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Abstract

Data Mining applications generally use learning algorithms in order to induce knowledge. To accomplish
this task, these algorithms should be able to operate with massive data sets. Several techniques, such as
data sampling, can be used to scale up learning algorithms to deal with large datasets. In order to induce
classifiers, learning algorithms can thus be applied to smaller samples of the original dataset. The individual
classifiers can then be combined into ensembles which under certain conditions can be more accurate than
the individual classifiers. However, when compared to symbolic classifiers, ensembles often lack the facility
to explain their decisions. This work explores a method to offer concise explanation of ensembles decisions
whenever the ensembles are composed by a combination of symbolic classifiers. Different methods used to
construct ensembles are also described.

Keywords: Symbolic Machine Learning, Symbolic Ensembles, Combining Classifiers.

Resumo

Em aplicagoes préaticas de Data Mining geralmente sao utilizados algoritmos de aprendizado para induzir
conhecimento. Entretanto, esses algoritmos nem sempre estao preparados para trabalhar com grandes bases
de dados. Uma maneira de possibilitar tais algoritmos a trabalhar com grandes bases é utilizar a abordagem
de ensembles de classificadores associada a técnicas de amostragem de conjuntos de dados. Para induzir os
classificadores, algoritmos de aprendizado podem ser aplicados em amostras do conjunto de dados original.
Os classificadores induzidos podem ser, entdo, combinados em ensembles, os quais podem ser, sob certas
condigoOes, mais precisos que os classificadores individuais que o compoem. Entretanto, ensembles freqiien-
temente nao conseguem explicar suas decisoes de classificacao. Neste trabalho exploramos um método para
oferecer explicagoes concisas das decisoes de classificagoes de ensembles simbdlicos e também apresentamos
métodos para construir esses ensembles.

Palavras chave: Aprendizado de Maquina Simbdlico, Ensembles Simbélicos, Combinagao de Classificado-
res.

1 INTRODUCAO

Em Aprendizado de Maquina — AM — supervisionado, além da indugao de classificadores precisos, é também
importante analisar o conhecimento induzido com o objetivo de descobrir novo conhecimento. Nesse caso,
h& um forte apelo para usar algoritmos de AM simbdlicos, nos quais o modelo induzido pode ser diretamente
interpretado pelo usudrio/especialista do dominio. Porém, quando sdo utilizadas grandes bases (conjuntos)
de dados, muitas vezes os algoritmos de AM simbdlicos disponiveis ndo estdo prontos para lidar com tais
bases. Ainda, mesmo quando os conjuntos de dados sejam suportados por tais algoritmos, nem sempre é
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possivel induzir um classificador suficientemente preciso, ou seja, que classifique novos casos com a precisao
exigida pelo especialista. Uma possivel solucao é utilizar a abordagem de ensembles de classificadores, para
tornar os algoritmos de AM disponiveis capazes de lidar com grandes bases e/ou melhorar o poder preditivo
da classificacao. Um ensemble consiste de um conjunto de classificadores cujas decisoes individuais sao
combinadas de alguma maneira para classificar novos casos [9, 11].

As principais abordagens de ensembles encontradas na literatura apresentam comportamento tipo caixa
preta, ou seja, nao tém condigoes de oferecer uma explicacao que justifique a classificacdo de novos exem-
plos [6, 12, 2, 7]. Em algumas situagoes, essas explicagdes sdo obrigatdrias. Por exemplo, em certos pafses,
ao informar ao cliente de um banco se seu crédito foi aprovado ou nao, existe a necessidade legal de se jus-
tificar o motivo de sua aprovagao ou negagao. Ja os ensembles construidos com a abordagem de construgao
de ensembles utilizada neste trabalho fornecem, para cada exemplo, a classificacao desse exemplo e uma
explicagao relacionada a classificacdo realizada. Entretanto, muitas vezes essa explicacdo pode ser muito
extensa para ser fornecida ao usudrio do ensemble e/ou ao especialista do dominio, pois essa explicagio estd
relacionada com as regras disparadas pelo conjunto de classificadores que constituem o ensemble.

O objetivo deste trabalho é propor métodos para construir ensembles de classificadores simbdlicos bem
como propor um método para resumir a explicagao fornecida pelos ensembles construidos, apresentando
assim, ao usuario do ensemble, uma explicacdo mais concisa e compreensivel, relacionada & classificagao de
novos casos (exemplos).

O restante deste artigo estd organizado como segue: na Sec¢ao 2 sao descritos outros trabalhos relacionados
a construgao de ensembles; na Secao 3 sao apresentados alguns conceitos para possibilitar a compreensao
deste trabalho bem como a notacao utilizada; na Secao 4 sao descritos os métodos propostos neste trabalho
para a construgdo de ensembles simbdlicos; na Secdo 5 é mostrado o método utilizado para resumir a
explicagdo fornecida ao usudrio pelos ensembles simbdlicos na classificacdo de novos exemplos; na Secdo 6
sao descritos os experimentos realizados utilizando um conjunto de dados naturais e os resultados obtidos;
por fim, na Secao 7 encontram-se as conclusoes deste trabalho e trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Ensembles de classificadores tém sido bastante estudados nos ultimos anos na drea de AM, com a finalidade
de melhorar o poder de predicao de algoritmos de aprendizado supervisionado. A tarefa de construcao de
ensembles de classificadores pode ser dividida em duas sub-tarefas [9]. A primeira consiste em induzir um
conjunto de classificadores componentes do ensemble. A segunda tarefa consiste em decidir como combinar as
decisoes dos classificadores componentes para classificar novos exemplos. Alguns trabalhos propéem métodos
de construgdo de ensembles — bagging [6], boosting [12], dentre outros — e variagoes desses métodos — por
exemplo, wagging [2] e arcing [7] — que envolvem ambas sub-tarefas de construgdo de ensembles. Vérios
trabalhos utilizam um grande ntimero de classificadores para compor um ensemble [10, 2] com o objetivo
de melhorar a sua precisdo. Porém, em [3], é feita uma andlise que explica ser possivel construir bons
ensembles de classificadores com um pequeno nimero de classificadores componentes. Além disso, trabalhos
mais recentes tém mostrado maior preocupagao com a fase de combinacao de classificadores [15].

Para realizar a combinagao, existem propostas de métodos de stacking [19], nos quais é construido um
classificador para tomar a decisdao final do ensemble dadas as decisoes individuais dos classificadores. Em
ambos trabalhos [15, 19], resultados satisfatérios sdo apresentados e é mostrado que nao é necessario utilizar
métodos especificos para a construgao dos classificadores que compoem o ensemble, como os utilizados nos
trabalhos iniciais em ensembles de classificadores [6, 12].

Os métodos de construcao de ensembles utilizados nesses trabalhos apresentam comportamento do tipo
caixa preta, ou seja, nao permitem explicar as decisoes de classificagao tomadas pelos ensembles construidos.
Entretanto, em algumas situagoes, é obrigatério o fornecimento de explicacao de classificagoes, como citado
anteriormente. Porém, nao é de nosso conhecimento trabalhos relacionados com o tratamento de explicagao
de decisoes tomadas por ensembles de classificadores simbdlicos, o qual é o foco deste trabalho.

3 CONCEITOS E NOTACAO

No problema padrao de AM supervisionado, ao algoritmo de aprendizado de maquina é dado um conjunto
de exemplos de treinamento S com N exemplos T;,7 = 1,..., N, escolhidos de um dominio X com uma



distribui¢do D fixa, desconhecida e arbitraria, da forma {(x1,y1),...,(Xn,yn)} para alguma funcio desconhe-
cida y = f(x). Os x; sao tipicamente vetores da forma (x;1,%;2,...,z;pr), com valores discretos ou continuos,
onde z;; refere-se ao valor do atributo j, denominado Xj;, do exemplo T;. Os valores y; referem-se ao valor
do atributo Y, freqlientemente denominado classe — Tabela 1.

X1 X2 .. X Y
Ty z11 T12 ... T1M Y1
T> z21 To2 ... ToM Y2
Tv | onv1 N2 .- ZNM | YN

Tabela 1: Conjunto de exemplos no formato atributo-valor

Em problemas de classificagdo, tratados neste trabalho, o atributo classe y; é discreto, ou seja, y; €
{C1,C4,...,Cng, }- A partir do conjunto de treinamento S, um classificador h é induzido. No caso de apren-
dizado simbdlico proposicional, h pode ser transformado em um conjunto de regras if-then, nao ordenadas
ou disjuntas, tal que h = {Ry, Ra, ..., Ry, }. Neste trabalho, as regras que participam de h s@o regras de
classificacao, definidas mais adiante, ainda nesta secao.

Um complexo é uma disjuncao de conjungoes de testes de atributos da forma X; op Valor, onde X; é o
nome do atributo, op é um operador pertencente ao conjunto {=,#, <, <, >, >} e Valor é um valor véalido
para o atributo X;. Uma regra proposicional R apresenta a forma if B then H ou, simbolicamente, B — H,
onde H é a cabega, ou a conclusao da regra R, e B é o corpo, ou condigao de R. H e B sao ambos complexos
sem atributos em comum.

A cobertura de uma regra R = B — H é definida como segue: exemplos que satisfazem B (o corpo
da regra) compdem o conjunto de cobertura de R; em outras palavras, esses exemplos sdo cobertos por R.
Uma regra de classificacao assume a forma if B then classe = C;. Ou seja, a cabeca H de uma regra
de classificagdo é classe = C;, com C; € {Cy, -~-aCNc,}~ A maijoria dos algoritmos de inducdo de regras
de classificacao pertencem a uma das familias de algoritmos: “separar-para-conquistar” e “dividir-para-
conquistar”. Algoritmos da primeira familia geralmente usam um algoritmo iterativo e guloso de cobertura
sobre o conjunto de exemplos de treinamento. A cada iteragao, o algoritmo encontra a melhor regra e remove
os exemplos cobertos por essa regra. Finalmente, um classificador é construido com as regras encontradas.
Este classificador é composto por uma lista de regras ordenadas (ou lista de decisdo), caso tiverem sido
removidos, em cada iteragao do algoritmo, todos os exemplos cobertos pela regra descoberta, ou é composto
por um conjunto de regras nao ordenadas, caso tiverem sido removidos, em cada iteragao do algoritmo,
somente os exemplos corretamente cobertos pela regra. Algoritmos da segunda familia — “dividir-para-
conquistar” — constroem um classificador global utilizando uma estratégia top-down, refinando, a cada
iteragao, a teoria parcial. Geralmente, classificadores induzidos por algoritmos dessa familia sao expressos
como arvores de decisao, as quais podem ser escritas como um conjunto de regras disjuntas e nao ordenadas.

Dadas duas regras de classificacdo R; = B; — H; e R; = B; — H; com cabegas iguais (H; = H;), é
muito simples determinar se R?; € uma generalizacao de R;, i.e R; subsume R;, ou se R; é uma especializacao
de R;, i.e R; subsume R;, considerando o conjunto de testes de atributos que participam do corpo dessas
regras. Sejam A; e A;, respectivamente, os conjuntos de testes de atributos que participam nos corpos B; e
B; das regras R; e R; respectivamente. Entdo, R; é uma generalizacdo de R;, ou R; é uma especializacao
de R; se A; C A;. Por exemplo, considerando as duas regras de classificagao:

R; = If at;y = 2 and aty > 4 then class = +
e
R; = If at; = 2 and at; > 4 and at3 = 5 then class = +

entao

A; = {aty = 2,aty > 4}
e
Aj = {atl =2,aty > 4,atz = 5}



Assim, R; é uma generalizagio de R; pois 4; C A;'. Com a finalidade de simplificar uma explicagao composta
por um conjunto de regras Rz, a explica¢do continua sendo vélida removendo-se de Reypi = {R1, ..., Rp}
as regras que sao especializagdo de outras regras também pertencentes a R,y porque, dadas duas regras R;
e R;, e dado que R; é uma generalizacao de R;, os exemplos cobertos por R; sdo cobertos pela regra mais
geral R;. Essa idéia é utilizada neste trabalho para simplificar a explicacao de ensembles simbdlicos, como
explicado na Secéo 5.

4 COMBINACAO DE CLASSIFICADORES SIMBOLICOS

Como mencionado, o processo de construgao de um ensemble de classificadores pode ser dividido em duas
sub-tarefas [11]:

1. inducao de um conjunto de classificadores; e

2. combinacgao das decisbes dos classificadores induzidos para classificar novos exemplos.

Neste trabalho, a primeira tarefa é realizada da maneira usual: dados o nimero de classificadores a serem
induzidos, L, e um conjunto de dados (exemplos), S, primeiramente sao retiradas L amostras Si, ..., S, de
S com ou sem reposicao. Cada uma dessas amostras, i.e conjunto de exemplos de treinamento, é usada
como entrada para um algoritmo de aprendizado simbdlico para se induzir L hipdteses (classificadores)
denominadas hy,...,h;. Deve ser observado que o algoritmo nao precisa ser o mesmo para todas as L
amostras, qualquer algoritmo de aprendizado simbdlico pode ser utilizado. A tnica restricdo é quanto ao
tipo de regras geradas pelo algoritmo, as quais devem ser regras nao ordenadas, descritas na Segdo 3. Apds,
dado um novo exemplo x a ser classificado, as decisdes individuais do conjunto de L hipé6teses {hy,...,hy}
devem ser combinadas para gerar a classificagao final. Na Figura 1 é ilustrado o método proposto, onde
Combinar(hy(x),...,hz(x)) constitui o ensemble simbdlico.

Ensembie Simbdlico h*

a@_ Alg, = ¥ — i
i E '—»h X) — '
@7 E Alg. i 9 — Corrbinar —— y=h*(x)
-5} — |
__________________ i
Exemplo x a ser
classificado

Figura 1: Um método para construcao de ensembles de classificadores.

Para combinar as classificagbes (decises) realizadas pelos classificadores individuais, sdo propostos os
seguintes 3 (trés) métodos para realizar a combinagao:

1. Unweighted Voting — UV: x é rotulado com a classe que receber mais votos dos L classificadores;

2. Weighted by Mean Voting — WMYV: o nimero de votos na classe dada por cada classificador h;
ao classificar x é ponderado pela média estimada de erro do classificador, representado por m_err(hy),
e x é entao rotulado com a classe que tiver o peso méximo dos L classificadores:

IDeve ser observado que A4; C Aj considera que para testes de um mesmo atributo envolve andlise de subconjuntos quando
o atributo X; op Valor, o operador “<” é uma generalizagao de “<”, “>” é uma generalizacdo de “>”, e assim sucessivamente.



WMV (x,C,) = Zg (h;(x),C;) , onde
16{017 CNC’Z}

lg((1 — m_err(hy))/m_err(h;)) se hy(x) = C;,
0 caso contrario.

g(hy(x),C;) = {

3. Weighted by Mean and Standard Error Voting — WMSV: similar ao método anterior, mas
considerando também o erro padrdo da média do erro do classificador, representado por se_err(h;)),
para calcular o peso do classificador correspondente:

WMSV(x,C,) = Zg (h;(x),C;) , onde
16{017 CNC’L}

lg((1 — m_err(hy))/m-err(hy))
g(hy(x),C;) = +1g((1 — se_err(hy))/se_err(hy))
0 caso contrario.

se h;(x) = C},

Com o objetivo de avaliar essas propostas, foi implementado um sistema computacional denominado
Ensemble Learning Environment (ELE), integrado ao ambiente computacional DISCOVER. O ambiente D1s-
COVER tem como principal objetivo integrar e padronizar os diversos projetos desenvolvidos no Laboratorio
de Inteligéncia Computacional — LABIC? — do ICMC-USP, relacionados com pré-processamento de conjun-
tos de dados, aquisicdo automatica de conhecimento e avaliacdo de conhecimento [17]. Na maioria desses
projetos, incluindo o projeto ELE, diversas tarefas tais como transformacao de dados e formatos, execucao de
algoritmos, medigoes, entre outras, devem ser executadas diversas vezes. Assim, muitas ferramentas foram
e estao sendo implementadas em Perl [20] no DISCOVER, como bibliotecas de classes, para automatizar par-
cial ou integralmente algumas dessas tarefas. O ambiente DISCOVER oferece vantagens em relagao a outros
sistemas com objetivos semelhantes, pois permite a visao unificada que os formatos baseados em padroes pro-
porcionam ao pesquisador (desenvolvedor) de novos componentes. Os padrdes de representagao foram sendo
definidos por drea, sendo que em [16] é proposta uma sintaxe padriao para representacao de conhecimento de
diversos indutores simbdlicos denominada PBM. Para a representacao de dados foi proposta uma sintaxe
padrao, denominada DSX — Discover Dataset Sintax, a qual permite a utilizagao da biblioteca de classes
DOL [1], para converter os arquivos de dados para sintaxe utilizada por diversos sistemas de aprendizado
simbdlico, tais como C4.5, C4.5rules, CN'2 entre outros. O sistema ELE, no qual estdo implementados os
métodos de combinacao de classificadores UV, WMV e WMSYV, foi desenvolvido como uma biblioteca de
classes do DISCOVER utilizando varias de suas funcionalidades.

Em [4], sdo descritos experimentos realizados com o sistema ELE utilizando o conjunto de dados Nursery,
da UCI [13]. Os resultados obtidos foram satisfatérios, considerando que as estimativas de erro dos ensembles
de classificadores foram menores que as estimativas de erro dos classificadores que o compoem. Entretanto,
como mencionado anteriormente, além da preocupacgdo com o poder de predicdo em problemas de AM
em termos de precisao de classificagao, existe também a preocupagao em fornecer ao usudrio a explicagao
da predicao feita pelo sistema. Neste trabalho, sao apresentados os resultados obtidos nos experimentos
realizados com o conjunto de dados Nursery, tanto em relacao as estimativas de erro dos ensembles — os quais
encontram-se melhor detalhados em [4] — quanto em relagao & explicagao relacionada com a classificacao
dada pelo ensemble, foco deste trabalho. Na préxima secao é descrito um algoritmo que resume as regras
fornecidas pelo ensemble utilizado para predizer um dado exemplo, de maneira a mostrar ao usuario uma
explicagdo mais concisa e, portanto, mais facil de ser compreendida pelo usudrio do sistema.

5 CONSTRUCAO DA EXPLICACAO

Dado um ensemble de classificadores simbdlicos e um exemplo x a ser classificado, o sistema ELE pode
utilizar uma das 3 (trés) maneiras descritas na segdo anterior para combinar as decisbes de cada um dos

2http://labic.icmc.usp.br



classificadores componentes. Como os classificadores sao simbdlicos, o ensemble oferece como saida, além da
classificagao final do exemplo x, todas as regras que cobrem esse exemplo. Dessas regras, sao selecionadas
aquelas cuja cabega (classe) H; prediz para o exemplo x a mesma classe que o ensemble, as quais formam o
conjunto de regras Rezp;. Entretanto, nesse conjunto podem existir regras mais gerais que outras e, como
mencionado na Segao 3, para tornar a explicacao mais simples, retira-se de Rz as regras mais especializadas
em relagdo a outras também pertencentes a Regzp. Ou seja, analisando as regras em Regp duas a duas,
ficam no conjunto final R’expl somente as regras que subsumem outras regras.

O procedimento para encontrar a explicacao final R'ezpl é o seguinte: o corpo de cada regra R, pertencente
a Reapi, Be, consiste de uma conjungao de testes de atributos; cada corpo, entao, é transformado no conjunto
correspondente A, de testes de atributos. O conjunto composto por esses conjuntos A, é denominado Azyp;.
Apés construido o conjunto Ay, o Algoritmo 1 descreve como é construida a explicagdo mais geral da
classificagao atribuida pelo ensemble ao exemplo x, a qual serd mostrada ao usudrio.

Algoritmo 1 Simplificacao de Explicagao
Require: x: exemplo classificado pelo ensemble;
Reop = {Ri, ..., Rj, ..., Ry} conjunto de regras dos classificadores hy, ..., hy, que constituem o ensemble,
cobrem x e predizem a classe h*(x).
1: procedure explicacao(x,Rezpi, Aezpt)
Aczpr = {Ai, ..., Aj, ..., Ay}; {conjunto de conjuntos de testes de atributos A. correspondente as regras
R, do ensemble que classificam o exemplo como a mesma classe h*(x) do ensemble.}
if |A¢zpi| > 1 then
for all (A;, A;)|i # j do
if Az - Aj then
Aea:pl = Aea:pl - {Aj}
end if
end for
end if
10: return A ;p;

N

6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Conforme mencionado anteriormente, em [4] sdo descritos experimentos realizados com o sistema ELE uti-
lizando o conjunto de dados Nursery, da UCI [13]. Esse conjunto de dados foi extraido de um modelo de
decisao hierarquica originalmente desenvolvido para classificar pedidos em bergarios; foi utilizado durante a
década de 80 quando existiam muitas inscrigoes nesses tipos de escolas em Ljubljana, Slovenia, e as inscrigoes
negadas necessitavam de uma explicagdo objetiva. A decis@o final depende de 3 sub-problemas: ocupacao
dos pais, estrutura familiar, posicao social, e quadro de saude e social da familia da crianga inscrita.

Na Tabela 2 sdo mostradas algumas caracteristica do conjunto de dados Nursery: nimero de exemplos (#
Ex.); nlimero de atributos (continuos, discretos) (# Atr.); distribuigao de exemplos nas classes (Classe %) e
erro majoritario do conjunto de dados. Deve ser observado que tal conjunto nao possui valores desconhecidos
nem exemplos duplicados ou conflitantes.

# Ex. # Atr. Classe Classe % Erro
(cont.,disc.) Majoritdrio
12960 8 (0,8) not_recom 33.33% 66.67%
recommend 0.02% | em not_recom
very_recom 2.53%
priority 32.92%
spec_prior 31.20%

Tabela 2: Sumario das caracteristicas do conjunto de dados Nursery

Na Tabela 3, sao descritos os atributos do conjunto de dados.
Diversos experimentos foram realizados utilizando os algoritmos de aprendizado simbélico CN2 [8] e
C4.5 [18] para induzir os classificadores que compoem os ensembles [4]. A seguir s@o mostrados os resultados



Atributo | Descrigao

parents | Ocupagao dos pais (usual, pretentious, great_pret).

has_nurs | Bergdrio da crianga (proper, less_proper, improper, critical,
very_crit).
form Estrutura da familia da crianga (complete, completed, incomplete,
foster).
children | Ndmero de criancas (1, 2, 3, more).

housing | Condicao residencial (convenient, less_conv, critical).

finance | Condigéo financeira da familia (convenient, inconv).

social Condigoes sociais da familia (non_prob, slightly_prob, problematic).
health Condigoes de satde da familia (recommended, priority, not_recom).

Tabela 3: Descrigao dos atributos do conjunto de dados Nursery

de 5 (cinco) desses experimentos, os quais foram realizados variando-se o nimero de amostras de exemplos
(retiradas do conjunto de exemplos inicial sem reposigdo), ou seja, variando-se o nimero de classificadores
que compoem os ensembles e variando-se o algoritmo de aprendizado usado em cada amostra para induzir
o classificador componente, como é mostrado na Tabela 4. Por exemplo, no primeiro experimento (FEzp
1), 3 (trés) amostras foram retiradas do conjunto inicial e foi utilizado o algoritmo CN2 para induzir os 3
classificadores componentes, enquanto que no experimento Ezp 4, foram retiradas 5 (cinco) amostras, sendo
que CA'2 foi utilizado em 3 (trés) amostras e C4.5 em 2 (duas) amostras®.

Experimento | # de Classificadores | Algoritmos de AM
Exp 1 3 CN2- CN2- CN2
Ezp 2 3 C4.5- C4.5- C4.5
Exp 3 5 CN2- CN'2- CN'2- CN'2- CN2
Ezp 4 5 CN2- CN2- CN2- C4.5- CA5
Exp 5 5 C4.5- C4.5- C4.5- C4.5- C4.5

Tabela 4: Descri¢ao dos experimentos

Na Tabela 5 sdo mostrados os resultados obtidos nesses 5 (cinco) experimentos. Inicialmente, para
cada amostra S; utilizada no experimento, é mostrada a taxa de erro do classificador induzido com essa
amostra, e o erro padrao entre parénteses. Tal taxa de erro foi estimada com a técnica de 10-fold cross-
validation estratificado. Na seqiiéncia, sao mostrados os resultados obtidos com cada um dos trés métodos
de combinagao de classificadores utilizados, ou seja, a taxa de erro do ensemble final, também estimado
com a técnica de 10-fold cross-validation estratificado. Pode ser observado na Tabela 5 que em todos os
experimentos a taxa de erro dos ensembles de classificadores é menor que a taxa de erro dos classificadores
que os compoem. Esse resultado tem 95% de confianga segundo o teste de hipdteses t. Também ¢ interessante
observar que o erro dos ensembles é menor, ainda quando usado o mesmo algoritmo de aprendizado (Exp 1,
Ezxp 2, Ezp 3 e Exp 5), ou seja, quando a variabilidade dos classificadores induzidos é mais restrita.

Com relagao aos trés métodos de combinagao utilizados, i.e UV, WMV e WMSV, nao foi observada
diferenca significativa entre eles para este conjunto de dados. Ainda, nos experimentos Fzp 2 e Exp 5, nos
quais todos os classificadores foram induzidos com C4.5, foram observados resultados idénticos entre os trés
métodos de combinagao propostos. Em todos os experimentos realizados, o algoritmo C4.5 foi utilizado com
a opgao de induzir arvores de decisao, as quais foram transformadas em regras if-then. Os resultados na
Tabela 5 mostram que, utilizando somente arvores de decisao para compor o ensemble, variar o método de
combinacao de classificadores dentre os trés propostos nao altera a taxa de erro dos ensembles construidos
para este conjunto de dados, pois, como mencionado na Secdo 3, as regras que compdem uma arvore de
decisao sao disjuntas.

Para avaliar o método de simplificagao de explicagao proposto neste trabalho, foram realizados experi-
mentos com o método de simplificagdo de explicagdo nos ensembles construidos com os 3 (trés) métodos de
combinagao propostos — UV, WMV e WMSV — para os 5 (cinco) experimentos — Tabela 4.

30 conjunto de dados utilizado para ilustrar o sistema é de médio porte. Assim, ele pode ser manipulado diretamente por
ambos os algoritmos de aprendizado. A titulo de informagéo, a taxa de erro (e seu respectivo erro padrao) utilizando CN2 e
C4.5 em todo o conjunto de dados é, respectivamente, 2.02 (0.19) e 2.92 (0.19)



Amostra | Exp 1 | Exp 2 | Exp 3 | Exp / | Exp 5
S1 5.86 6.25 7.79 7.90 7.81
(0.34) | (0.26) | (0.17) | (0.15) | (0.25)

So 5.70 6.03 8.01 7.82 7.63
(0.26) | (0.22) | (0.19) | (0.27) | (0.26)

Ss 6.06 6.27 7.74 7.54 7.66
(0.17) | (0.14) | (0.19) | (0.21) | (0.25)

Sy - - 8.19 7.82 7.75

- - (0.15) | (0.30) | (0.23)

S5 - - 7.90 7.83 8.07

- - (0.27) | (0.35) | (0.28)

uv 4.38 4.95 5.68 5.31 6.39
(0.15) | (0.17) | (0.16) | (0.19) | (0.14)

WMV 4.31 4.95 5.45 5.19 6.39
(0.15) | (0.17) | (0.19) | (0.14) | (0.14)

WMSV 4.17 4.95 5.42 5.33 6.39
(0.21) | (0.17) | (0.21) | (0.17) | (0.14)

Tabela 5: Resultados obtidos com o conjunto de dados Nursery na fase de construcao dos ensembles de
classificadores.

Para avaliar a performance do algoritmo de simplificacao de explicacdo, foi analisada a taxa de reducao do
nuimero de regras entre o conjunto A.;;; inicial e o conjunto A,z final construido utilizando o Algoritmo 1.
Esse conjunto final serd denominado A/ ,. Dado um exemplo x, a taxa de reducdo no nimero de regras
entre o conjunto inicial Agp(x) e o conjunto final Af, ,(x) da explicacdo da classificacdo do exemplo x,

TR(x), é definida pela Equagao 1.

TR(x) = [Acap(x)| — ‘A/ea:pl(xﬂ. (1)
[Acap ()]
Para obter a média e o erro padrao da taxa de reducgao para cada ensemble construido, foram utilizadas
as taxas de redugao de cada exemplo no conjunto de dados Nursery. Na Tabela 6 sao mostrados os resultados
obtidos nessa fase de simplificagdo. Especificamente, sdo mostrados o nimero médio de regras em Az, €
A:expl e o erro padrao correspondente, bem como a média da taxa de reducao nesse conjunto de dados.

Como pode ser observado na Tabela 6, os resultados obtidos sao bastante significativos, tendo em vista que
h4 uma redugéo no niimero de regras de, na média, mais de 50% em todos os experimentos realizados, ou seja,
o numero de regras de explicagao para cada exemplo foi, na média, reduzido pela metade, sendo que em muitos
casos, é observada uma redugdo muito maior. Verificando as regras que cobrem cada exemplo X, i.€ Acgzpr(X)
e A’efwl(x)7 foi observado que realmente foram removidas regras mais especificas e nao somente regras
idénticas®. Em relagdo as classes com pequena distribui¢do de exemplo, para a classe very_recom (2.53%
dos exemplos — Tabela 2), os exemplos dessa classe foram corretamente classificados pelo ensemble. J4 em
relacdo a classe recommend (0.02% dos exemplos — Tabela 2), como o ntiimero de exemplos é excessivamente
pequeno, devido ao método de amostragem utilizado (sem reposigio), o ensemble ndo conseguiu classificar
exemplos dessa classe.

Pode ser também observado na Tabela 6 que nos experimentos Ezp 2 e Exp 5, nos quais todos os
classificadores que constituem o ensemble sao induzidos utilizando C4.5, os resultados para os trés métodos
de combinagao sao iguais. Esse resultado era esperado ja que existe no maximo somente uma regra que cobre
o exemplo, pois foi utilizada a opgao de inducao de arvores de decisao com esse algoritmo de aprendizado
(C4.5). Isso também pode ser observado nos experimentos realizados na fase de construgao dos ensembles
(Exp 2 e Exp 5 — Tabela 5).

Com o objetivo de ilustrar a simplificacao de explicagao, nas Tabelas 7 e 8 sao mostrados os resultados
de simplificagdo de explicagdo para 2 (dois) exemplos diferentes no experimento Ezp I utilizando o método
de combinagao UV. Nessas tabelas, na primeira linha é mostrado o exemplo a ser classificado e a classe
verdadeira do exemplo. Na segunda linha encontra-se a classificagdo fornecida pelo ensemble. Apds, para

4Na realidade, na implementacao do Algoritmo 1, A c.p1 € construido utilizando os corpos de todas as regras correspondentes,
ou seja, das regras pertencentes ao ensemble que cobrem o exemplo x cuja cabega prediz a classe h*(x).



Método de Expl | Exp2 | Exp3 | Exp 4 | Exp 5

Combinacao
Uuv 4.04 2.92 6.52 5,77 4,78
(2.20) (0.26) (3.22) (2,06) (0,55)
WMV 4.04 2.92 6.51 5,77 4,78
|Aewpl|

(2.20) | (0.26) | (3.24) | (2,08) | (0,55)
WMSV | 4.04 2.92 6.51 5,77 4,78
(2.20) | (0.26) | (3.25) | (2,07) | (0,55)
[\% 1.70 1.17 2.01 1,80 1,16
(1.11) | (0.38) | (1.41) | (1,16) | (0,40)
A7 | WMV | 1.69 1.17 2.00 1,80 1,16
expl (1.12) | (0.38) | (1.42) | (1,16) | (0,40)
WMSV | 1.69 1.17 2.00 1,80 1,16
(1.12) | (0.38) | (1.42) | (1,16) | (0,40)
uv 58.19 | 59.43 | 68.88 | 68,88 | 75,02
(16.19) | (14.22) | (17.46) | (16,25) | (10,61)
WMV | 58.18 | 59.43 | 68.76 | 68,79 | 75,02
(16.22) | (14.22) | (17.75) | (16,49) | (10,61)
WMSV | 5818 | 59.43 | 68.77 | 68,92 | 75,02
(16.21) | (14.22) | (17.39) | (16,15) | (10,61)

TR%

Tabela 6: Resultados obtidos com o conjunto de dados Nursery na fase de simplificagdo de explicagéo.

cada um dos classificadores que compoem o ensemble, sao mostrados os corpos das regras que cobrem o
exemplo com a classe determinada pelo ensemble. Finalmente, é mostrado o conjunto dos corpos das regras
a ser mostrado ao usudrio para explicar a classificagao do ensemble para esse exemplo. Deve ser observado
que corpos de regras iguais sdo enumerados com o mesmo valor numérico (indice) e, caso uma regra for
especializagao de outra regra, o corpo da regra é enumerado com o indice da regra mais geral seguido do
simbolo *. Por exemplo, na Tabela 7, os dois corpos de regras do classificador 2 e o corpo da regra do
classificador 3 identificados por 4* sao especializagoes do corpo da regra 4.

Nas Tabelas 7 e 8, pode-se observar que regras especializadas de outras sao induzidas, e que o algoritmo
para simplificacao de explicacdo é bastante util para usuérios do sistema ELE, ja que diminui bastante a
quantidade de regras que explicam ao usudrio/especialista a decis@o tomada pelo ensemble.

E interessante notar nos resultados descritos nessas tabelas que, ainda que foi utilizado o mesmo algoritmo
de AM (CN2) no experimento Ezp 1, de onde foram extraidos esses resultados, sao induzidas algumas regras
distintas nos diferentes classificadores. Isso se deve ao fato do CN2 induzir regras niao ordenadas e nao
disjuntas, ao contrario das regras que representam a arvore de decisdo induzidas pelo C4.5, que também sao
nao ordenadas mas sao disjuntas.

7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foram propostos trés métodos de construgao de ensembles de classificadores simbdlicos e um
método para simplificar a explicagao fornecida pelos ensembles simbdlicos construidos com os métodos aqui
propostos. Também, foram descritos os sistemas computacionais implementados para avaliar esses métodos.

Foi conduzida uma série de experimentos usando um conjunto de dados da UCI com tamanho limitado.
Apesar de para este conjunto de dados nao haver diferencga significativa entre os trés métodos de combinagao
propostos, a taxa de erro estimada dos ensembles construidos é menor que a taxa de erro de cada um dos
classificadores que o compoem, com 95% de confianca segundo o teste de hipSteses t. Assim, é interessante
observar que a técnica, a qual contempla o uso de grandes bases de dados, também pode ser utilizada para
extrair conhecimento de conjuntos de dados de tamanho menor. Ainda, em todos os experimentos realizados
com o método de simplificacdo de explicagao, houve uma taxa significativa de reducao de regras. Esses
resultados sao muito encorajadores.

Como trabalhos futuros, serao conduzidos mais experimentos utilizando outros conjuntos de dados, tanto
de grande quanto de pequeno porte, variando o método de amostragem, o ntimero L de classificadores
induzidos e os algoritmos de aprendizado simbdlicos utilizados para induzir os classificadores do ensemble.
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Exemplo x1: (usual,proper,complete,1,convenient,convenient,problematic,priority) - Classe: priority
Método de Combinacao: UV - Experimento: Exzp I - Classificagdo: priority

Corpo das regras com classe igual a priority que cobrem x1 (que compdem Acyp;):

Classificador 1:

parents = usual AND has_nurs = proper AND health = priority

has_nurs = proper AND housing = convenient AND finance = convenient AND health = priority

form = complete AND children = 1 AND housing = convenient AND finance = convenient AND health = priority
has_nurs = proper AND children = 1 AND health = priority

Classificador 2:

parents = usual AND has_nurs = proper AND health = priority

form = complete AND children = 1 AND housing = convenient AND finance = convenient AND health = priority
has_nurs = proper AND housing = convenient AND finance = convenient AND health = priority

has_nurs = proper AND form = complete AND children = 1 AND health = priority

has_nurs = proper AND children = 1 AND housing = convenient AND social = problematic AND health = priority
Classificador 3:

parents = usual AND has_nurs = proper AND health = priority

has_nurs = proper AND housing = convenient AND finance = convenient AND health = priority

has_nurs = proper AND form = complete AND children = 1 AND health = priority

form = complete AND children = 1 AND housing = convenient AND finance = convenient AND health = priority

Corpo das regras para explicagdo ao usudrio (que compdem A’wpl)

parents = usual AND has_nurs = proper AND health = priority

has_nurs = proper AND housing = convenient AND finance = convenient AND health = priority

form = complete AND children = 1 AND housing = convenient AND finance = convenient AND health = priority
has_nurs = proper AND children = 1 AND health = priority

Tabela 7: Resultados obtidos com o conjunto de dados Nursery na fase de simplificagao de explicacao —
Exemplo x;.

Exemplo x2: (usual,proper,complete,1,less_conv,inconv,problematic,priority) - Classe: priority
Método de Combinacao: UV - Experimento: Exzp I - Classificagdo: priority

Corpo das regras com classe igual a priority que cobrem x2 (que compoem Agypi:)
Classificador 1:

parents = usual AND has_nurs = proper AND health = priority

has_nurs = proper AND children = 1 AND health = priority

Classificador 2:

parents = usual AND has_nurs = proper AND health = priority

has_nurs = proper AND children = 1 AND housing = less_conv AND health = priority
has_nurs = proper AND form = complete AND children = 1 AND health = priority
Classificador 3:

parents = usual AND has_nurs = proper AND health = priority

has_nurs = proper AND form = complete AND children = 1 AND health = priority

Corpo das regras para explicagdo ao usudrio (que compdem A/ezpl)
parents = usual AND has_nurs = proper AND health = priority
has_nurs = proper AND children = 1 AND health = priority

Tabela 8: Resultados obtidos com o conjunto de dados Nursery na fase de simplificacao de explicacao —
Exemplo x5.
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Com relagao a explicacao, atualmente o sistema mostra ao usudrio/especialista o conjunto de regras diferentes
e mais gerais que cobrem o exemplo com a classe determinada pelo ensemble. Entretanto, apés encontrado
esse conjunto de regras, é possivel ordenar essas regras utilizando diferentes medidas de avaliagao de regras,
tais como precisao, sensibilidade, especificidade, suporte, novidade e outras [14, 5]. Dessa forma, o usuério
poderia especificar uma medida de avaliagao a ser utilizada e essas regras seriam mostradas em ordem de
importancia segundo essa medida. Essa extensao serd implementada futuramente.
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