionarios tém grande relevancia na area, tendo capacidade de atuar sobre conjuntos de dados
com espacos de busca maiores e mais complexos. Um ponto negativo sobre essas abordagens
estd no fato de em muitos casos nao se encontrar a melhor solucdo possivel, uma vez que
essas técnicas geralmente ndo percorrem todo o espaco de busca disponivel, sendo esse um
trade-off a ser considerado.

Assim como algoritmos evolucionarios, Beam search é uma heuristica de busca e otimi-
zacdo. Seu funcionamento tem em foco reduzir gastos com memdria e otimizar o tempo,
abstraindo o espaco de hipdteses como um grande grafo e ordenando possiveis solucdes de
acordo com algum critério predefinido. Além disso, permite a heuristica de apenas expandir
nds mais promissores.

O sucesso de técnicas baseadas em beam search sobre espacos de buscas extensos é muito
relacionado a maneira como tais algoritmos inicializam a busca por solucoes, limitando o
tamanho e a quantidade de padrdes gerados utilizando um parametro chamado largura de
banda. Assim, ele refina a sua busca no espaco de solucdes, a partir da qualidade dos padroes
encontrados em cada iteracdo.

Trabalhos como (CARMONA et al., 2014)) e (FERNANDEZ et al., 2010) demonstram estudos
aprofundados sobre a relevancia de algoritmos evolucionarios para o processo de inducdo de
regras. Algoritmos evoluciondrios tém como principal inspiracdo o processo de evolucao natural,
incorporando conceitos da area de ciéncias bioldgicas, como: mutacdo, selecdo e cruzamento.

Tais algoritmos sdo utilizados amplamente como mecanismos de busca e otimizacdo de funcdes.
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2.2.3 Linguagem de Descricdo

Existe um grande foco na interpretabilidade dos resultados gerados por um processo de des-
coberta, ressaltando a importancia de uma representacao clara dos resultados obtidos. O
conhecimento obtido é representado por conjuntos de regras, que sdo compostas da seguinte
maneira: “Condicdo = Valor Alvo”. A parte antecedente da regra, ‘Condicao’, é representada
por uma conjuncdo de atributos de um objeto, sendo organizada como pares de atributos e
seus respectivos valores. J& o ‘Valor Alvo’, na maioria dos casos, representa o indicador de
uma classe, e é apresentado na parte consecutiva da regra.

De maneira um pouco mais formal, podemos assumir que 2A é o conjunto de todos os
atributos de um conjunto de dados. Para cada atributo a € QA, uma amplitude de valores
é definida em dom(a). A seguir, assumimos que VA é o conjunto universal de valores de
atributos na forma de (a = v) para atributos categéricos ou (v < a < v) para numéricos,
em que (a € QA) é um atributo, e (v € dom(a)) é um valor definido. Digamos que Ex
seja um conjunto de exemplos de padrdes, ¢ € Ex é definido pelo conjunto de n-tuplas
e = ((a1 = v1), (va > ag < v9)...(an = vn)) no qual n é a dada quantidade de atributos,
para vi € dom(a;).

O tipo das variaveis ou atributos alvo influenciam em como s3o realizadas analises sobre
conjuntos de dados. Como pode ser visto na simples definicdo formal acima, a representacao
de dados numéricos pode divergir da representacao de dados categéricos. Uma abordagem que
vem se demonstrando muito eficaz para o tratamento de atributos numéricos é a representacao

de padroes por meios de intervalos numéricos.

2.2.4 Meétricas

Medidas ou funcdes de qualidade estdo entre os principais componentes de um algoritmo de
Subgroup Discovery. Elas s3o responsaveis por filtrar os subgrupos estatisticamente menos
usuais e mais interessantes, guiando o processo de descoberta de subgrupos como um todo.
Algumas das métricas mais comuns da area sao apresentadas a seguir.

Para uma melhor compreens3o das equacdes descritas abaixo, Cond. e Val. s3o abreviacdes

respectivas a Condicao e Valor Alvo.

= A Taxa de Recall Eq[2.1] retorna a proporcdo dos exemplos corretamente classificados
cobertos por uma regra, na qual n(Cond.Val) é o nimero de exemplos que satisfazem
a parte antecedente e consequente da regra. Ja n(class) representa o nimero total de

objetos na classe observada.

Recall = n(Cond.Val)/n(class) (2.1)

= Confianca de uma regra Eq[2.2)¢ a frequéncia relativa de exemplos que satisfazem a regra

completa, dentre aqueles que satisfazem apenas a parte antecedente, em que n(Cond)
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representa todos os padrdes cobertos que satisfazem a parte antecedente da regra.

Conf =n(Cond.Val)/n(Cond) (2.2)

» A medida de WRACC (Weighted Relative Accuracy of a Rule) Eq., também conhe-
cida na literatura como “unusualness” (medida de n3o usualidade) ou “gain accuracy”
(ganho de Acuracia), representa um trade-off entre generalidade e acuracia relativa.
Além disso, é uma métrica muito popular e utilizada por diferentes algoritmos da area.
Em (CARMONA; JESUS; HERRERA, |2018)), sdo demonstrados diferentes casos de estudo,
reforcando a relevancia da métrica. A principio, a métrica é voltada para problemas bi-
narios, mas pode ser facilmente generalizada para problemas com muiltiplas classes. Para
se fazer isso, aplicamos uma abordagem “Um contra todos”, que consiste em selecionar

uma classe por vez como positiva e tratar as demais como negativas.

~ n(Cond) (n(Cond.Val) n(class)
WRACC = N n(Cond) I (2.3)

2.3 ALGORITMOS ESCOLHIDOS

Nessa secdo, sao apresentados alguns algoritmos recentemente publicados e o estado da arte
da area de Subgroup Discovery. A selecdo de cada um dos algoritmos utilizados foi baseada
em dois critérios basicos: sua capacidade de atuar sobre conjuntos numéricos e a capacidade
de atuar sobre conjuntos de alta dimensionalidade, servindo, assim, como inspiracdo e para
futuras comparacdes com os objetivos do algoritmo proposto.

Existem diferentes abordagens para a tarefa de descoberta de subgrupos. Técnicas baseadas
em busca puramente exaustiva tendem a ser invidveis em espacos de busca amplos. Mesmo
aplicando estratégias para limitar o espaco de busca, esse tipo de abordagem continua sendo
extremamente custosa, ndo sendo uma boa opc¢ao para tratar de conjuntos de dados de alta
dimensionalidade.

Proposto em (BELFODIL; BELFODIL; KAYTOUE, 2018)), o algoritmo RefineAndMine é uma
nova técnica de busca exaustiva focada na descoberta de subgrupos em conjuntos de dados
numéricos. Suas principais caracteristicas sdo listadas a seguir. Primeiramente, existe a sua
representacdao do conhecimento, que encontra padrdes intervalares por sua vez refinados e
otimizados no decorrer do tempo. Como o nome do Anytime SD sugere, ele permite parar a
busca por solucoes a qualquer momento. Por fim, o algoritmo fornece uma garantia tedrica
do quao longe o processo se encontra de realizar uma busca exaustiva. O formalismo por
tras de todo o trabalho apresentado por essa técnica é muito interessante. Para poder atuar
sobre conjuntos de dados numéricos, a abordagem os representa por meio de intervalos. Cada
intervalo é tratado como um hiper-retangulo, sendo discretizado e refinado a cada iteracdo.

Técnicas baseadas em Computacdo Evolucionaria vém tomando cada vez mais espaco na

area de subgroup discovery. Alguns algoritmos baseados em Computacdo Evolucionéria, que
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s3o no momento, solucBes de estado da arte para a érea, estdo listados a seguir: SDIGA (JESUS
et al,, [2007), MESDIF (JESUS; GONZALEZ; HERRERA) 2007), NMEEF (CARMONA et al., 2010,
GARSD+ (PACHON; MATA; DOMINGUEZ, [2017)) e SSDP+ (LUCAS; VIMIEIRO; LUDERMIR, |2018)).

SDIGA (Subgroup Discovery Iterative Genetic Algorithm) é um algoritmo mono-objetivo
que utiliza regras fuzzy e varias medidas de qualidade que sdo adaptacdes da area de regras
de associacdo. No final, ele avalia o WRACC para definir a qualidade de suas regras. Assim
como outros fuzzy systems, faz uso de regras linguisticas para a descricdo dos subgrupos. Ele
utiliza um algoritmo genético no comeco do seu processo de busca utilizando busca global,
evoluindo, consequentemente, para uma busca local e utilizando o conhecido Hill Clibing no
refinamento de solucdes.

O MESDIF (Multi-objective Evolutionary Approach for Subgroup Discovery) é um algo-
ritmo multiobjetivo baseado no SPEA2. O conceito de algoritmos de otimizacao multiobjeti-
vos, de uma maneira simplificada, significa que serdo otimizadas diferentes funcdes ao mesmo
tempo durante o processo evolucionario, em que normalmente se espera algum tipo de con-
corréncia entre as funcdes otimizadas, o que nem sempre ocorre. Para o seu funcionamento,
o MESDIF aplica uma estratégia elitista baseada no conceito de dominancia de regides de
Pareto. A inicializacdo populacional utiliza todos os atributos de um dado conjunto de dados
em cada regra, fazendo uso de valores aleatoriamente gerados para criar pares de atributo e
valor. A técnica cria diferentes populacoes durante suas iteracoes: uma intermediaria, na qual
sao aplicados operadores genéticos basicos, e outra, em que sdo armazenados os padroes de
elite.

O NMEEF-SD (Non-dominated Multiobjective Evolutionary Algorithm for Extracting Fuzzy
Rules in Subgroup Discovery) se trata de um algoritmo multiobjetivo baseado no algoritmo
NSGA-II, sendo um algoritmo elitista que utiliza as regides de Pareto durante o processo evo-
lucionario. Porém, com uma inicializacdo populacional muito mais suave que a do previamente
citado MESDIF, aproveitando apenas um quarto dos atributos de um conjunto de dados para
75% populacdo e apenas 25% semelhantemente ao MESDIF. Também tem algumas features
de reinicializacao populacional baseado em critérios de convergéncia.

Os trés ultimos algoritmos citados, SDIGA, MESDIF e NMEEF, utilizam inducao por
l6gica fuzzy. Tais técnicas, baseadas em ldgica fuzzy, tratam atributos numéricos de uma
maneira interessante, em que os atributos numéricos sio simplesmente representados por
termos linguisticos [(JESUS et al, [2007)). Mesmo que essas técnicas baseadas em légica fuzzy
nao demandem uma discretizacao prévia para as caracteristicas continuas, a maneira como
dados continuos sdo representados pode ndo ser muito adequada. Com isso aparentam uma
visivel pseudodiscretizacdo, dado que atributos continuos sdo substituidos e representados
internamente por labels nominais.

O Algoritmo SSDP+ (Simple Search Discriminative Patterns) é um dos mais recente-
mente desenvolvidos dentre os algoritmos baseados em computacao evolucionaria, podendo

facilmente ser aplicado a tarefa de descoberta de subgrupos. O foco da técnica é lidar com
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conjuntos de dados de alta dimensionalidade, porém também demonstra bons resultados em
conjuntos de dados de baixa dimensionalidade. Apesar de grandes e inegaveis contribuicGes
para a area, o SSDP+ também necessita de uma discretizacao prévia para conjuntos de dados
numéricos.

O GARSD+ (Genetic Algorithm for Subgroup Discovery) é um algoritmo genético mul-
tiobjetivo adaptado da area de Regras de Associacdo para a tarefa de SD. Sua principal
caracteristica é de atuar sobre conjuntos de dados numéricos sem discretizacao prévia. Tal
caracteristica é possibilitada pela maneira como atributos numéricos sdo representados por
meio de intervalos numéricos.

Em (LUCAS et al., [2017), os algoritmos SDIGA, MESDIF e NMEEF foram testados so-
bre conjuntos de dados de alta dimensionalidade. O resultado dos experimentos demonstrou
que ambas as técnicas nao s3o capazes de atuar apropriadamente sobre tais conjuntos, apre-
sentando problemas graves de convergéncia. No mesmo trabalho, o autor também levanta
discussGes sobre pontos chaves para se atuar de maneira satisfatéria em alta dimensionali-
dade. O autor cita a possibilidade de se criar restricdes de inicializacdo populacional, que no
caso do SSDP+, se demonstraram muito satisfatérias.

O trabalho publicado em (TORREAO; VIMIEIRO, [2018)) aponta, de maneira aprofundada,
os efeitos do controle na inicializacdo populacional para alta dimensionalidade, em que o
autor utiliza os algoritmos MESDIF e NMEEF em seus experimentos. Assim aplica diferentes
distribuicGes estatisticas, que forcavam uma certa porcentagem da populacdo gerada a ter
um tamanho reduzido. Como resultado, essas técnicas, que, previamente, ndo convergiam, se
tornaram capazes de atuar apropriadamente em alta dimensionalidade.

Como citado ha pouco, os algoritmos baseados em regras fuzzy nao necessitam de discreti-
zacao prévia para lidar com conjuntos de dados numéricos, devido a sua pseudo discretizacao,
na qual internamente dados numéricos sao representados por termos linguisticos. Nos ex-
perimentos realizados por (PACHON; MATA; DOMINGUEZ, 2017)), diferentes configuracdes dos
algoritmos SDIGA, MESDIF e NMEEF foram testadas. Nesse teste, se demonstraram inferiores
ao GARSD+ em algumas das métricas, porém se mantiveram competitivos em outras.

Inspirado pela necessidade de novas técnicas capazes de trabalhar diretamente com dados
numéricos nao discretizados e conjuntos de dados de alta dimensionalidade, o trabalho proposto
neste projeto de mestrado surge como um novo e competitivo algoritmo para a tarefa de

mineracao de subgrupos.
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3 ALGORITMO EVOLUCIONARIO PARA DESCOBERTA DE SUBGRUPOQOS EM
CONJUNTOS DE DADOS NUMERICOS DE ALTA DIMENSIONALIDADE

3.1 DEFINICAO E OBJETIVOS

(EASD) Evolutionary Algorithm for Subgroup Discovery se trata de uma abordagem evolucio-
naria para a tarefa de Subgroup Discovery. A técnica proposta tem como objetivo apresentar
maneiras de como tratar dois grandes desafios para a area, os conjuntos de dados de alta
dimensionalidade e como, propriamente, representar atributos numéricos sem prévia discre-
tizacdo. A dificuldade de trabalhar com conjuntos de dados de alta dimensionalidade se da
devido ao grande nimero de caracteristicas, que podem chegar a centenas de milhares, tor-
nando o espaco de busca extremamente complexo e extenso. Quanto aos conjuntos de dados
numeéricos, sua discretizacdo pode levar a perda de informac3o e resultados imprecisos, ja que
essa nao seria a maneira mais apropriada de se representar tais tipos de dados. Durante essa
secdo, sera apresentado o funcionamento do algoritmo e outros demais operadores genéticos,
além de estratégias que visam garantir pontos como convergéncia e diversidade populacional.

O funcionamento do EASD pode ser observado na Figura [I, o qual é resumidamente
descrito a seguir: o algoritmo é executado uma vez para cada classe disponivel. Populacoes
de individuos sao geradas, avaliadas, sofrem mutacdes, cruzamentos e até reinicializacées ao
ndo conseguirem avancar para melhores solucées. Quando uma populacdo atinge critérios de
convergéncia, o melhor individuo segue para o conjunto de solucdes da classe. O algoritmo
encerra o processo evolucionario e segue para a préxima classe, assim que o conjunto de
solucdes atinge um critério minimo de qualidade. No final da execucao, sao retornados os
conjuntos de regras para cada uma das classes.

Durante os proximos capitulos, serdo introduzidos e explanados os parametros do EASD.

Em caso de ddvida, todos estdo listados no Pseudocédigo [1}

Inserir Melhor
Individuo no
Conjunto de
Solugdes,

Finalizar
Processo
Evolucionario

Reinicializar
Parte da
Populagio

Sim

Sim
SRR Iniciar Aplicar NEo ; P
QG Processo Avaliar Aptidio Operadores —_— Populagio X
Inicial i i C 5 Conjunto de
Evolucionario Genéticos onvergius Sim Solugdes

Classe i
Realizar Fim
Selecionada - - Cobertura
Reinicializagdo? Minima
Atingida?

Figura 1 — EASD - Visao Geral de Funcionamento
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3.2 REPRESENTACAO E ESTRUTURACAO DE REGRAS

No EASD, cada individuo de uma dada populacao é representado por uma regra, seguindo a
estrutura ja apresentada anteriormente e possuindo duas partes, antecedente (conjuntos de
restricdes) e posterior (indicador de classe). A representacdo interna das regras varia de acordo
com os respectivos tipos dos dados que as formam. Atributos categéricos sdo representados
como conjuntos de seus possiveis valores de dominio. Atributos numéricos sao, por sua vez,
representados por intervalos numéricos compostos por dois limites de valores, um inferior e um
superior, respeitando seus valores de dominio. Ainda que o foco da técnica esteja em tratar
conjuntos de dados numéricos, a mesmo nao negligencia variaveis categéricas, trabalhando
com ambos os tipos de dados a0 mesmo tempo. Para ilustrar melhor a composicao e estrutura
de regras geradas, utilizaremos um conjunto de dados ficticio, representado pela Tabela 77 a
qual apresenta dados sobre aprovacao de crédito. Alguns exemplos de regras que poderiam ser

encontradas pelo EASD s3o demonstradas a seguir.

Tabela 2 — Exemplo de Conjunto de Dados sobre Aprovacao de Crédito

1.

Educacao Estado Civil Sexo Filhos Salario Aprovacgao
Fundamental  Solteiro Masculino Nao 1200 Nao
Fundamental  Solteiro Masculino  Sim 1200 Nao
Fundamental Casado Masculino Nao 2000 Sim
Superior Divorciado Feminino  Nao 5000 Sim
Superior Casado Feminino  Sim 3500 Sim
Ensino Médio Solteiro Masculino Nao 1800 Nao
Superior Solteiro Masculino Nao 4500 Sim
Ensino Médio Divorciado Feminino  Nao 1800 Sim
Ensino Médio  Solteiro Feminino  Sim 1800 Nao
Ensino Médio Divorciado Masculino  Sim 1800 Nao

Regra com apenas atributos categéricos:

(Educacao = (Superior) A Sexo = (Feminino)) — (Aprovacao = Sim)

2. Regra com apenas atributos numéricos:
((4500 < Salario < 5000)) — (Aprovacao = Sim)

3. Regra com ambos os tipos de dados:
((1200 < Salirio < 1800) A Filhos = (Sim)) — (Aprovacao = Nao)

O processo de descoberta de subgrupos pelo EASD, se inicia com a geracdo de uma
populacdo inicial de individuos, no caso, um conjunto de regras. O tamanho da populacio é
definido pelo pardametro “Tamanho-Populacdo” Para se ter uma boa convergéncia e seguir

uma ideia implementada em varias outras solucdes, todos os individuos gerados sao baseados
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em instancias selecionadas aleatoriamente de suas classes. Isso permite que o algoritmo sempre
se encontre no espaco de busca do problema.

No caso de atributos categodricos, seus valores de dominios sdo representados por um
conjunto com, no minimo, um valor de dominio do atributo selecionado. Atributos numéricos
sao representados por um intervalo numérico delimitado por um limite inferior e um superior.
Os limites s3o selecionados de maneira aleatéria, porém uniforme, sendo, no maximo, 10%
menores ou maiores que um dado valor. Este é estocasticamente escolhido a partir do dominio
de valores de um atributo. O processo de selecdo de atributos para compor uma determinada
regra é estocastico e sem repeticdo de varidveis na mesma regra. Por outro lado, a mesma

instancia pode ser selecionada mais de uma vez para gerar novos individuos.

3.3 RESTRICOES DE INICIALIZACAO E ALTA DIMENSIONALIDADE

Um dos principais fatores para o sucesso, quando se pretende explorar conjuntos de dados de
alta dimensionalidade, é a maneira como se inicia a busca por padrdes. No caso de algoritmos
evoluciondrios, pode-se aplicar uma série de restricdes a esse objetivo. No trabalho de (LUCAS et
al., [2017)), que se trata da técnica mais relevante publicada até o momento para a descoberta
de padrdoes em conjuntos de alta dimensionalidade, o autor comenta sobre como técnicas
baseadas em beam search limitam o tamanho de suas populacdes iniciais, visando encontrar
regras mais gerais. Além disso, o autor aplica uma limitacdo de inicializacdo, em que toda
a populacdo do SSDP+ se inicia com tamanho um, cobrindo apenas um atributo de um
conjunto de dados. Para reforcar a importancia da inicializacdo populacional nesse contexto,
o trabalho publicado por (TORREAOQ; VIMIEIRO, 2018) demonstra todo um estudo aprofundado
nesse tema.

A restricao de inicializacdo utilizada na abordagem proposta foi de se limitar o tamanho
dos individuos gerados na populacdo inicial. O tamanho de um individuo, ou regra, se da
pela quantidade de atributos que compdem sua parte antecedente. No caso do EASD, esse
tamanho é determinado de maneira estocastica e uniforme, variando entre tamanho um e o
valor do parametro “Tamanho-Individuo”, que define um limiar maximo para o tamanho das
regras geradas.

O uso dessa estratégia, que visa limitar o tamanho maximo de um individuo gerado, se
demonstrou extremamente positiva, visto que a geracdo de regras cada vez mais gerais e
no caso, mais interessantes. Como ja citado anteriormente, quanto maior uma regra, mais
especifica ela se torna, dificultando assim, a identificacdo de caracteristicas estatisticamente
interessantes. Desse modo, regras que se tornam muito especificas acabam por corresponder
apenas a um namero infimo de individuos. Foram realizados experimentos com técnicas que
ndo realizam nenhum controle de inicializacdo. Os resultados apontam que essa ideia, ainda
que simples, seria um dos principais fatores do sucesso do algoritmo proposto, servindo para
lidar com conjuntos de dados de alta dimensionalidade e influenciando uma convergéncia mais

rapida dos processos evoluciondrios, dado que encontra rapidamente boas solucdes.
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3.4 OTIMIZANDO BUSCAS E GARANTINDO DIVERSIDADE

Algoritmos evolucionarios s3o notoriamente reconhecidos por sua flexibilidade de uso pelas mais
diversas tarefas e areas de aplicacdo. No caso do algoritmo aqui proposto, todas as estratégias
voltadas para controle, como convergéncia, manutencao de diversidade e demais operadores
genéticos, foram projetados para otimizar sua atuacao na tarefa especifica de descoberta de
subgrupos em conjuntos de dados numéricos de alta dimensionalidade.

Nesse trabalho, a diversidade de um conjunto de solucdes nao é verificada por meio de
métricas. A diversidade é atestada de maneira empirica, com a ideia de que uma populacao
diversa é aquela que possui diferentes individuos, explorando diferentes pontos no espaco de

solucodes.

3.4.1 Funcdo de Aptidao

Todo algoritmo evolucionario tem, em sua esséncia, uma funcdo a ser otimizada, a qual se
denominada funcdo de aptidao ou, pelo termo em inglés, “Fitness Function”. Para a tarefa de
subgroup discovery, utilizando o algoritmo proposto, a funcdo a ser otimizada é a métrica de
qualidade utilizada para determinar quao interessantes sao determinados conjuntos de subgru-
pos. No caso do EASD, a funcdo é o ja explanado WRACC, que foi escolhido devido a sua
grande aderéncia por muitas outras técnicas, facilitando, assim, futuras comparacGes. Além
disso, o WRACC foi selecionado em funcdo de sua capacidade de equilibrar métricas, como
recall e confianca.

Um conceito comum para a area de computacao evolucionaria sdo as estratégias de punicao.
Como o nome sugere, essas estratégias funcionam como um reforco por meio de penalizacdes
de fitness, que buscam impedir possiveis comportamentos indesejaveis advindos da natureza
estocastica da area. A maneira pela qual o algoritmo proposto representa os valores de dominio
de seus atributos - na forma de conjuntos de possiveis solucdes para os dados categoéricos e
intervalos numéricos para os dados continuos - pode levar a um crescimento descontrolado na
amplitude dos valores representados. Isso é em grande parte um efeito colateral a aplicacdo do
operador genético de mutacdo. De maneira simples, a punicdo no fitness de solucdes é aplicada
caso se atinja um dado limiar de amplitude que varia em decorréncia dos tipos de dados. A
analise sobre essas amplitudes é realizada sobre cada um dos cromossomos, de acordo com a
diferenca entre o limiar e a amplitude coberta pelo cromossomo. Entdo, a punicdo aplicada
no fitness é ponderada pela quantidade de cromossomos a serem punidos e os excessos de

amplitude.

3.4.2 Critérios de Parada

Anteriormente, abordamos a importancia de uma inicializacdo adequada para o processo des-
coberta de subgrupos. Entretanto apenas uma boa inicializacdo ndo garante o sucesso de um

processo de busca e otimizacdo. O EASD utiliza uma série de outras estratégias para garantir



Capitulo 3. Algoritmo FEvoluciondrio para Descoberta de Subgrupos em Conjuntos de Dados Numéricos
de Alta Dimensionalidade 28

critérios como convergéncia e exploracdo 6timas do espaco de busca, equilibrando tanto a
questao da exploracdo como o refinamento de solucoes.

Como o nome sugere, critérios de parada determinam até que ponto uma dada busca por
solucBes deve continuar. O EASD possui trés possiveis critérios de parada, dois internos ao
processo evolucionario e um mais externo, que determina quando a busca em uma classe foi
concluida.

O critério de parada mais externo é controlado pelo parametro percentual de Suporte
Minimo, que é a adaptacdo de um conceito da area de mineracdo de regras de associacao,
funcionando da seguinte maneira: enquanto o conjunto de regras de uma classe nao for ca-
paz de atingir um valor minimo de suporte ou cobertura, processos evolucionarios devem ser
performados, para que sejam geradas novas regras, e por fim, o critério de cobertura seja atin-
gido. Essa abordagem se demonstrou bastante efetiva, porém um pouco perigosa, podendo
levar uma populacdo a nunca convergir, caso o conjunto de regras encontradas n3o consiga
alcancar um padrao de cobertura minima. Ent3o, esse pardmetro deve ser configurado de
maneira consciente e correta, evitando valores muito altos, que significariam a cobertura da
classe inteira e também valores muito baixos, o que pode gerar regras ruins. Vale salientar
que instancias cobertas mais de uma vez por diferentes individuos contam apenas como um
ponto de cobertura. O valor minimo de cobertura é definido na Equacédo [3.1 em que N é o
nimero total de padrGes em uma classe, e SupMin é a porcentagem definida pelo parametro

de Suporte Minimo.

CoberturaMinima = N % SupMin (3.1)

Existem mais duas condicGes de término no algoritmo, ambas sendo internas ao processo
evolucionario. A primeira condicao de término é padrdo e ocorre quando é atingido o valor
relativo ao parametro Nimero-Geracdes, que determina a quantidade maxima de iteracGes ou
geracoes que podem ser percorridas durante a execucdo do processo evolucionario.

A dltima condicdo de término se relaciona com os parametros: “Nimero Maximo Reini-
cializacdes”, Checagem-Reinicializacdo e Porcentagem-Geracional-Maxima. O “Ndmero Ma-
ximo ReinicializacGes” define quantas vezes uma dada populacdo pode ser reinicializada. Ja a
Checagem-Reinicializacdo define uma porcentagem que checa quando uma populacdo deve ser
reiniciada, com base na falta de melhoria do melhor individuo da populacdo. A Porcentagem-
Geracional-Maxima determina uma porcentagem que, ao ser atingida, finaliza o processo evo-
lucionario, apenas se ja tiverem ocorrido uma quantidade de reinicializacdes populacionais igual
ao valor encontrado no parametro Ndmero-Maximo-Reinicializacdes. Em seguida, é solicitada
uma nova reinicializacao da populacao com base no parametro Checagem-Reinicializac3o.

Essa solucdo é uma saida para situacGes em que ocorre um aumento no valor do fitness da
melhor solucdo de uma populacao, por um dado periodo de tempo, mesmo apés a aplicacao
de reinicializacGes e demais operadores genéticos para diversidade. Consideramos, entdo, que

essa populacao ja convergiu; evitando assim gasto de recursos apenas com tempo de takeover
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dos individuos mais aptos sobre os demais valores da populacdo. por exemplo, digamos que
o Nimero-Méaximo-Reinicializacbes é igual a 8, a Checagem-Reinicializacdo igual a 10% e
a Porcentagem-Geracional-Méxima é igual a 80%. A partir do momento em que 80% do
nimero de geracoes ja tenha se passado e a populacdo ja tenha sido inicializada por 8 vezes,
na proxima Checagem-Reinicializacdo sobre a evolucao do melhor individuo, se nao ocorrer
nenhuma melhoria, o processo é finalizado. Assim, a finalizacdo desse processo garante a

adicdo da melhor solucdo ao conjunto de regras de uma determinada classe.

3.4.3 Operadores Genéticos

Um problema a ser considerado em qualquer estratégia de busca s3o os “Otimos Locais”, que
sao inerentes a exploracao de basicamente qualquer espaco de hipdteses, em que um algoritmo
de abordagem heuristica poderia facilmente ficar preso no ponto de 6timo local. Assim, podem
nunca encontrar um 6timo global nesse espaco de busca.

Para evitar esse tipo de problema, manter uma populacdo diversa em um conjunto de
solucBes serve para garantir uma maior exploracdo do espaco de busca. A estratégia de rei-
nicializacGes populacionais segue essa ideia e tenta mitigar a falta de diversidade por meio
da insercdo de novos individuos em uma populacdo. Desse modo, o parametro Checagem-
Reinicializacdo é utilizado para definir uma porcentagem de geracdes, que é utilizada para
avaliar quando ocorreu o dltimo aumento de fitness da melhor solucao da populacdo. Se essa
porcentagem ¢é alcancada e o Nimero-Méaximo-Reinicializacdes ainda nao, a populacdo é rei-
nicializada. O parametro Taxa-Reinicializacao define a porcentagem de individuos que serdo
substituidos durante o processo. Dessa forma, a populacao de individuos é ordenada com base
em sua aptidao, e os padroes substituidos pela reinicializacdo sao os menos aptos da popula-
cdo, trazendo, assim, diversidade e oportunidade de se escapar 6timos locais. Todavia nunca
perdendo os melhores individuos. Mantendo o balanceamento entre exploracao e refinamento
de solucdes.

A cada geracdo do processo evolucionario, a populacdo sofre mutacdes e cruzamentos, com
base nos em seus respectivos parametros e taxas pre definidas, com o objetivo de melhorar
a diversidade da populacao e a exploracdo e refinamento de solucdes no espaco de busca,
respectivamente.

Cruzamento

O operador de cruzamento se inicia no EASD com a selecdo de dois pais, que sio escolhidos
aleatoriamente dentro da populacdo. A seguir, se escolhe uma das duas possiveis versoes do
operador, as quais sao aplicadas de acordo com o tamanho dos pais selecionados.

Primeira Opcao

Devido a estratégia de controle de tamanho de individuos, existe uma grande ocorréncia de
regras de tamanho um, representando o valor de apenas um atributo em sua parte antecedente.
Dado que pelo menos um dos pais selecionados para o cruzamento tenha tamanho igual a um,

a primeira opcdo de cruzamento é selecionada.
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» Caso 1: Apenas um dos pais selecionados tem tamanho igual um.
Condicdo 1: Se o atributo coberto pelo pai de tamanho um n3o se encontra entre os
atributos cobertos pelo pai de tamanho maior, o filho retornado, nesse caso, é uma
juncado dos dois pais.
Exemplo:
Pai 1: ((4500 < Salario < 5000)) — (Aprovagao = Sim).
Pai 2: (Educagao = (Superior) A Sexo = (Feminino)) — (Aprovagao = Sim).
Resultado: (Educacao = (Superior) A Sexo = (Feminino)) A (4500 < Salério <
5000)) — (Aprovacao = Sim).

Condicao 2: Se o atributo coberto pelo pai de tamanho um se encontra entre os atributos
cobertos pelo pai de tamanho superior, o valor de atributo do pai menor substitui o valor
de atributo do segundo pai.

Exemplo:

Pai 1: ((4500 < Salério < 5000)) — (Aprovagao = Sim)

Pai 2: (Educagao = (Superior) A 4200 < Salario < 4500)) — (Aprovacao = Sim).
Resultado: (Educagao = (Superior) A (4500 < Salario < 5000)) — (Aprovagao =
Sim).

» Caso 2: Os dois pais selecionados tém tamanho igual um.
Condicdo 1: Caso eles ndo representem o mesmo atributo, o filho retornado, nesse caso,
é uma juncao dos dois pais. Exemplo:
Pai 1: (Educacgao = (Superior) — (Aprovagao = Sim).
Pai 2: ((4500 < Salario < 5000)) — (Aprovagao = Sim).
Resultado: (Educagao = (Superior) A (4500 < Salario < 5000)) — (Aprovagao =
Sim).

Condicdo 2: Se ambos os pais selecionados cobrirem o mesmo atributo, outro par de

pais é selecionado.

Segunda Opcao

A segunda opcao de crossover é utilizada quando ambos os pais sdao maiores que um.
Ent3o, é aplicada uma adaptacdo do simples Single Point Crossover, retornando dois novos
individuos a partir da mistura entre os valores dos pais selecionados, sem repeticdo de atri-
butos. Em ambas as opc¢des de crossover, os filhos gerados substituem os pais, caso possuam
maior fitness.
Pai 1: ((4500 < Salario < 5000) A Sexo = (Feminino)) — (Aprovagao = Sim)
Pai 2: (Educacao = (Superior) A 4200 < Saldrio < 4500)) — (Aprovagdo = Sim). Re-
sultado:
Filho 1:(Educagao = (Superior) A (4500 < Salario < 5000)) — (Aprovacao = Sim).
Filho 2: ((4200 < Salario < 4500) A Sexo = (Feminino)) — (Aprovacao = Sim)
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Mutacao

No EASD, o operador de mutacao consiste na selecdo aleatéria de ao menos um atributo ou
cromossomo de um dado individuo, em que s3o realizadas transformacdes aleatérias baseadas
no tipo de dados do atributo. Caso o melhor individuo da populacdo seja selecionado durante
o processo de mutacao, ele sé poderd ser substituido caso sua versdo modificada possua um
fitness superior ao atual. Como a ideia desse operador é trazer novas solucGes e explorar o
espaco de busca, os demais individuos tém seus valores alterados, mesmo que isso acarrete
numa diminuicdo em sua funcao de aptidao.

Para atributos numéricos, a mutacao, consiste em mudancas nos seus intervalos, obede-
cendo a um parametro percentual interno a técnica e definindo, assim, a amplitude até onde
esses valores podem ser alterados. Os novos limites de até quanto os intervalos serdo alterados

sdo selecionados aleatoriamente dentro da amplitude permitida, de oito maneiras diferentes:

1. Aumentar ambos os limites.

2. Diminuir ambos os limites.

3. Aumentar o limite a direita.

4. Aumentar o limite a esquerda.

5. Diminuir o limite a direita.

6. Diminuir o limite a esquerda.

7. Diminuir o limite a esquerda e aumentar o da direita.

8. Aumentar o limite a esquerda e diminuir o limite a direita.

9. Remover o atributo da regra, (apenas valido para individuos com mais de um atributo).

Exemplo para mutacao, Opcao 1:
Antes: ((4500 < Salario < 5000)) — (Aprovagao = Sim).
Depois: ((4700 < Salério < 5200)) — (Aprovagao = Sim).

Para atributos categoéricos, existem trés opcoes de mutacao:

1. Remocéo do valor da lista atributos de um atributo selecionado, (apenas disponivel para

atributos com mais de um valor de dominio).

2. Adicdo de um novo valor aleatério do mesmo conjunto de valores de dominio do atributo

selecionado.

3. A substituicdo de um valor de atributo selecionado aleatoriamente por um valor de

dominio do mesmo atributo selecionado.
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Exemplo para mutacao, Opcao 2:

Antes: (Educacao = (Superior) A Sexo = (Feminino)) — (Aprovacao = Sim)

Depois: (Educagao = (Superior, EnsinoMédio) A\ Sexo = (Feminino)) — (Aprovacao =
Sim)

3.5 EASD PASSO A PASSO

Algorithm 1 EASD Pseudocodigo
Require: Tamanho-Populacao, Tamanho-Individuo, Ntumero-Geracoes, Taxa-Mutacao,
Taxa-Crossover, Porcentagem-Geracional-Maxima, Checagem-Reinicializacao, Taxa-
Reinicializagdo, Niimero-Maximo-Reinicializagoes.
1: for each Classe do

2 regras < ||
3 while LinhasNaoCobertas > SuporteMinimo do
4: Gerar Populacao Inicial
5: Avaliar Fitness da Populacao
6 nGen < 0
7 Terminate < False
8 Reiniciar Populacao < False
9 while nGen < Numero — Geragoes do
10: Aplicar Crossover e Mutagao
11: Avaliar Fitness da Populacao
12: if Checagem — Reinicializagao is True then
13: Reiniciar Populacao is True
14: if Reiniciar Populacao is True then
15: Reiniciar Populacao
16: if Prct — Gen — Maxima is True and Num — Max — Reini is True then
17: Terminate is True
18: if Terminate is True then
19: Encerrar Processo Evolucionario
20: else
21: nGen + +
22: regras <— MelhorIndividuo
23: Avaliar Regras
24: Atualizar Linhas Nao Cobertas
25: Regras < regras

26: Classe + +
27: return Regras

O EASD é executado para cada uma das classes de um conjunto de dados, em que para
cada uma dessas classes, o processo evolucionario é repetido até que se encontre um ponto
minimo de suporte. Assim, retorna o conjunto de regras no final dos processos.

Ao final de um processo evolucionario, os individuos mais aptos formam, entdo, o conjunto

de regras que descrevem os subgrupos encontrados. Em vez de utilizar uma funcdo complexa
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de fitness com conceitos mais rebuscados de computacdo evolucionaria, a métrica WRACC, ja
definida e explanada, é utilizada nesse caso, como funcdo de fitness ou medida de interesse.

Apbs a primeira geracdo de individuos e uma avaliacdo de fitness, se inicia um loop interno
que segue até que seja atingido um valor maximo de geracdes predefinidas ou alguma outra
condicao de término.

A cada geracdo, todas as avaliacdes de fitness realizadas sao armazenadas. Com base
nessas avaliacOes, sao aplicadas estratégias de reinicializacao populacional e encerramento do
processo evolucionario.

Os operadores genéticos de mutacdo e crossover sdo aplicados sobre a populacdo a cada
geracdo ou iteracao, respeitando os valores definidos em seus referidos parametros de porcen-
tagem.

Apos a conclusao do processo evolucionario, o melhor individuo da populacao final é adici-
onado ao conjunto de regras de uma determinada classe, e parte para a proxima classe assim

que um critério de cobertura minima é atingido.
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4 ESTUDO EXPERIMENTAL

41 METODOLOGIA

O estudo experimental seguiu uma série de etapas, que sdo demonstradas a seguir. A primeira
etapa dos experimentos foi a selecdo e preparacido de técnicas da area de SD, sendo endos-
sada pelo trabalho de revisdo da literatura. Nela, foram listados alguns dos algoritmos mais
relevantes da area, tanto para servirem como inspiracdo com seus pontos fortes e fracos, mas
também por serem competitivos em relacdo a pontos especificos explorados pelo algoritmo
proposto. Foi possivel encontrar implementacdes oficiais de todos os algoritmos utilizados, com
excecdo do GARSD-+, que foi implementado ao melhor das habilidades do autor. Quanto aos
demais, o MESDIF, NMEEF e SDIGA foram utilizadas suas implementacdes do pacote de soft-
ware Keel. Tanto no SSDP+ quanto no RefineAndMine, os autores originais disponibilizaram
implementacdes em suas respectivas paginas.

Apbés a selecdo e preparacdo das técnicas, partimos para a selecdo dos parametros a se-
rem utilizados. No caso do algoritmo proposto, foi realizada uma busca exaustiva, ou Grid
Search, sobre um conjunto limitado de parametros. Para as demais técnicas, foram utilizadas
as configuracdes apontadas como étimas por seus autores.

Por fim, para permitir uma amostragem populacional suficiente para uma analise estatis-
tica, os experimentos foram repetidos por trinta vezes, tendo seus valores médios apresentados

no decorrer da secdo.

4.2 DESCRICAO DOS CONJUNTOS DE DADOS

A selecdo dos conjuntos de dados utilizados levou em conta alguns fatores, tais como tipo e
quantidade de atributos. Nas Tabelas [3| e [4 sdo apresentadas informacdes basicas acerca dos
conjuntos de dados utilizados. No total, foram testados 29 conjuntos de dados encontrados no
site UCI Machine Learning, dos quais: 10 conjuntos possuem apenas atributos numéricos, 9
deles contém ambos atributos numéricos como categéricos, ou seja, possuem dados mistos, e
os demais, 10, possuem apenas atributos categéricos, sendo todos os 29 conjuntos de dados de
baixa dimensionalidade. O motivo de se utilizar conjuntos de dados de baixa dimensionalidade.
Isso se deu para poder comparar e observar o comportamento algoritmo proposto, juntamente
com as demais técnicas da area, dado que a maioria delas ndo consegue atuar sobre conjuntos
de dados de alta dimensionalidade.

Duas das principais funcionalidades do algoritmo proposto é lidar com conjuntos de dados
numeéricos e de alta dimensionalidade. Foram utilizados 10 conjuntos de alta dimensionalidade,
advindos da area de bioinformatica. Cada conjunto de dados possui milhares de atributos

numeéricos.
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Tabela 3 — Descrigdo dos Conjuntos de Dados Categdricos e Mistos
Conjuntos de Dados N° Instancias N° Atributos N° Classes Tipos
Balanced Scale 625 4 3 Categorico
Lymphography 148 18 4 Categorico
Monk 432 6 2 Categorico
Primary Tumor 339 17 21 Categorico
Solarflare 1066 11 6 Categorico
TicTacToe 958 9 2 Categorico
Bridges Version2 106 11 7 Categorico
Housevotes84 435 17 2 Categorico
Spect 187 24 2 Categorico
Hayes Roth 132 4 3 Categorico
Credit Approval 690 15 2 Mistos
German 1000 20 2 Mistos
Hypothyroid 151 23 2 Mistos
Kidney Disease 400 24 2 Mistos
Hepatitis 155 20 2 Mistos
StatlogHeart 270 13 2 Mistos
Acutelnflamations 120 2 Mistos
Saheart 462 2 Mistos
Australian Credit 690 14 2 Mistos
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Tabela 4 — Descricao dos Conjuntos de Dados Numéricos

Conjuntos de Dados N° Instancias N° Atributos N° Classes Tipos

Appendicitis 106 7 2 Numérico
Breast Cancer 569 30 2 Numérico
Diabetes 768 8 2 Numérico
Tonosphere 351 33 2 Numérico
Iris 150 4 3 Numérico
Vehicle 846 18 4 Numérico
Wine 178 13 3 Numérico
Glass 214 9 6 Numérico
Ecoli 336 6 8 Numérico
Breast Tissue 106 9 6 Numérico
Chin 118 22215 2 Numérico
Alon 62 2000 2 Numérico
Burczynski 127 22283 3 Numérico
Chiaretti 111 12625 4 Numérico
Christensen 217 1413 3 Numérico
Gravier 168 2905 2 Numérico
Nakayama 105 22283 10 Numérico
Tian 173 12625 2 Numérico
Yeoh 248 12625 6 Numérico

Gordon 181 12533 2 Numérico
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4.3 IMPLEMENTACAO E REPLICACAO DO GARSD+

Realizamos a implementacdo do algoritmo, reproduzindo os resultados apresentados no seu
artigo original (PACHON; MATA; DOMINGUEZ, |2017)). Para realizar a comparacdo, mantivemos os
mesmos parametros, conjuntos de dados e quantidades de execucdes usados no artigo original.
Os valores de WRACC, tanto para a implementacdo dos autores como do artigo original, sdo
apresentados na tabela[5] As demais métricas podem ser consultadas nos apéndices. Utilizando
o teste estatistico de Wilcoxon, é possivel atestar que a hipétese nula ndo foi rejeitada, com
pvalue = 0.483839851394. Logo, a implementacao dos autores é valida e estatisticamente

equivalente, quando comparada aos valores encontrados no artigo original.

Tabela 5 — Comparacao de WRACC da Replicacao dos Experimentos do GARSD+

Datasets WRACC Implementacao  WRACC Artigo Original

Vehicle 0.0755 0.046000
[onosphere 0.05202379 0.126000
Wine 0.13973765 0.148000
Iris 0.18218519 0.195000
German 0.05057521 0.031000
Hypothyroid 0.03501 0.015000
Diabetes 0.0666823 0.055000
Appendicitis  0.04259172 0.033000

4.4 SELECAO E VARIACAO DE PARAMETROS

Devido a necessidade de se verificar configuracdes étimas em relacdo aos parametros da técnica
proposta, assim como se faz necessaria uma melhor compreens3do acerca das correlacGes entre
parametros, foi realizada uma busca exaustiva por um conjunto limitado de possiveis valores.
Ela resultou na configuracdo utilizada pelo EASD em todos os experimentos.

Abaixo, sdo demonstrados os valores dos parametros utilizados no Grid Search, que ge-
ram 5120 combinacGes de parametros, que foram executadas em quatro conjuntos de dados
distintos, totalizando 20480 execucdes. Apds a execucdo, foi retirada a média das métricas
alcancadas, sendo ordenadas pelo maior valor de WRACC, por ser a métrica a ser otimi-
zada. Nas Tabelas [f] e [7] estdo listadas as trés melhores configuracdes para a média das 5120
configuracdes e seus valores de métricas.

Configuracoes Testadas:
1. Tamanho-Populagdo (P.Size) = [100,200,300,400,500]
2. Numero-Geragdes (Max.Gen) = [100,250,500,1000]

3. Taxa-Muta¢do (TaxMu) = [10,25,50,75]
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4. Taxa-Crossover (TaxCr) = [50,60,70,80]
5. Checagem-Reinicializacdo (RestChk) = [10,25,50,100]

6. Taxa-Reinicializacdo (TaxRest) = [10,25,50,75]

Tabela 6 — Configuragdes Para as Trés Melhores Avaliagoes de WRACC

Index P.Size Max.Gen TaxMu TaxCr RestChk TaxRest

864 500 500 20 20 10 10
545 500 250 20 20 10 25
3456 200 500 70 70 10 10

Tabela 7 — Métricas Completas Para as Trés Melhores Avaliagoes de WRACC

Index Recall Conf Wracc N-Regras Size-Regras

864 0.8231 0.8780 0.7250 1 1.5
245 0.8161 0.8845 0.7227 1 1.5
3456 0.8139 0.8845 0.7205 1 1.5

Os parametros a seguir ndo foram variados durante o Grid Search, devido a sua sensibilidade
e forte correlacdo: Tamanho-Individuo, Porcentagem-Geracional-Maxima, Nimero-Méximo-
Reinicializacoes e o limiar de punicao.

Configuracao Final Utilizada:
1. Tamanho-Populacao = 500
2. NUmero-Geragdes = 500
3. Taxa-Mutacdo = 50
4. Taxa-Crossover = 50
5. Checagem-Reinicializacdo = 10
6. Taxa-Reinicializacdao = 10
7. Tamanho-Individuo = 4
8. Porcentagem-Geracional-Maxima = 80
9. Ndmero-Maximo-Reinicializacoes = 8
10. Limiar de punicdo = 50

Todos os resultados dos experimentos realizados podem ser facilmente atestados e repro-
duzidos, e estdo disponiveis em (LUCENA, [2019).
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4.5 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

O principal objetivo do estudo experimental realizado foi observar e analisar o comportamento
do novo algoritmo proposto, ao lidar com os desafios impostos por diferentes conjuntos de
dados, provando, assim, a eficiéncia das estratégias implementadas. Para uma visualizacdo
mais intuitiva dos resultados obtidos nos experimentos, a métrica WRACC apresentada nas
seguintes tabelas desta secdo foi ajustada para que seus valores variem entre 0 e 1. Por fim,
uma visualizacdo mais ampla dos resultados, como, por exemplo, desvios padroes e outras

métricas além do WRACC, pode ser obtida nas tabelas inseridas nos apéndices.

4.5.1 Algoritmos Evolucionarios e Baixa Dimensionalidade

Na Tabela [8] sdo apresentados os resultados médios obtidos pela aplicacdo dos algoritmos
listados, sobre as bases de baixa dimensionalidade, em que os valores destacados demonstram
os melhores resultados. As métricas de Recall, Confianca e WRACC evidenciam que a técnica
proposta possui em média valores superiores as demais. O nimero médio de regras geradas
e seus respectivos tamanhos também s3o apresentados na tabela. Como ja explanado ante-
riormente, quanto menor uma regra, mais geral, e portanto, mais interessante a mesma se
torna. Sobre a quantidade de regras, um nimero baixo de regras tende a indicar uma maior
qualidade das mesmas. Por serem boas regras, alcancam mais facilmente os critérios de parada
em suas respectivas técnicas, nao havendo necessidade da geracdo de mais regras para atingir
restricoes minimas de qualidade.

O algoritmo proposto tem, em média, as menores regras geradas, porém fica em segundo
lugar como o algoritmo que gera menos regras, perdendo apenas para o GARSD+. Tal fato
ocorre devido a ineficiéncia da estratégia de controle de amplitude de cobertura e controle
no tamanho das regras implementado no GARSD+, fazendo com que, em média, suas regras
sejam trés vezes maiores do que as geradas pelo EASD. Por esse motivo, sua aplicacdo em
conjuntos de dados com uma maior quantidade de atributos também é impedida, como é o

caso de dados de alta dimensionalidade.

Tabela 8 — Media das Métricas Conjuntos de Baixa Dimensionalidade.

Algoritmos Recall Confianga WRACC N° Regras Tamanho-Regras

EASD 0.8076 0.7630 0.4811 3.8958 1.8279
GARSD+ 0.6924  0.7320 0.3953 2.4651 5.8218
MESDIF 0.6054  0.4899 0.1311 10.7586 6.4507
NMEEF 0.6104 0.7329 0.3166 9.0072 3.2668
SDIGA 0.6916 0.5783 0.2337 6.7931 3.4610

As Tabelas [9] e [I0] apresentam os resultados da aplicacdo de dois testes estatisticos ndo

paramétricos, visando atestar que existe diferenca estatistica entre os algoritmos comparados.
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Entdo dentre os algoritmos evolucionarios aplicados sobre os dados de baixa dimensionalidade,
tomando como base os p-values obtidos nos testes estatisticos aplicados, a hipdtese nula de
que ndo existe diferenca entre o EASD e os demais algoritmos é rejeitada. Logo, além de
possuir em média métricas mais interessantes, também é atestada a sua diferenca estatistica
para com os demais algoritmos da area.

A escolha dos testes estatisticos nao paramétricos se da pela ndo assuncdo da ocorréncia
de uma distribuicdo normal, nas amostras observadas. O teste de Friedman ¢é utilizado para
comparar mais de dois algoritmos ao mesmo tempo. Enquanto seu ranqueamento é baseado na
média dos valores apresentados pelas amostras obtidas por cada algoritmo. O teste de Wilcoxon
foi utilizado, no caso, para verificar diferencas estatisticas entre apenas duas amostras por vez,

permitindo uma visdo mais detalhada para cada algoritmo.

Tabela 9 — Teste Ranqueado de Friedman sobre WRACC Observado

Algorithms Avg. WRACC Avg. Ranks
EASD 0.4811 1.5517
GARSD+ 0.3953 2.5172
NMEEF 0.3166 2.8275
SDIGA 0.2337 3.8275
MESDIF 0.1311 4.2758
Friedman Ranked Test p-value 7.8856E—11

Tabela 10 — Teste Wilcoxon Signed para o Wracc Observado

Algorithms p-values
EASD x GARSD  8.35E—-04
EASD x MESDIF  7.99E—06
EASD x NMEEF  1.91E-03
EASD x SDIGA  3.46E-05

4.5.2 Algoritmos Evolucionarios e Alta Dimensionalidade

Como citado na revisao da literatura, o SSDP+ é, no momento, o algoritmo mais relevante
para a area de Subgroup Discovery, no que tange a aplicacdo de tais técnicas sobre conjuntos
de alta dimensionalidade. Nos experimentos propostos por seu autor, a classe majoritaria de um
conjunto de dados é considerada como a classe alvo ou positiva, enquanto as demais classes
sdo tratadas como negativas. Tal padrdo ndo se repete nos experimentos apresentados nessa
dissertacao, entdao cada uma das classes é selecionada em uma vez como alvo, enquanto as
demais s3o tratadas como negativas e, no final, se retira uma média da métrica de otimizac3o;

no caso, o WRACC. O mesmo processo se segue com o EASD.
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Os resultados do EASD foram comparados com o algoritmo SSDP+ sobre 10 conjuntos
de dados de alta dimensionalidade, no qual foi observado o WRACC, dado que ele foi utilizado
como funcao de otimizacdo para ambas as técnicas, obtendo-se uma média da métrica para
todas as classes encontradas nos datasets. Utilizando o teste estatistico Wilcoxon, os resultados
demonstram diferenca estatisticas entre as duas técnicas superior a 99% de confianca, com
p-Value:5.06E—03. A média dos valores obtidos pelo EASD:0.418504294 foi superior a obtida
pelo SSDP+: 0.2069, como pode ser atestado na Tabela [16]

Em relacdo a quantidade média de regras geradas, como o SSDP+ é uma estratégia top-
k, com k = 5 para todos os experimentos realizados nesse trabalho. Nao é uma comparacao
justa dizer que o EASD é superior nesse ponto, por gerar conjuntos de regras menores e mais
concisos. Em relacdo ao tamanho médio das regras, o EASD tem tamanho médio = 1.771,
enquanto o SSDP+ tem tamanho médio = 2.779.

Tabela 11 — Comparacao de WRACC EASD X SSDP+

Datasets EASD SSDP+
Alon 0.47806417 0.2580
burczynski  0.48835167 0.2744
chiaretti 0.25168194 0.1263
chin 0.61861222 0.2584
christensen 0.737535 0.2106
gordon 0.41543167 0.1810
gravier 0.28016833 0.2122
nakayama  0.261671 0.1390
tian 0.25619333 0.2168
yeoh 0.39733361 0.1696

4.5.3 Consideracoes acerca do RefineAndMine

O RefineAndMine é o (nico algoritmo da comparacdo que n3o utiliza uma abordagem evo-
luciondria, mas uma abordagem exaustiva. O algoritmo é bem limitado quanto aos tipos de
dados que podem ser utilizados por ele, entdo, nesse caso, apenas foram utilizados conjuntos
de dados numéricos de baixa dimensionalidade. De um ponto de vista mais geral, o algoritmo
é bem diferente dos demais utilizados, ficando a cargo do usuério, por exemplo, definir quais
serdo os atributos utilizados na geracao de regras. Por fim, na utilizacdo, como pode ser visto
na Tabela [I5, em que seu WRACC é comparado com o do EASD, a técnica tem o tipico re-
sultado de algoritmos de busca exaustiva, oferecendo resultados 6timos em espacos de busca
pequenos. Porém, mesmo oferecendo a opcdo de se parar a busca a qualquer momento, acaba
nao obtendo resultado algum, mesmo para alguns conjuntos de dados numéricos com poucas

dezenas de atributos.
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Acreditamos que pela pequena quantidade de valores disponiveis para comparacao, o teste
estatistico de Wilcoxon nao rejeitou a hipétese nula com p-value: 0.2026 de que nao existe
diferenca entre os valores obtidos pelo RefineAndMine e o EASD, mesmo o EASD possuindo,
em média, um WRACC:0.5072 bem superior ao RefineAndMine:0.2706, quando comparados

sobre conjuntos de dados numéricos de baixa dimensionalidade.

Tabela 12 — Comparacao de WRACC EASD X RefineAndMine
Datasets EASD RefineAndMine

Vehicle 0.3843 0.0
lonosphere 0.4784 0.0
Diabetes 0.3899  0.3956
Wine 0.7601 0.0
Iris 0.8367  0.8503
Appendicitis  0.3875  0.4587
Glass 0.3096  0.3459
BreastCancer 0.7611 0.0
Ecoli 0.2860  0.3187

BreastTissue 0.4785 0.3372

4.6 ANALISES DOS RESULTADOS

Mesmo tendo seu foco voltado para conjuntos de dados numéricos de alta dimensionalidade, os
resultados apresentados na Tabela [8| demonstram que o EASD também foi capaz de atuar em
conjuntos de dados de baixa dimensionalidade. Nao apenas numéricos, mas também conjuntos
categdricos e com ambos, categéricos e numéricos, ao mesmo tempo. Tamanha versatilidade se
da pela excelente representacido dos padrdes extraidos de diferentes tipos de dados, aplicada
pelo EASD. Com taxas de Recall e Acuricia, pelo menos 10% superiores aos algoritmos
com a segunda melhor avaliacdo para essas medidas, o EASD demonstra sua capacidade de
cobertura de padrdes superior aos demais, a0 mesmo tempo que consegue manter o maior
nivel de acuracia dentre as demais observacdes. Diferentemente do caso do algoritmo SDIGA,
por exemplo, que, ao possuir um alto nivel de suporte, acaba por ter uma baixa confianca e
consequentemente, tendo sua acuracia prejudicada.

Um outro ponto é a quantidade e tamanho das regras geradas pelos algoritmos, tendo
sua importancia relacionada a necessidade de interpretabilidade das regras geradas. Entdo,
quanto menores e menos regras, melhor para os resultados. O EASD fica atras apenas do
GARSD+ quando o quesito é quantidade de regras geradas, porém obtém o melhor valor
dentre os algoritmos testados em relacdo ao tamanho das regras. Tendo seu tamanho, em
média, pelo menos 45% inferior ao segundo colocado, demonstra, assim, mais um ponto

positivo do algoritmo.
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Os algoritmos utilizados no estudo experimental dessa dissertacdo s3o algumas das técnicas
mais relevantes no que tange as abordagens evolucionarias para a area de descoberta de
subgrupos. Porém, apresentam uma grande deficiéncia quanto a sua atuacao sobre conjuntos
de dados de alta dimensionalidade, com excecdo do SSDP—+. O EASD realiza um controle sobre
a inicializacdo dos individuos de suas populacdes, limitando o tamanho maximo do tamanho
das regras geradas, com intuito de mitigar a dificuldade de se atuar sobre conjuntos de alta
dimensionalidade. Tal estratégia se demonstrou bem sucedida a medida em que o algoritmo se
demonstrou capaz de atuar sobre conjuntos de dados de alta dimensionalidade, também sendo
capaz de obter em média uma acuracia 50% superior em comparacdo aos resultados obtidos
ao ser comparado com o SSDP+. Este é, até o momento, uma referéncia para a area de
mineracdo de padrdes discriminativos em conjuntos de dados de alta dimensionalidade. Muito
provavelmente, a disparidade dos resultados entre as duas técnicas se da devido a maneira
como o EASD n3o necessita de discretizacdo prévia de dados numéricos, os representando de
forma mais adequada e, consequentemente, permitindo a descoberta de regras com melhor
acuracia.

O algoritmo proposto possui um nimero razoavel de pardmetros e suas interacSes foram
testadas durante o Grid Search. A melhor combinacao foi utilizada como configuracao para
os experimentos realizados. Como comentado na secdo anterior, alguns parametros foram
mantidos inalterados, dada sua importancia para o processo evolucionario. O tamanho maximo
de individuo foi mantido como 4, pois o menor conjunto de dados do trabalho possui apenas
quatro atributos. Variar esse parametro poderia causar problemas em alguns conjuntos de
dados. O limiar de punicdo por amplitude de cobertura foi mantido a 50% tanto para dados
numéricos como para categoéricos, funcionando como mais um fator para a geracdo de regras
menores e mais gerais. Por fim, os ultimos dois parametros que n3o foram alterados sao
os de porcentagem geracional maxima e o nimero maximo de reinicializacdes, que fazem
parte da estratégia de reinicializacdo populacional e finalizacdo do processo no momento de

convergéncia na populacao.

4.7 EVOLUCAO POPULACIONAL

Algoritmos evolucionarios sdo conhecidos por sua boa capacidade de busca e otimizacdo de
funcdes e facil adaptacdo a diferentes dominios de atuacdo. No caso do EASD, a analogia
de uma populacao de individuos representa, na realidade, um conjunto de regras geradas
aleatoriamente, com base em restricoes e padroes. Para avaliar a qualidade dessas regras,
utilizamos medidas. No caso desse estudo, a principal medida avaliada é o WRACC. Sendo
usada como funcao a ser otimizada ou funcdo de aptiddo do EASD.

A maneira pela qual se avalia a evolucdo de uma dada populacdo durante um processo
evoluciondrio é por meio da verificacdo do fitness ou funcdo de adaptacdo dessa populacdo.
Por meio de elementos graficos, como, por exemplo, a Figura , é possivel se ter uma ideia

mais clara. AvaliacGes semelhantes a da figura serviram como inspiracdo para as estratégias
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de controle de convergéncia e reinicializacdes do EASD.
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o

Figura 2 — Breast Cancer - Média dos Melhores Valores GARSD+

O primeiro ponto a ser observado, ainda levando em conta a figura demonstrada, é que a
partir 60% do niimero maximo de iteracdes, basicamente n3o houve melhora nos valores de
fitness dessa populacdo. Esse tipo de situacao é problematica porque esse tipo de comporta-
mento pode demonstrar que a busca ficou presa em um minimo local e nao consegue escapar.
Ou, simplesmente, o nimero de iteracdes é muito superior ao que a técnica realmente precisa
para convergir, levando apenas a desperdicio de recursos computacionais.

A solucdo aplicada no EASD é uma ideia simples. Primeiro, se mantém registros de fitness
da melhor solucdo da populacdo a cada 10% da quantidade de iteracdes ou geracdes definidas.
Apobs isso, s3o criados alertas para que depois de 10% das geracdes atingidas, se a melhor
solucdo ndo tem nenhum avanco, se aplica uma reinicializacdo populacional, trazendo novos
individuos para explorar mais o espaco e reforcando a ideia de fuga de étimos locais.

A estratégia de reinicializacGes é muito interessante, todavia ndo resolve, por si sé, o
problema de se ter demasiadas iteracdes, se tornando inefetiva quando uma dada populacio
pode ja ter convergido para seus 6timos. Entdo, para mitigar essa situacdo, usamos dois
parametros, a quantidade maxima de reinicializacoes e a porcentagem maxima de geracoes a

serem cumpridas. O conceito é simples de entender, caso ja se tenha reiniciado a populacao
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a quantidade maxima. Entdo no momento que se chega a porcentagem maxima de geracao e
se atinge novamente o marcador 10% sem melhoras, se considera que a populacio convergiu
e o processo de busca é finalizado. No caso dos experimentos performados, 80% é o maximo
da populacdo que se segue sem encerrar o processo, até que a quantidade de reinicializacoes
chegue a 8, que foi o valor utilizado.

E muito importante ter cautela com esses valores de pardmetros, podemos tomar como
exemplo que o pardmetro de Checagem de Reinicializacdo tenha sido configurado para um
valor muito baixo, isso poderia levar a muitas reinicializacdes e, no final do processo, encontrar
apenas uma populacdo sub étima.

Apesar do uso de diversas estratégias para uma diversificacdo na populacdo por meio de
seus operadores genéticos, o EASD ainda se trata de uma abordagem elitista, tendo, assim, a
premissa de que a solucao com melhor valor nunca é perdida, podendo ser substituida apenas
em caso de melhoria de fitness. As Figuras [4] e [f] demonstram a evolucdo média do fitness em
dois conjuntos de dados numéricos de alta dimensionalidade, acompanhando o crescimento
do valor da melhor solucao para cada geracao, tal como o valor para a média do fitness
da populacao. Nelas as linhas pretas representam seus valores médios maximos; enquanto as
linhas tracejadas vermelhas, os valores médios de suas populacdes, evidenciando por meio de
sua evolucdo, que as estratégias aplicadas pelo EASD funcionaram como se esperava para os
conjuntos de dados numéricos de alta dimensionalidade.

Ambos os graficos demonstram uma evidente evolucdo do Fitness (Eixo Y) em relacdo
as geracdes (Eixo X). A maneira como n3o ocorrem geracdes demasiadas sem a melhoria da
populacdo étima demonstra a melhoria no funcionamento quando se compara a Figura [3, que
sao os resultados do EASD para o conjunto de dados Breast Cancer, com a Figura , que sao

as avaliacoes de fitness realizados pelo GARSD+ para o mesmo dataset.
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Figura 3 — Breast Cancer - Evolu¢ao Média EASD
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5 CONCLUSAO

5.1 CONCLUSOES

A pesquisa apresentada nesse trabalho prop6s uma nova técnica para a area de Subgroup
Discovery, capaz de atuar sobre conjuntos de dados numéricos de alta dimensionalidade.

Apds uma revisdo da literatura da area de mineracdo de dados, mais especificamente da
area de Subgroup Discovery, pudemos atestar a falta de técnicas capazes de lidar com conjuntos
de dados numéricos de maneira adequada. O problema apenas se tornava maior quando se
pensava em conjuntos de dados de alta dimensionalidade. Estes sdo, por sua vez, um desafio
cada vez mais presente na sociedade atual, devido ao crescimento da complexidade de dados
gerados.

Com a apresentacado da literatura e ideias que inspiraram o trabalho, foram demonstrados
de maneira cuidadosa, cada um dos elementos principais da técnica proposta, fazendo uso
de exemplos e analogias. Assim, concluindo com um passo a passo de um pseudocédigo, que
pode ser usado como guia do processo seguido pelo algoritmo.

Com todas as caracteristicas do algoritmo devidamente explanadas, apresentamos um longo
estudo experimental, no qual foram realizadas implementacdes e adequacées de algoritmos do
estado da arte da area, permitindo uma comparacao justa com a técnica proposta. Além disso,
foi seguido por um estudo exploratério acerca de interacoes e correlacdes entre os parame-
tros da técnica proposta, permitindo, assim, se encontrar uma configuracao 6tima para seus
parametros. Também foram descritos os 39 conjuntos de dados utilizados nos experimentos,
assim como sua importancia devido a suas variacoes de tipos de dados, dimensao e quanti-
dade de registros. Por fim, foram apresentadas as métricas advindas dos experimentos e testes
estatisticos, que reforcam as hipéteses levantadas durante o estudo experimental.

Também foram destrinchados detalhes acerca dos resultados obtidos, reforcando argumen-
tos com o auxilio de gréaficos, contendo observacdes coletadas durante o estudo experimental.

A contribuicdo do trabalho proposto para a area de Subgroup Discovery pode ser verificada,
uma vez que o EASD € o tnico algoritmo até o corrente momento capaz de lidar com conjuntos
de dados numéricos de alta dimensionalidade. Ele se demonstra competitivo e superior quando

comparado com o estado da arte e técnicas recém publicadas na area.

5.2 PONTOS DE MELHORIAS E TRABALHOS FUTUROS

A pesquisa e técnica aqui proposta ainda deixa em aberto diversos desafios. Ndo apenas para
a area de Subgroup Discovery, mas para a area de Mineracdo de Dados de maneira mais geral.

A implementacao atual do EASD n3o faz uso de paralelismo. Logo, incorrendo em dificul-
dades para atuar sobre conjuntos de dados com uma quantidade muito grande de registros,

tornando o algoritmo lento e inviavel para aplicacdes de Big Data. Uma solucao para esse pro-



Capitulo 5. Conclusdo 50

blema seria uma adaptacdo, utilizando tecnologias como: Cython, Dask e Spark, que tem, em
seu foco, a solucdo de problemas de computacao concorrente e Big data. Existe dependéncia
na ordem de execucdo das iteracdes do EASD, por esse motivo as paralelizacdes devem ser
realizadas nas avaliacGes de fitness e aplicacdo de alguns dos operadores genéticos.

Por mais que as estratégias de reinicializacao e os operadores genéticos sejam uma tentativa
de se atingir uma boa diversidade quanto as regras obtidas, em alguns casos, o algoritmo pode
gerar regras utilizando o mesmo atributo dado a suas caracteristicas discriminativas, variando
apenas intervalos que n3o se sobrepdem, para atingir o critério de suporte minimo. Este fato
nao é interessante para a diversidade. Entao, um tratamento desse problema poderia ser uma
melhoria relevante, seja por meio de uma abordagem top-k ou até mesmo com um simples
pos-processamento, removendo regras muito semelhantes apds o processo evolucionario.

O algoritmo se demonstrou muito eficiente em encontrar atributos com potencial discri-
minativo alto em conjuntos de dados. Entdo uma possivel melhoria poderia ser proposta por
meio da aplicacdo de técnicas exaustivas sobre atributos com potencial alto. Atingindo, assim,
os melhores valores possiveis para um dado conjunto de regras.

A utilizacdo de meta-heuristicas para ajustar os parametros da técnica de acordo com os
dados apresentados também pode ser algo a se pensar. Além de se utilizar taxas varidveis para
os operadores de crossover, mutacdo e taxa da populacao a ser iniciada, os define de acordo

com o tempo disponivel de exploracdo e as fases de exploracao e refinamento de solucdes.
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Tabela 13 — Métricas Replicagdo dos Experimentos do GARSD+

o4

Datasets Recall Conf WRACC Recall-std ~ Conf-std WRACC-std

Vehicle 0.5826 0.5517 0.0755 2.5509e-02  5.0023e-02  4.8220e-03

Ionosphere 0.30013072 0.82675538 0.05202379 0.08810771 0.10543304 0.01931273

Wine 0.70731922 0.84346749 0.13973765 0.06018181 0.04323944 0.01099273

Iris 0.85779915 0.93167551 0.18218519 0.02386029 0.00880523 0.00557945

German 0.53629156 0.62313496 0.05057521 0.11930824 0.04325141 0.02210538

Hypothyroid 0.5463 0.7843 0.03501 1.3638e-01  0.03191917 9.4975e-03

Diabetes 0.52169578 0.70251242 0.0666823  0.08913823 0.0452942  0.01178442
Tabela 14 — Resultados Experimentos RefineAndMine

Datasets Recall Confidence Wracc N-Regras Tamanho-Regras

Vehicle 0.00 0.0 0.0 0.0 0.0

Ionosphere 0.00 0.0 0.0 0.0 0.0

Diabetes 0.7368  0.7065 0.3956 1.0 8.0

Wine 0.00 0.0 0.0 0.0 0.0

Iris 0.9866  0.9444 0.8503 1.0 4.0

Appendicitis  0.9232  0.7632 0.4587 1.0 7.0

Glass 0.8936  0.7466 0.3459 1.0 6.0

BreastCancer 0.00 0.0 0.0 0.0 0.0

Ecoli 0.9745 0.7398 0.3187 1.0 6.0

BreastTissue 0.6805 0.7424 0.3372 1.0 9.0
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Tabela 15 — Comparacao de WRACC EASD X RefineAndMine

Datasets EASD RefineAndMine

Tabela 16 — Comparacao de WRACC EASD X SSDP+

Vehicle 0.3843 0.0
[onosphere 0.4784 0.0
Diabetes 0.3899  0.3956
Wine 0.7601 0.0
Iris 0.8367  0.8503
Appendicitis  0.3875  0.4587
Glass 0.3096  0.3459
BreastCancer 0.7611 0.0
Ecoli 0.2860  0.3187
BreastTissue 0.4785 0.3372

Datasets EASD SSDP+
Alon 0.47806417 0.2580
burczynski 0.48835167 0.2744
chiaretti 0.25168194 0.1263
chin 0.61861222 0.2584
christensen 0.737535 0.2106
gordon 0.41543167 0.1810
gravier 0.28016833 0.2122
nakayama  0.261671 0.1390
tian 0.25619333 0.2168
yeoh 0.39733361 0.1696
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Tabela 17 — Comparacao de WRACC Experimentos de Baixa Dimensionalidade

Datasets EASD GARSD MESDIF N-NMEEF SDIGA
solarflare 0.3744  0.3540 0.1702 0.5373 0.1445
bridgesVersion2 0.3625  0.2666 0.0937 0.0824 0.1971
balancescale 0.3174  0.2502 0.0958 0.1498 0.1717
housevotes84 0.8645 0.7914 0.2570 0.9378 0.5641
lymphography 0.3567  0.2996 0.0325 0.0 0.1111
Spect 0.1676  0.1291 0.0810 0.0062 0.0042
TicTacToe 0.2941  0.3028 0.1315 0.2604 0.1209
Monk2 0.7685  0.6697 0.0058 0.0785 0.0032
hayes,.oth 0.2998  0.2800 0.1250 0.2852 0.2813
primarytumor 0.1078  0.0880 0.0277 0.03145 0.0194
German 0.4143  0.3489 0.0480 0.1504 0.0293
Acutelnflamations 0.3184  0.2386 0.5782 0.6865 0.6291
CreditApproval 0.5243  0.4895 0.1328 0.5301 0.0042
Hypothyroid 0.8667  0.8045 0.0333 0.0678 0.0143
KidneyDisease 0.7326  0.5814 0.0513 0.3109 0.35
saheart 0.2084  0.0408 0.0623 0.2149 0.1834
StatlogHeart 0.9008  0.7525 0.2 0.4592 0.3637
Hepatite 0.2849  0.2591 0.0 0.3055 0.2631
australianCrx 0.7153  0.6090 0.1423 0.4566 0.7117
Vehicle 0.3843  0.3289 0.0665 0.0 0.0161
Ionosphere 0.4784  0.2833 0.0 0.4351 0.2726
Diabetes 0.3899  0.6270 0.0276 0.2735 0.1909
Wine 0.7601  0.8124 0.3566 0.7098 0.3209
Iris 0.8367 0.2616 0.4148 0.7822 0.6518
Appendicitis 0.3875  0.5409 0.2258 0.4297 0.4958
Glass 0.3096  0.2616 0.0751 0.0 0.0413
BreastCancer 0.7611  0.2204 0.1713 0.8776 0.6808
Ecoli 0.2860  0.3025 0.0658 0.0839 0.0663

BreastTissue 0.4785  0.2682 0.1308 0.2093 0.1039
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APENDICE A. Tabelas
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