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Resumo

Em Mineração de Dados e Aprendizagem Automática, o processo de Seleção de Atri-
butos ou Seleção de Características, corresponde à tarefa de eliminar do conjunto de
dados original, as características irrelevantes e redundantes, ou seja, aquelas que pouco
contribuem como informação preditiva. O processo de Seleção de Características, para
além de ser fundamental à otimização e viabilização da geração de modelos predi-
tivos, contribui diretamente para o processo de Extração de Conhecimento. Dada a
diversidade do domínio do problema, aplicação e estrutura dos dados a analisar, a
generalização e automatização do processo seleção de características é extremamente
difícil. Sendo o esforço e tempo atribuído ao pré-processamento dos dados, uma parte
substancial do esforço total atribuído a um processo de mineração de dados, uma con-
tribuição na eficiência do processo de seleção de características é relevante para todo o
processo mineração de dados. Entre as muitas técnicas e publicações efetuadas sobre o
seleção de características, o algoritmo de Avaliação de Características, Ensemble Feature
Ranking (EFR), tal como publicado em 2014 no artigo Ensemble feature ranking applied
to medical data, tem o mérito de poder enquadrar no mesmo processo de seleção de
características, um conjunto de diferentes métodos por filtragem, conjugado com um
número arbitrário de execuções sobre partições do conjunto de dados com um número
reduzido de instâncias, o que o tornam eficiente e adequado a conjuntos de dados de
dimensionalidade elevada. Tendo como base o algoritmo EFR, pretende-se a reim-
plementação mais genérica, eficiente e automatizada desse algoritmo, disponibilizada
num package em R, que possa ser reutilizado de forma simples e mais integrada num
processo de mineração de dados.

Palavras-chave: Seleção de Características, Mineração de Dados, Avaliação de Carac-
terísticas, Filtros, Conjunto de Filtros
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Abstract

In Data Mining and Machine Learning, Feature Selection process corresponds to the
task of removing from the original data dataset, the irrelevant or redundant attributes,
that is, those that present little predictive information. The feature selection process
in addition to being fundamental to the optimization and in some cases to enable pre-
dictive models, contributes by itself to the Knowledge Discovery in Data. Given the
problem domain diversity in data mining (application scope and structure and data
types) on feature subset findings, the generalization of the process is extremely diffi-
cult. Since the effort and time allocated to data pre-processing is a substantial part of
the total effort allocated to a data mining process, any contribution to the efficiency of
the feature selection process is relevant for the entire data mining process. Among the
many techniques and publications carried out on feature selection, the feature ranking
algorithm "Ensemble feature ranking (EFR)", as published in 2014 in the article Ensem-
ble feature ranking applied to medical data, has the merit of being able to fit in the same
feature selection process, a combined set of different filtering methods executed over
an arbitrary number of random small size dataset partitions. Based on the Ensem-
ble feature ranking (EFR) algorithm, the aim is to have a more generic, efficient and
automated reimplementation of the algorithm, available in a R Package for Ensemble
feature ranking, which can be reused in a simple and more integrated way in data
mining processes.

Keywords:
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1
Introdução

Com a intensificação da produção, disponibilização e utilização dos dados, as técni-
cas de mineração de dados (DM) [10], tendo como base a aprendizagem automática
(ML) na modelização dos dados, estão cada vez mais presentes e integradas nas mui-
tas atividades sociais [40]. Como parte integrante do processo de DM, a Seleção de
Características, do inglês Feature Selection (FS) [14, 23] é fundamental para o desem-
penho e eficiência de todo o processo. O processo de FS [23] é focado na identificação
do subconjunto das características dum conjunto de dados original, com maior rele-
vância e com menor redundância entre si. O FS funciona como pré-processo à análise
e aprendizagem automática dos dados (ML), com vista ao aumento da sua eficiência e
desempenho. Entre os muitos métodos de FS disponíveis, os métodos de FS por filtra-
gem, por serem de baixa complexidade, são os que apresentam maior desempenho em
conjuntos de dados de dimensionalidade elevada, apesar de não garantirem o melhor
subconjunto de características para determinado classificador [5, 14, 23]. Entre os mui-
tos métodos de FS por filtragem existentes, os métodos por Avaliação de Característi-
cas, do inglês Feature Ranking (FR) [14] são os de menor complexidade. Os métodos
de Avaliação de Características (FR), são considerados métodos de FS por avaliarem e
ordenarem as características por ordem decrescente de relevância [5, 14]. O algoritmo
Ensemble Feature Ranking (EFR) tal como apresentado no âmbito do trabalho de San-
tos et al. [37], corresponde a um método de FR, mais elaborado, o qual pode utilizar
diversos filtros (ensemble), na avaliação das características (ranking), a partir da qual
se pode selecionar um subconjunto das k melhores características. Tal como indicado
na publicação original do EFR e como veremos no Capítulo 3, este algoritmo de FS

1



1. INTRODUÇÃO 1.1. Motivação

caracteriza-se pela utilização dum ensemble de filtros, funções de medida da relevância
relativa das características, e múltiplas amostragens de dados, partições de instâncias
retiradas aleatoriamente do conjunto de dados original. Estas características do EFR
permitem melhorar a eficiência dos modelos de classificação, gerados sobre conjuntos
de dados de dimensionalidade elevada, sem comprometer o nível de desempenho de
todo o processo, devido a um potencial incremento da computação do pré-processo
associado ao FS.

Entende-se por: (i) conjunto de dados, um conjunto de n ocorrências / instâncias num
espaço multidimensional de dimensionalidade d, sendo d o número de características.
(ii) Por dimensionalidade elevada, um conjunto de dados com centenas ou milhares de
características. (iii) Por desempenho, a capacidade do algoritmo de FS em executar em
tempo útil [11]. (iv) Por complexidade, a evolução dos tempos de execução do algo-
ritmo de FS em função da dimensionalidade d do conjunto de dados. (v) Por Ensemble,
neste contexto de FS, a utilização de um conjunto de diferentes funções de medida (fil-
tros) na avaliação das características do conjunto de dados, por analogia à utilização
de diferentes modelos de classificação na fase de aprendizagem automática.

1.1 Motivação

O algoritmo EFR original, pode ser melhorado em diversos aspetos, entre os quais: A
função W, agregadora dos resultados obtidos pelos diversos filtros, inclui valores de
atribuição de constantes no código, os quais se pretendem eliminar por dependerem
do conjunto de dados utilizado. Tal como outros métodos de FR, o EFR devolve como
resultado uma lista de avaliação das características ordenada inversamente pela sua re-
levância (ranking), sem selecionar, de forma automática, o subconjunto das k caracterís-
ticas mais relevantes. Pretende-se adicionar ao algoritmo, uma opção que determine,
automaticamente, sem necessidade de atribuição de valores arbitrários, um subcon-
junto de k características que de uma forma genérica, otimize a qualidade dos modelos
de aprendizagem. O algoritmo utiliza um ensemble de filtros, muito semelhantes entre
si. Como forma de generalização, pretende-se procurar um conjunto de filtros, mais
abrangente que o incluído por omissão no EFR, que apresente melhor média de re-
sultados quando aplicado a múltiplos modelos de classificação e tipos de dados. A
estrutura e documentação do Software (SW) de implementação, pode ser melhorada
por implementação de um pacote R, de forma a disponibilizar o algoritmo de FS de
uma forma mais simples, documentada e mais próxima das práticas utilizadas pela
comunidade R.

2



1. INTRODUÇÃO 1.2. Organização do documento

Este trabalho pretende contribuir para a simplificação e verificação do processo de FS,
a partir da reimplementação do Ensemble Feature Ranking (EFR) num novo algoritmo
Enhanced Ensemble Feature Ranking (EEFR), mais automático e abrangente aos diversos
tipos de dados e modelos de classificação. Essas contribuições incluem: (i) alteração
da função de medida da relevância das características, evitando valores de parame-
trização arbitrários e otimizando os resultados obtidos; (ii) a seleção automática do
subconjunto das características relevantes a partir do FR; (iii) determinação de lista
de filtros mais abrangente, na avaliação das características; (iv) otimização do código
em R para uma estrutura de SW mais funcional; (v) a implementação de um pacote de
software (software package) que implemente o SW do EEFR, de uma forma mais simples,
documentada e com o desempenho de execução necessário, tendo como alvo principal
o pré-processamento de conjuntos de dados de elevada dimensionalidade.

Resumindo, os grandes objetivos deste trabalho, são: (i) automatização — adicionando
à funcionalidade de avaliação de características (feature ranking) a seleção de um sub-
conjunto das melhores características (feature selection), reduzindo a necessidade de afi-
nação por tentativas; (ii) generalização — encontrando um conjunto de filtros a utili-
zar por omissão, que resultem numa seleção de características mais independente do
conjunto de dados a analisar; (iii) simplificação — produzindo um package em R de
utilização simples e bem documentado; (iv) desempenho — mantendo um nível de
baixa complexidade do algoritmo e otimizando o seu código de modo a adequá-lo à
utilização em conjuntos de dados de elevada dimensionalidade.

1.2 Organização do documento

Este documento descreve o problema, os objetivos, o contexto teórico e a abordagem
seguida na implementação do EEFR: (i) O Capítulo 1, Introdução, identifica o problema
assim como os motivos e objetivos globais do trabalho. (ii) O Capítulo 2, Avaliação de
Características por Filtragem, desenvolve os conceitos de FS, FS por filtragem e FR com
a apresentação de exemplos para as diferentes abordagens e contextualiza os algorit-
mos EFR e EEFR dentro dos muitos e diferentes tipos de FS. (iii) O Capítulo 3, Enhanced
Ensemble Feature Ranking, descreve as alterações e adições efetuadas ao algoritmo ori-
ginal, em linha com o definido no Capítulo 1. (iv) O Capítulo 4, Implementação do
EEFR num pacote R e Testes, descreve a implementação dos pacotes de SW, EEFRan-
king e pEEFRanking para execução paralela e descreve o conjunto de testes efetuados
e resultados obtidos na aplicação e verificação das funcionalidades descritas no Ca-
pítulo 3. (v) O Capítulo 5, Conclusões, apresenta um resumo das conclusões. (vi) O

3



1. INTRODUÇÃO 1.2. Organização do documento

Anexo A descreve a implementação original do Ensemble Feature Ranking (EFR), o
seu interesse e aspetos diferenciadores, assim como a identificação das alterações /
otimizações a implementar de modo a se atingirem os objetivos.

4



2
Avaliação de Características por

Filtragem: Conceitos e Definições

Num processo de Mineração de Dados (DM), o pré-processo de FS, como parte inte-
grante da fase de preparação dos dados, é fundamental para a obtenção de conheci-
mento, pela análise das características mais relevantes [14, 23]. A seleção de carac-
terísticas por meio dos métodos de FS, tem como objetivo aumentar a eficiência dos
classificadores e o desempenho computacional de todo o processo de DM.

Dentro dos vários métodos de FS, os métodos por filtragem, tomam especial relevo no
caso de conjuntos de dados de dimensionalidade elevada. O EFR é um exemplo desses
métodos por filtragem.

Este capítulo será focado no tema FS, resumindo e classificando os vários métodos e
técnicas mais utilizados, destacando os métodos de FS por filtragem de forma a melhor
contextualizar o algoritmo EFR e o novo algoritmo EEFR que pretendemos implemen-
tar.

2.1 Mineração de Dados

Parte integrante do processo de obtenção de conhecimento a partir dos dados, tal como
definido em KDD [10], o processo DM, que inclui um conjunto de técnicas utilizadas na
análise de grandes volumes de dados, é um processo demorado, especializado e com

5



2. AVALIAÇÃO DE CARACTERÍSTICAS POR FILTRAGEM 2.1. Mineração de Dados

forte envolvimento humano. De modo a normalizar o processo de DM, tornando-o
sistemático e acessível a diferentes indústrias e setores de investigação, apareceram vá-
rias iniciativas de sistematização no processo de modelação, tais como, o Cross-industry
standard process for data mining (CRISP-DM) [39], o processo sequencial sample, explore,
modify, model, assess, processo standard de Mineração de Dados, desenvolvido pelo
SAS (SEMMA) [38] e o processo KDD [10]. Tomando como exemplo o CRISP-DM, o
qual teve origem num consórcio de várias empresas e corresponde a um dos mais uti-
lizados no mercado [7], este modelo, tal como ilustrado na Figura 2.1 corresponde a
um processo de DM visto como uma cadeia de 6 fases: (i) Entendimento do Negócio
– corresponde à parte em que se decide quais os objetivos a atingir com a análise dos
dados. (ii) Entendimento dos Dados – identificação do conjunto de dados a analisar,
qualidade dos mesmos, dimensão, tipo, entre outros. (iii) Preparação dos Dados – lim-
peza do conjunto de dados e seleção de características (FS). (iv) Modelagem – a partir
do conjunto de dados inicial (treino) e utilizando algoritmos de aprendizagem / clas-
sificação, gerar modelos preditivos. (v) Avaliação – utilizando conjunto de instâncias
(conjunto de dados de teste) medir a qualidade no modelo a partir da sua capacidade
de predição. (vi) Disponibilização – dependendo dos objetivos inicialmente definidos,
disponibilização do modelo para utilização em ações de predição ou no apoio à deci-
são. Na evolução observada nos últimos anos da mineração de dados para a ciência de
dados, esta última mais focada na exploração dos dados, o CRISP-DM continua a ser
um dos modelos de referência de todo o processo DM [1].

Este trabalho é focado na fase de preparação dos dados, fase (iii) do modelo de refe-
rência, considerada da maior importância uma vez que consome cerca de 60% [27] de
todo o tempo atribuído ao processo de DM. As fases de entendimento dos dados (ii),
de modelagem (fase iv) e avaliação (fase v), do modelo de referência DM, são igual-
mente importantes e aplicadas durante a fase de testes do trabalho, mas unicamente
como processos auxiliares.

A seleção de características (FS), parte integrante da fase de preparação dos dados, é
fundamental a todo o processo de DM, acarretando vários ganhos ao processo, no-
meadamente [14, 23]: (i) Na redução do tempo e dos recursos utilizados no processo
de aprendizagem dum modelo, nalguns casos fundamental à viabilização do mesmo;
(ii) na compreensão do modelo final como parte importante na obtenção do conheci-
mento (identificação de padrões); (iii) na redução de situações de sobre-ajuste do mo-
delo ao conjunto de dados de aprendizagem, aumentando assim a generalização do
modelo obtido; (iv) aumento da exatidão (accuracy) do modelo de classificação; (v) mi-
nimizar os efeitos ao fenómeno da maldição da dimensionalidade (do inglês, curse of di-
mensionality [6]), expressão de Richard E. Bellman relativamente a problemas na análise
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Figura 2.1: Diagrama do processo de mineração de dados CRISP-DM e relação entre
as fases [39]

de dados de grande dimensionalidade. Este fenómeno de dimensionalidade ocorre em
domínios de DM e de Aprendizagem Automática, do inglês Machine Learning (ML), em
que em situações de aumento da dimensionalidade, o volume do espaço aumenta de
tal forma que os dados disponíveis se tornam esparsos. Essa dispersão é problemática
para qualquer método que requeira significância estatística. Para obter um resultado
estatisticamente sólido e confiável, a quantidade de dados (instâncias) necessária para
suportar o resultado geralmente aumenta exponencialmente com a dimensionalidade,
situação conhecida por fenómeno de Hughes [19].

Por motivos de desempenho, a automatização do pré-processo de FS é desejável. Con-
tudo, a generalização dum determinado método de FS alargado a diferentes domínios
e modelos de classificação, é de difícil realização [14, 23]. As causas para essa dificul-
dade são diversas, nomeadamente: (i) a multiplicidade de aplicações, onde o DM e
data science estão a ser utilizados; (ii) a diversidade do tipo e da dimensionalidade dos
dados em análise; (iii) a multiplicidade de métodos de FS disponíveis [2]; (iv) e o facto
do melhor subconjunto de características obtido por determinado método de FS, não
ser independente do método de classificação ou da medida de avaliação do modelo
(exatidão, precisão), utilizados. No entanto, a automatização do pré-processo de FS,
é importante, uma vez que, para além de contribuir para o aumento do desempenho
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de todo o processo DM, reduz o risco de enviesamento do modelo e resultados obti-
dos, caso a seleção de características seja pouco cuidada por subjetividade humana na
seleção das características ou na definição de parâmetros do algoritmo de FS [26].

2.2 Avaliação e Seleção de Características

Em Mineração de Dados a redução de dimensionalidade do conjunto de dados é fun-
damental para que os algoritmos de aprendizagem sejam mais rápidos e eficientes [10],
existindo várias formas de redução de dimensionalidade, nomeadamente, as de proje-
ção (exemplo principal component analysis - PCA), de compressão e a seleção de ca-
racterísticas FS [23]. Contrariamente a outras formas de redução de dimensionalidade,
os métodos de FS, mantêm a semântica original do conjunto de dados e correspon-
dem à procura de um subconjunto mínimo dos atributos / características do conjunto
de dados que representem as propriedades relevantes do mesmo, removendo as ca-
racterísticas com informação irrelevante e / ou redundante. Considerando o conjunto
de dados com d características, classificar e testar todos os 2d subconjuntos de carac-
terísticas possíveis, de modo a encontrar aquele que apresente o máximo de exatidão
torna o processo de FS intratável computacionalmente. Assim, os muitos e diferentes
métodos de FS disponíveis, são subótimos no sentido em que, o subconjunto de carac-
terísticas encontrado pode não ser o que garante a exatidão máxima pelo preditor ou
que o subconjunto encontrado não seja único [5]. Este trabalho estará focado nos méto-
dos de FS para aprendizagem supervisionada e mais especificamente, num problema
mais recente que é o pré-processamento de conjuntos de dados de dimensionalidade
elevada.

Para este trabalho entre as muitas referências utilizadas, destacamos os seguintes arti-
gos e livros: (i) Guyon and Elisseeff 2003 [14], Yu and Liu 2004 [43], Liu and Motoda
2012) [23], Chandrashekar and Sahin 2014 [5], Jović et al. 2015 [20] os quais nos guiam
sobre o tema FS em geral, atual classificação e enquadramento dos diferentes algorit-
mos, vantagens e desvantagens das diferentes aproximações; (ii) Dash and Liu 2003 [8],
Peng et al. 2005 [17], Pinoand and Morell 2013)[30], Hoque et al. 2018 [18], Urbanowicz
et al. 2018 [32], Stief et al. 2018 [41], Bommert et al. 2020 [2] sobre o tema mais espe-
cífico do FS por filtragem, exemplos de abordagens e o tema do FS em conjuntos de
dados de dimensionalidade elevada; (iii) Khaire and Dhanalakshmi 2019 [21] foca o
tema da estabilidade dos algoritmos FS, definida como a propriedade do algoritmo
apresentar o mesmo subconjunto ou a mesma ordem de avaliação das características
mais importantes, em diferentes amostragens do conjunto de dados. Apesar do tema
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da estabilidade não fazer parte do trabalho, ele é importante em futuros testes de ava-
liação dos algoritmos de FS.

Existem inúmeros métodos de FS os quais, de uma forma geral, enquadram-se na se-
guinte classificação [5, 14, 23]:

Métodos Wrapper Processo de seleção de um subconjunto de características mínimo,
que maximize uma medida de qualidade (“accuracy” ou outra) dum modelo
preditivo / classificador. O método de procura do subconjunto de característi-
cas pode ser efetuado de diversas formas, a partir de um subconjunto inicial,
adicionando características — forward, ou eliminando características — backward,
utilizando diversos algoritmos de pesquisa.

Métodos de Filtragem O método de filtragem é aplicado como pré-processamento
dos dados, anterior e independente ao processo de classificação. Tipicamente,
os métodos de filtragem seguem um processo de avaliação de características (FR)
por métodos estatísticos, os quais medem a relevância relativa de cada carac-
terística, seguido da sua ordenação por ordem decrescente das medidas e sele-
ção do subconjunto com as primeiras k. Existem, no entanto, outros métodos de
FS por filtragem, mais complexos, com funcionamento próximo ao dos wrapper,
avaliando subconjuntos de características no seu todo e selecionando aquele que
atingir determinado limiar (threshold).

Métodos Embutidos A eliminação das características é efetuada, durante e pelo pro-
cesso de modelagem. Durante a fase de treino do modelo, em cada iteração, as
características que mais contribuem para o modelo, vão sendo selecionadas.

2.2.1 Métodos wrapper

Tipicamente os mecanismos de FS incluem no seu funcionamento, 4 funções principais
(ver Figura 2.2) [8]: (i) Geração — A função geração, usa uma estratégia de procura
para gerar subconjuntos de características, para avaliação. A partir dum subconjunto
inicial (vazio, com todas as características, ou aleatório), os subconjuntos vão sendo
produzidos iterativamente por adição ou remoção de características, ou produzidos
aleatoriamente. (ii) Avaliação — A função de avaliação avalia um subconjunto gerado
pela função de geração, se a avaliação do novo subconjunto for superior ao anterior,
este substitui o anterior. (iii) Critério de paragem — Dependente da função de geração
utilizada, existem vários critérios de paragem da procura, tais como, número de carac-
terísticas atingido, número de iterações máximo atingido, obtenção do valor objetivo
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Figura 2.2: Processo de Seleção de Características com validação [8]

da função de avaliação. (iv) Validação — esta função final verifica se o subconjunto
gerado é válido.

Os métodos wrapper utilizam o classificador (modelo preditivo) e teste como função
de avaliação e efetuam uma procura iterativa sobre subconjuntos de características até
encontrar um que, após a aprendizagem do modelo e teste, maximize uma medida,
tipicamente a exatidão do modelo preditivo. A forma cíclica utilizada de aprendiza-
gem e teste do modelo, torna este método pesado e pouco adequado para conjuntos de
dados de elevada dimensionalidade. Apesar de saber selecionar o subconjunto ótimo
de características para um classificador específico, o “wrapper” pode potencialmente
excluir algumas características relevantes [14] para outros modelos de classificação.

Por não necessitarem de aprendizagem de modelo de classificação e teste, cíclico por
subconjuntos de características, os métodos por filtragem provam ser de desempenho
superior aos do tipo wrapper [16] quando aplicados a conjunto de dados de grande di-
mensionalidade [11]. Este capítulo e o trabalho em geral, são focados nos métodos por
filtragem.

2.2.2 Métodos por Filtragem

De um modo geral, os métodos de FS por filtragem, dividem-se em: (i) avaliação de ca-
racterísticas (FR), que a partir de medidas estatísticas uni-variável avaliam a relevância
relativa entre as características em relação à classe; e (ii) seleção de características (FS),
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que a partir de medidas estatísticas multivariável, avaliam subconjuntos de caracterís-
ticas combinando medidas de relevância com medidas de redundância entre caracte-
rísticas. Na definição de característica relevante ou irrelevante, utilizamos a seguinte
citação: “A feature can be regarded as irrelevant if it is conditionally independent of the class
label” [5], ou seja, características sem influência sobre a classe, podem ser descartadas.
Os métodos de FS por filtragem são subótimos, por não garantirem o melhor subcon-
junto de variáveis para determinado classificador, particularmente nos métodos FR se
as variáveis são redundantes, mas apresentam um conjunto de características impor-
tantes. Eles podem ser combinados com qualquer modelo de aprendizagem, indepen-
dente do algoritmo de classificação, reduzindo o tempo de execução de algoritmos de
aprendizagem automática [2]. O foco deste trabalho é centrado nos métodos de FR, de
menor complexidade e mais adequados a conjuntos de dados de elevada dimensiona-
lidade. No entanto, a seleção de características por relevância, por si só, não é eficiente
em conjuntos de dados de elevada redundância [43], pelo que existem outros méto-
dos de FS por filtragem, mais complexos, que combinam a seleção de características
baseada na relevância e na redundância.

No contexto dos métodos por filtragem, de forma a clarificar diferentes conceitos, os
quais se combinam nas várias implementações de filtragem, estabelecemos as seguin-
tes definições:

Definição 2.1 Padrão (Tuplo) — Uma ocorrência ou instância Xl definida por um conjunto de
valores xlk atribuídos às d variáveis independentes, características Fk (k “ 1...d).

Definição 2.2 Conjunto de dados — n ocorrências ou instâncias {Xl , yl} (l “ 1...n), cada uma
composta pelo tuplo Xl e pela variável dependente yl (classe).

Definição 2.3 Subconjunto de características — Uma das 2d possíveis combinações das Fk

(k “ 1...d) características que compõem o conjunto de dados original.

Definição 2.4 Filtro — medida de filtragem efetuada por uma função estatística que a partir
dum conjunto de instâncias {Xl , yl} (l “ 1...n) avalia as características, devolvendo um vetor de
medidas (weights), cujas componentes weightsk (k “ 1...d) correspondem à relevância relativa
de cada característica Fk, atribuída por essa medida.

Definição 2.5 Ranking — vetor com as posições relativas de cada uma das característica Fk

(k “ 1...d), considerando-as por ordem decrescente do valor das relevâncias.
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Definição 2.6 Avaliação de Características, do inglês Feature Ranking (FR) por filtragem —
função que, utilizando as medidas de filtragem, devolve um vetor com todas as características,
ordenadas por ordem decrescente da sua relevância.

Definição 2.7 Seleção de Características, do inglês Feature Selection (FS) por filtragem —
função que, a partir da avaliação de características (FR) por filtragem, ou das medidas de filtra-
gem, devolve um vetor com o subconjunto das k características mais relevantes.

As medidas de filtragem agrupam-se pelos seguintes tipos [8]:

informação medidas baseadas no ganho de informação duma determinada caracterís-
tica, ou seja, a diferença de incerteza na predição da classe atribuída a determi-
nado padrão, antes e após conhecer a característica em avaliação. Quanto maior a
diferença, maior a relevância da característica. Define-se padrão como um tuplo
de valores atribuídos ao conjunto (ou subconjunto) das características. O cálculo
da incerteza é baseado na entropia da informação H (equação 2.1) Shannon [9];

HpXq “ ´

n
ÿ

i“1

pi ˆ logppiq (2.1)

onde pi representa a probabilidade da variável aleatória X apresentar o valor xi.

distância mede a distância entre as probabilidades condicionais da ocorrência de cada
classe antes e após conhecer o valor da característica. Quanto maior a distância
entre as duas probabilidades, mais relevante é a característica;

dependência medida de correlação entre uma característica e a classe, a qual mede a
capacidade preditiva da classe em função da característica;

consistência forma de medida multivariável, ou seja, mede um subconjunto de carac-
terísticas no seu todo. Utiliza a inconsistência entre instâncias como forma de
medida, ou seja, a diferença entre o número de ocorrências de um determinado
tuplo de valores das características e o máximo número de ocorrências do mesmo
tuplo com determinada classe.

Uma das dificuldades da avaliação das características (FR) é a partir do ranking obtido,
determinar qual o valor de k, para a seleção do subconjunto das k primeiras caracte-
rísticas a utilizar no processo de aprendizagem. Tipicamente, o valor de k ou a per-
centagem do número total de características a selecionar, é arbitrário ou determinado
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de uma forma heurística. No entanto, existem outros métodos de obtenção do sub-
conjunto, tais como, eliminando as características com medidas atribuídas pelo filtro
inferiores a um determinado limiar [43], ou ainda, calculando o valor acumulado das
medidas das características ordenadas inversamente pelo valor das medidas e elimi-
nando todas aquelas cujo valor de acumulação seja superior a um limiar [11]. Ambos
os casos exigem a parametrização de valores arbitrários e o respetivo teste cíclico de
afinação do parâmetro, impedindo a automatização do pré-processo de FS. Outros mé-
todos de FS por filtragem, utilizam um processo idêntico ao da Figura 2.2, neste caso,
fazendo uso de medidas de filtragem multivariável como função de avaliação, em vez
da exatidão dum determinado classificador e terminando a seleção quando determi-
nado subconjunto de características atingir limiar pré-definido. Neste capítulo incluí-
mos alguns exemplos de medidas de filtragem utilizadas em FR, assim como alguns
destes métodos de filtragem FS mais complexos.

Existem inúmeros tipos de filtros e métodos de filtragem. De entre os muitos artigos
comparativos entre os diferentes métodos [2, 29], o artigo Bommert et al. 2020 [2] des-
creve os testes e comparação entre 22 deles. Este artigo, inclui no final, a seguinte
conclusão: Feature selection is a key part of data analysis, machine learning and data mining.
There are many methods for feature selection, but it is unclear which of these methods perform
best. In this analysis we focused on the comparison of filter methods for feature selection. We
analyzed 22 filter methods based on 16 high-dimensional classification data sets from various
domains. Este estudo faz uma comparação entre os diferentes filtros e respetivas simi-
laridades. A conclusão de que não existe um filtro melhor que outros, aponta para a
utilização de um novo método de FS ensemble composto por uma combinação de vá-
rios filtros. A análise de similaridades entre filtros será útil para a escolha dos filtros
do algoritmo de FS, no caso de se desenhar o algoritmo de FS com combinação entre
diferentes filtros, que corresponde a um dos objetivos deste trabalho. Um dos critérios
associados aos tipos de filtros é a sua complexidade em termos de tempo de execu-
ção. Neste trabalho, focado em conjuntos de dados de elevada dimensionalidade, a
ordem de complexidade, refere-se à evolução dos tempos de execução como função
da dimensionalidade d. Da lista de filtros, tal como indicado em (bommert2020) [2],
descrevemos aqueles que foram utilizados nos testes do Capítulo 4: Qui-Quadrado, do
inglês Chi-Squared (CS), Information Gain (IG), Gain Ratio (GR), Symmetrical Uncertainty
(SU), RForest.importance (RFI) e Relief (Re).

Qui-Quadrado, do inglês Chi-Squared (CS) O algoritmo avalia as características com
base no teste qui-quadrado entre cada característica e a classe, a partir dum conjunto
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de dados de características e classe categóricas. O qui-quadrado avalia cada caracte-
rística pela relação entre as frequências de ocorrência de cada categoria da classe e a
sua frequência expectável, assumindo independência entre elas. O qui-quadrado da
característica k é calculado por:

χ2
k “

2
ÿ

i“1

s
ÿ

j“1

poi
pkq

j ´ ei
pkq

j q
2
{ei

pkq

j (2.2)

onde oi
pkq

j representa, por característica k, o no. de observações com classe i na categoria
j, e ei

pkq

j o no. expectável de ocorrências da classe i na categoria j, assumindo indepen-
dência entre a classe e a característica. O método de filtragem utiliza a estatística χ2

para dar pesos (weights) às características.

Informação Mútua, do inglês Mutual Information (MI) Baseados em medidas de
informação, medem o ganho de informação sobre a classe pelo facto de se conhecer
o valor da característica, utilizando a entropia de informação H (2.1) como forma de
cálculo. Com base na informação mútua entre as características e a classe, existem
várias variantes de medidas de relevância das características. Considerando a classe
Y , a característica Fi e a entropia conjunta HpY, Fiq, definimos os seguintes métodos de
medida:

1. Information Gain (IG),

IGi “ HpYq ` HpFiq ´ HpY, Fiq (2.3)

2. Gain Ratio (GR),
GRi “ pHpYq ` HpFiq ´ HpY, Fiqq{HpFiq (2.4)

3. Symmetrical Uncertainty (SU),

S Ui “ 2 ˚ pHpYq ` HpFiq ´ HpY, Fiqq{pHpYq ` HpFiqq (2.5)

RForest.importance (RFI) Este algoritmo utiliza a estrutura do Random Forest [3] para
avaliar as características por relevância atribuindo-lhes importâncias. Na implementa-
ção utilizada, a importância pode ser atribuída de duas formas: (i) Diminuição média
da exatidão (mean decrease in accuracy) — amostras de instâncias são treinadas num mo-
delo formado por um conjunto de árvores (Random.forest). As predições das instâncias
não utilizadas no treino do modelo, são utilizadas para cálculo da importância de cada
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característica Fi, pela diferença das respetivas exatidões, observadas antes e depois de
permutar os valores dessas características nas várias instâncias. (ii) Diminuição média
da impureza (mean decrease in node impurity) ou Gini importance — por cada nó da ár-
vore, é definida a sua impureza associada ao conjunto de tuplos X que passam pelo
nó. A importância duma característica está associada à diferença da impureza, antes e
depois da divisão do conjunto de tuplos X, por subconjuntos de categorias duma ca-
racterística. A medida de impureza Gini é definida pela equação (2.6), impureza dum
conjunto de tuplos X, e por (2.7) [42], impureza após a divisão do conjunto X tuplos
por diferentes categorias associadas a uma determinada característica.

GinipXq “ 1 ´

c
ÿ

i“1

p2
i (2.6)

onde pi representa a probabilidade de tuplos com a classe i, pi “ 1..cq no conjunto de
tuplos X.

GinisplitpXq “

s
ÿ

j“1

n j{n ˚ GinipX jq (2.7)

onde X j corresponde ao subconjunto de n j tuplos da categoria j, p j “ 1..sq após a classi-
ficação do conjunto X (n tuplos) em s categorias. A importância duma característica Fi

numa árvore de decisão, corresponde à soma das médias ponderadas das diferenças
dos Gini dos nós classificados por Fi , após e antes da classificação. As importâncias
das características da random forest são obtidas pelas médias das importâncias das ca-
racterísticas das árvores individuais.

Considerando um conjunto de dados com n instâncias e dimensionalidade d, corres-
pondente ao número de características, os tempos de execução deste filtro RFI são su-
periores aos outros anteriores, mais dependente do número de instâncias Opnlogpnqdq.
Como veremos no Capítulo 4, empiricamente na implementação utilizada e tendo em
conta o foco em conjunto de dados de elevada dimensionalidade, a maior complexi-
dade deste filtro em relação aos outros não é impeditiva deste ser utilizado em opera-
ções de FS em conjuntos de dados de dimensionalidade elevada.

Relief (Re) Medida de distância [22]. As avaliações da relevância das características
são baseadas na identificação de diferenças de valor de cada característica entre pares
de instâncias vizinhas mais próximas. Se existir diferença de valores da característica
em duas instâncias vizinhas com a mesma classe, o valor da relevância da caracte-
rística diminui. Alternativamente, se existir diferença de valores da característica em
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duas instâncias vizinhas com classes diferentes, o valor da relevância da característica
aumenta. O filtro Re apresenta uma evolução do tempo de execução de ordem Opdq

[32] parecendo adequado a ser utilizado em operações de FS em conjuntos de dados
de dimensionalidade muito elevada, o que, como veremos no Capítulo 4 não parece
acontecer experimentalmente com certas implementações. A variante, Relief-F [41] cor-
responde a uma extensão do relief para conjuntos de dados multi-classe.

2.2.3 Frameworks de FS por Filtragem

Como referido atrás, o método típico do FS por filtragem corresponde à avaliação de
características (FR) utilizando uma medida de filtragem, seguido da seleção do subcon-
junto das k melhores características. Para além dos muitos métodos de FS que surgem
da aplicação do FR sobre as diferentes medidas de filtragem existentes (gain ratio, info
gain, reliefF, ...), existem outros frameworks [30], mais elaborados, que implementam FS
por filtragem. Alguns exemplos desses frameworks, são: o CFS e a consistência como
exemplos de métodos de FS multivariável conhecidos, o mRMR como método híbrido
e o EFS-MI e EFR, como exemplos de métodos FR utilizando ensemble de filtros.

Correlation-based Feature Selection (CFS) O CFS [25], corresponde a um modelo de
funcionamento da Figura 2.2. Ele consiste na utilização de um método de procura
por best.first.search de um subconjunto de características, utilizando como função de
avaliação, uma função heurística multivariável que relaciona a correlação entre as ca-
racterísticas e a classe no cálculo da relevância e a correlação entre as características no
calculo de redundância entre elas. O CFS avalia subconjuntos de características com
base na seguinte hipótese: "Os bons subconjuntos de características contêm aquelas
que são altamente correlacionados com a classe, mas que não estão correlacionados
entre si" [25]. Tipicamente, o CFS usa um critério de paragem de cinco iterações con-
secutivas sem melhoria de resultado de avaliação.

Consistência, do inglês Consistency (Co) O método por Co [8], funciona da mesma
forma como indicado na Figura 2.2, no entanto utiliza a função consistência como fun-
ção de avaliação. A função consistência, é uma função multivariável, ou seja, avalia
todo o subconjunto de características no seu todo em vez da avaliação individual. A
forma de avaliação por consistência é a seguinte: (i) Definindo padrão como um tu-
plo de valores do subconjunto de características, existe inconsistência quando duas ou
mais instâncias do conjunto de dados, exibem para o mesmo tuplo, valores da classe
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diferentes. (ii) Para cada tuplo, é efetuada a contagem da inconsistência como a di-
ferença entre o número total de ocorrências do tuplo e o máximo de ocorrências com
determinado valor da classe. (iii) A taxa de inconsistência de subconjunto de carac-
terísticas é dado como a soma de todas as contagens de inconsistência dividida pelo
total de ocorrências. Como critério de paragem, um subconjunto de características é
considerado consistente quando a sua taxa de inconsistência é inferior a determinado
limiar.

Minimal-Redundancy-Maximal-Relevance criterion (mRMR) O mRMR [17, 31] fun-
ciona num processo a um ou dois passos. (i) O primeiro passo, correspondente ao
mRMR, funciona como indicado na Figura 2.2, onde é utilizado um gerador sequencial
de subconjuntos e uma função de avaliação heurística mRMR que combina a medida
MI entre as características e a classe (relevância) e a medida MI entre as características
(redundância). O subconjunto é inicializado com S “ tXku em que Xk corresponde à
característica com o máxima informação mútua com a classe Y , sendo a informação
mútua IpY; Xkq definida por (2.8). Cada iteração adiciona a S uma característica adi-
cional Xk que maximize a função de avaliação definida por (2.9) [2]. (ii) Em algumas
implementações, pode ainda existir um segundo passo, em que, sobre o subconjunto
de características resultante de (i) é utilizado um método de FS mais elaborado tipo
wrapper para a seleção final do subconjunto de características.

IpY; Xkq “ HpYq ´ HpY|Xkq (2.8)

IpY; Xkq ´
1

|S |
ˆ

ÿ

XiϵS

IpXk; Xiq (2.9)

EFS-MI: an ensemble feature selection method for classification O princípio base do
EFS-MI [18] está baseado na seguinte afirmação: “From our empirical study, it has been
observed that use of a single filter often fails to provide consistent performance on multiple data-
sets. So different filters can be ensembled to overcome the biasness or limitations of the identical
classifiers and to provide consistent performance over a wide range of applications” [18]. O al-
goritmo funciona em dois passos: primeiro, é utilizado um ensemble de F filtros, para,
cada um selecionar um subconjunto de k características ordenadas inversamente por
relevância. Segundo – São verificadas quais as características a ocupar as primeiras
posições de cada subconjunto, se for a mesma a ocupar uma dessas posições, esta é
selecionada, se não for a mesma, é selecionada para essa posição, a característica mais
relevante e menos redundante, ou seja, MI elevado entre as características e a classe e
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MI inferior a um valor α entre características.

Ensemble Feature Ranking (EFR) O EFR [37] é mais um exemplo desses frameworks,
o qual, sendo o algoritmo base na implementação deste trabalho, é apresentado em
detalhe no Anexo A. Neste algoritmo, a medida de avaliação das características utili-
zada, tem por base a soma das medidas parciais resultantes da aplicação dum conjunto
de filtros (ensemble) sobre um conjunto de partições aleatórias retiradas do conjunto de
dados. Cada medida parcial, resulta numa lista com os valores relativos da relevância
de cada uma das características. De modo a se poder somar os resultados, de diferen-
tes naturezas, obtidos pelos diferentes filtros e assim determinar o FR final, é utilizada
a função W a qual atribui pesos às características em função das posições de ranking
resultantes das medidas de filtragem. O FR final, corresponde à lista das caracterís-
ticas ordenadas inversamente pelo valor dos pesos. A seleção dum subconjunto de
características a partir do resultado do FR, é obtido pela indicação do número de ca-
racterísticas pretendido.

O EFR original, representado no Algoritmo 2 do EFR (Anexo A), caracteriza-se pela
combinação de F ˆ S medidas parciais por filtragem (F filtros e S partições de np ins-
tâncias). Considerando que os filtros utilizados são funções uni-variável, estes apre-
sentam complexidade Opnq com n “ número de instâncias do conjunto de dados. Num
conjunto de dados com dimensão n ˆ d (n instâncias e d características), considerando
os parâmetros F e S como constantes e com valores muito inferiores a n e d, podemos
simplificar a ordem de complexidade do tempo de execução do pré-processamento
EFR como sendo Opnpdq.

Em relação ao desempenho, o EFR atenua o efeito dum elevado número de instâncias
(n), utilizando um conjunto de partições com um número reduzido de instâncias (np) e
atenua o efeito dum elevado número de características (d), utilizando um conjunto de
filtros de baixa complexidade.

Em relação ao tipo de dados, o EFR está desenhado para o pré-processamento de con-
juntos de dados com características numéricas e classe binária. Como método de FR,
o EFR não deteta redundância entre características, pouco indicado para conjuntos de
dados de elevada redundância. O EFR original não generaliza a função W para dife-
rentes tipos de conjuntos de dados.
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3
Enhanced Ensemble Feature Ranking

Este capítulo descreve o algoritmo de seleção de características Enhanced Ensemble
Feature Ranking (EEFR). Mantendo como base as características essenciais do método
EFR e dos métodos de FS por filtragem (Seção 2.2.2), propomos neste capítulo, um
conjunto de novas características / funcionalidades a incluir no EEFR. Estas novas ca-
racterísticas são apresentadas neste capítulo como hipóteses de melhoria do algoritmo,
as quais são testadas no Capítulo 4.

O EEFR é um algoritmo de FS por filtragem baseado na Avaliação de Características,
do inglês Feature Ranking (FR), ou seja, obtenção duma lista ordenada por ordem de-
crescente de relevância, de todas as características ou, a partir daí, dum subconjunto
das k primeiras características. Como objetivos principais, o algoritmo EEFR deve ser o
mais independente possível do tipo de conjunto de dados a pré-processar e deve sele-
cionar um subconjunto das características que torne o processo de DM o mais eficiente
possível, independentemente do algoritmo de classificação utilizado. Tendo como alvo
principal a avaliação e seleção de características em conjuntos de dados de dimensio-
nalidade elevada, o EEFR deve ser de baixa complexidade de modo a garantir um bom
desempenho neste tipo de conjuntos de dados. Outro objetivo a ter em conta na imple-
mentação do EEFR, é o da automatização do pré-processamento de FS. Sem eliminar
ou reduzir a possibilidade de otimização por reparametrização, ou seja, o EEFR deve
ser o mais automático possível utilizando a configuração por omissão.

Tal como referido na Seção 2.2, a avaliação de características FR tem dois problemas
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face a outros métodos de FS do tipo wrapper, mais completos mas também mais pesa-
dos do ponto de vista de processamento: (i) O primeiro é que não detetam / eliminam
redundância entre características, (ii) o segundo é que não garantem a seleção do me-
lhor subconjunto de características para um determinado classificador. O EEFR, como
variante dos métodos FR, não resolve o primeiro ponto por si só. No entanto, este
problema pode ser minimizado, combinando o EEFR com um processo de Elimina-
ção de Redundância, do inglês Redundancy Removal (RR), o qual por utilizar métodos
estatísticos simples, apesar de ter complexidade Opd2q é rápido (ver testes na seção
4.3.3), não comprometendo em demasiado o princípio de simplicidade e rapidez dos
métodos por filtragem. A segunda desvantagem é reduzida com a alteração do algo-
ritmo, introduzida na Seção 3.2, onde foi adicionado um novo mecanismo que calcula
automaticamente um subconjunto das k melhores características. Como veremos nos
testes efetuados, o subconjunto de características obtido desta forma, apesar de não
garantir o melhor subconjunto de características para um determinado classificador, é
um bom ponto de partida, provavelmente com um valor de k mais elevado, mas que
não compromete a capacidade preditiva dos classificadores. Com este mecanismo de
seleção automática do subconjunto das k melhores características, pretendemos obter
resultados semelhantes a outros métodos de FS mais complexos, sem perda de desem-
penho, aspeto fundamental a considerar em conjuntos de dados de dimensionalidade
elevada. A funcionalidade de eliminação de características redundantes, não foi inte-
grada neste algoritmo, de modo a mantermos o alinhamento com o algoritmo original
e com os métodos FR.

3.1 Classificação das características FR

Tal como referido no Apêndice A, o EFR e agora o EEFR, caracterizam-se pela com-
binação múltipla de F ˆ S medidas parciais por filtragem, utilizando um ensemble de
F tipos de filtros e S partições de instâncias do conjunto de dados. A avaliação final
atribuída a cada característica é calculada pela soma dos pesos parciais de cada com-
binação, atribuídos pela função / vetor de peso W. Dadas as diferentes medidas de
filtragem do ensemble, gerarem resultados de naturezas diferentes, é utilizada a fun-
ção W para a normalização dos diferentes resultados das medidas de forma a torná-los
adicionáveis. A função W atribui um peso à característica em função do seu rank em
cada medida de filtragem parcial. Em cada medida de filtragem, define-se por rank
de uma determinada característica, a sua posição relativa por ordenação inversa dos
valores obtidos, ou seja, o rankk “ 1 é atribuído à característica k que obteve o maior
valor nessa medida de filtragem.
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Tal como referido no apêndice A, o algoritmo EFR, apresenta como função de peso
W, uma função descontínua constituída por dois segmentos lineares, a qual privilegia
as características nas primeiras posições do ranking, mas que obriga a testes de otimi-
zação de forma a encontrar o ponto adequado de viragem da tendência da curva. A
Figura 3.1 da esquerda, apresenta a forma da curva da função peso “ Wprankq original
para um exemplo dum conjunto de dados de dimensionalidade d “ 20 características.
A Figura 3.1 da direita, uma curva contínua alternativa (equação 3.1), a qual também
favorece as primeiras posições do ranking e resolve o problema anterior, eliminando
a necessidade de definir um ponto de viragem da curva. Entre as várias alternativas,
a determinação da curva contínua alternativa, foi efetuada, heurística e experimental-
mente, tendo em conta os seguintes critérios: (i) semelhança com a curva da função W
original, (ii) eliminação da necessidade de atribuição de valores arbitrários, (iii) bene-
fício das características de maior relevância, primeiras posições do ranking, (iv) simpli-
cidade de cálculo.

Wprankq “
pd ´ rank ` 1q

a

pd ´ rank ` 1q
?

d
(3.1)

onde d “no. de características e rank P r1...ds.

O peso final atribuído a cada característica k é assim, definido por:

f inalWeightk “

FˆS
ÿ

i“1

Wprankikq (3.2)

onde d “ no. de características; Wprankq definido por (3.1); rankik corresponde à posi-
ção, atribuída à característica k, na medida de filtragem parcial i: partialWeighti, com i

a variar entre 1 e F ˆ S (F filtros e S partições de dados).

De forma a verificar o comportamento do FR e FS, usando a curva dada por (3.1), foram
efetuados diversos conjuntos de testes, cada um dos testes composto pela seleção do
subconjunto das características, divisão em duas partições de treino e de teste, classifi-
cação e medição da qualidade do modelo de dados obtido. Cada um dos conjuntos de
testes é efetuado sobre, 6 conjuntos de dados diferentes e utilizando 3 tipos de classifi-
cadores, num total de 18 testes. Os conjuntos de dados, numéricos com classe binária,
foram selecionados entre os mais comuns, sem critério especial para além de tentar
cobrir um leque alargado de dimensionalidades. O conjunto de classificadores foi se-
lecionado entre os mais conhecidos, sem critério especial, para além de terem como
objetivo a construção de modelos de classificação binária. O resultado de cada con-
junto de testes corresponde aos dados estatísticos das 18 medidas de Area Under the

21



3. Enhanced Ensemble Feature Ranking 3.2. Subconjunto das k melhores características FS

Figura 3.1: Função de Pesos W

ROC Curve (AUC) e Balanced Error Rate (BER) obtidas. De forma a verificar o compor-
tamento da curva (3.1) foram comparados os resultados de 3 conjuntos de 18 testes,
por cada uma das seguintes seleções de características: (i) sem qualquer eliminação de
características, (ii) subconjunto de características obtido por FS utilizando uma simu-
lação do EFR e, (iii) subconjunto de características obtido por FS utilizando EEFR com
a função de peso W contínua, não linear, definida por (3.1).

Uma vez que o EFR não seleciona automaticamente um subconjunto de características,
de forma a tornar o conjunto dos 18 testes EFR exequível, utilizámos uma simulação do
mesmo, recorrendo ao algoritmo EEFR com uma função de peso W linear (Wprankq “

d ´ rank ` 1).

Apesar do tema da determinação do FR, medição e ordenação das características por
ordem de relevância (Seção 3.1), ser distinto do tema do FS, determinação do subcon-
junto das melhores características (Seção 3.2), optámos por efetuar os testes conjuntos,
apresentados na Seção 4.3.

3.2 Subconjunto das k melhores características FS

Na secção anterior, analisámos a problemática do FR, ou seja, obtenção da lista de to-
das as características do conjunto de dados ordenadas por ordem decrescente da sua
relevância. Nesta seção, analisamos um novo mecanismo que, a partir do FR, cal-
cula de forma automática, um subconjunto com as k melhores características. Após as
características ordenadas por relevância e da seleção das primeiras k características, a
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otimização por variação do número de características a selecionar em torno de k, é algo
subjetivo, uma vez que depende, do compromisso entre a taxa de redução do número
de características pretendida e da maximização da qualidade do modelo medido por
uma determinada métrica. Tal como podemos verificar nos testes, nalguns dos con-
juntos de dados, selecionando as primeiras características da lista ordenada, o k pode
variar sem grande alteração da qualidade do modelo. A introdução do cálculo automá-
tico de k, no algoritmo EEFR, não tem como ambição a determinação do subconjunto
de características ótimo, mas sim a obtenção dum subconjunto de características, de
forma simples e rápida, que não comprometa a qualidade do modelo a utilizar. O
subconjunto de características obtido desta forma, serve também como ponto de par-
tida para selecionar outros valores de k mais adequados, por afinação de parâmetros,
com um ganho imediato de desempenho pela redução no tempo de afinação do pré-
processo de FS.

O mecanismo de seleção utilizado é baseado nos seguintes princípios:

1) Durante a execução do algoritmo EEFR1, à medida que o número de iterações (me-
didas de filtragem parciais) vai aumentando de 1 até F ˆS , por ação da função de peso
W, as características menos relevantes vão sendo distribuídas nas últimas posições do
ranking com valores tendencialmente semelhantes (Figura 3.2 esquerda). Esta situação,
faz aumentar a distância vertical entre os pesos médios obtidos pelos dois grupos de
características, os mais e os menos relevantes, permitindo a sua separação. Para este
efeito, contribuem as diferenças entre os filtros do ensemble e as partições de instâncias
retiradas aleatoriamente do conjunto de dados.

2) Uma vez que a função de peso W se limita a efetuar permutações dos valores defi-
nidos por (3.1) em função do rank das características em cada filtragem parcial, a soma
total dos pesos finais das características de um conjunto de dados de dimensionali-
dade d, equação (3.3), só depende de d e é constante para um determinado conjunto de
dados.

d
ÿ

k“1

f inalWeightk “ Constante (3.3)

onde f inalWeightk é definido em (3.2)

3) No caso limite em que todas as características apresentam igual relevância, ou seja,
todas as características com o mesmo valor de peso, não se justifica a seleção descri-
minada das características, por não existirem melhores nem piores. Assim, definimos

1O pseudocódigo pode ser encontrado no Algoritmo 1
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esse valor como sendo o valor mínimo de relevância a considerar para fins de seleção
de características (equação (3.4)).

pesomin “
1
d

ˆ

d
ÿ

k“1

f inalWeightk (3.4)

Definimos pesomin, como o valor do peso final, abaixo do qual podemos considerar as
características como irrelevantes. A utilização deste critério, resulta na seleção dum
subconjunto de características com as k melhores características, calculada automatica-
mente, tal como indicado na linha 15 do pseudocódigo da função EnsenbleFeatureRan-
king do Algoritmo 1.

De notar que a eficiência, desta forma simplificada de selecionar as características, está
diretamente associada ao EEFR (com múltiplas medidas de filtragem e múltiplas parti-
ções de instâncias) e à aleatoriedade dos ranks atribuídos às características irrelevantes,
pelas medidas parciais, durante as F ˆ S iterações. Essa aleatoriedade dos ranks é ge-
rada pelo facto das medidas serem efetuadas com filtros diferentes e sobre partições
aleatórias do conjunto de dados. Um número F ˆ S elevado de medidas e o tipo de
filtros diversificado, favorecem a eficiência do algoritmo. Para além da aleatoriedade
associada à utilização de diversos filtros e diversas partições, o código foi alterado de
forma a fomentar aleatoriedade (distribuindo aleatoriamente as características antes
de cada medição parcial e o embaralhar dos ranks em caso de igualdade de valores).

Como forma visual demonstrativa deste mecanismo, a Figura 3.2 representa dois exem-
plos de distribuição final dos pesos de todas as características. O gráfico da esquerda
é relativo a um conjunto de dados artificial de classe binária e com 200 instâncias
e 20 características numéricas. Às características foram atribuídos valores aleatórios
(distribuição uniforme), 3 delas com relevância, por adição de correlação à classe (
Fi “ Fi ` αˆ class, característica Fi e coeficiente de correlação α). O gráfico da direita é
relativo a um conjunto de dados da mesma dimensão do anterior, mas com todas as 20
características sem relevância. Quanto maior for o número F ˆ S de iterações, maior
aleatoriedade na atribuição dos ranks parciais, mais a curva de distribuição das carac-
terísticas não relevantes, tenderá para uma reta horizontal, aumentando o número de
características abaixo do valor limite pesomin. Apesar do número reduzido de iterações
de filtragens F ˆ S deste exemplo, podemos observar no lado esquerdo da Figura 3.2,
a separação vertical dos pesos das 3 ou no máximo 4 características mais relevantes, o
que não acontece na distribuição do lado esquerdo da Figura 3.2.

O pacote R FSelector, que utilizamos na implementação do EEFR, inclui 3 formas
de seleção dum subconjunto de características a partir do FR: cutoff.k(attrs, k),
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Figura 3.2: FR sobre um conjunto de dados artificial por EEFR

seleciona as k primeiras, cutoff.k.percent(attrs, x), seleciona as k primei-
ras (x “ k

d ) e cutoff.biggest.diff(attrs), seleciona o grupo das primeiras até
àquela que apresente maior degrau de decréscimo de relevância. Por analogia, deno-
minámos esta nova forma de seleção automática do subconjunto de características a
partir do FR por cutoff.by.contrib(attrs), função opcional incluída no EEFR
(ver Algoritmo 1).

Os testes conjuntos do EEFR, medição e ordenação das características por ordem de re-
levância e seleção automática do subconjunto das k melhores características, são apre-
sentados na Seção 4.3.

3.3 Ensemble de Filtros

Tal como referido na Seção 2.2, existem inúmeros métodos de filtragem, não existindo
um melhor para todas as situações. O objetivo desta secção, é a de encontrar um en-
semble de filtros o mais abrangente possível, a diferentes tipos de conjuntos de dados,
a diferentes classificadores e a diferentes tipos de medida a maximizar, mantendo o
desempenho adequado para conjuntos de dados de elevada dimensionalidade d. De
entre os muitos artigos comparativos entre vários métodos de filtragem (e.g. [2, 29]), o
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Figura 3.3: Similaridade entre métodos de filtragem[2]

artigo de Andrea Bommert [2] compara 22 métodos de filtragem e inclui um mapa com-
parativo das similaridades, tal como indica a Figura 3.3. Nesta figura, as zonas mais
escuras, indicam grupos de filtros com elevada semelhança entre eles.

O algoritmo original EFR apresenta o ensemble de filtros por omissão constituído por:
(i) information.gain, (ii) gain.ratio, (iii) symmetrical.uncertainty, (iv) chi.squared . Como se
pode observar na Figura 3.3, os métodos (i), (ii) e (iii) são todos baseado em informa-
ção mútua e muito semelhantes entre eles. Este ensemble de filtros pode servir para o
pré-processamento de um conjunto de dados específico, tal como indicado no artigo
original, mas como veremos nos testes efetuados na Seção 4.2 existem outros conjun-
tos de filtros mais abrangentes a tipos de conjuntos de dados diferentes. Uma maior
diversificação dos tipos de filtros no ensemble, espera-se que aumente a abrangência
do EEFR, ou seja, que ajude à construção de modelos menos dependentes do tipo de
conjunto de dados ou do tipo de classificador utilizado.

Dando seguimento aos tipos de filtros analisados na Seção 2.2 e de forma a analisar os
comportamentos de diversos ensembles e a estabelecer um ensemble de filtros a utilizar
por omissão, mais adequado, efetuaram-se testes do EEFR com diversos ensembles de
filtros, sobre diversos conjuntos de dados. Os testes estão descritos na Seção 4.2.
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3.4 Características diferenciadoras do EEFR

Dentro do âmbito dos métodos de avaliação de características FR e alinhado com o
EFR, tentámos implementar um novo algoritmo, o EEFR, mais automático, mais gené-
rico a diferentes tipos de dados e com o desempenho necessário ao pré-processamento
de conjuntos de dados de dimensionalidade elevada. À principal característica do EFR,
utilização dum duplo ensemble de filtros e de partições na avaliação de características,
adicionámos um conjunto de novas características com as quais pretendemos atingir
os objetivos para o EEFR. Assim, a utilização da nova função W proposta, a seleção
automática do subconjunto das k melhores características, a utilização dum conjunto
de filtros mais diversificado e um código mais eficiente, apresentam-se como hipóteses
de melhoria do algoritmo cuja implementação e verificação se inclui no Capítulo 4.
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Algoritmo 1 Enhanced Ensemble Feature Ranking (EEFR)

Input:
data - The dataset for feature ranking, represented as a matrix;
N - The number of iterations;
sampleS ize - The size of the sample for each iteration;
algo - A vector of feature ranking functions (filters);
k - cutOff: k best features ordered by -rank, k=0 (all features), k=-1 (automatic k calculation)

Output: Feature names vector ordered by -rank

1: function ENSEMBLEFEATURERANKING(data,N, sampleS ize, algo, k)
2: W Ð vectorpnColumnspdatasq Ź a vector initialized with the weights for each rank position
3: localWeights Ð vectorplengthpalgoqq Ź A matrix of weights of each filter measurement
4: for each f un in algo do Ź m x n measurements, m filter functions, n samples
5: for 1 to N do
6: randomData Ð S amplingWithReplacementpdata, sampleS izeq

7: localWeights.addp f unprandomDataqq

8: end for
9: end for

10: weights Ð calculateWeightedRankplocalWeights,Wqq

11: rank Ð namespdatasetqrorderprankp´weightsqqs

12: switch k : do
13: case (ą 1 and ď lengthpWqq : return cutoff.kpweights, kq

14: case 0 : return cutoff.kpweights, lenghtpWqq

15: case other : return cutoff.by.contribpweights,W, lengthpalgoq ˚ Nq

16: end function

1: function CALCULATEWEIGHTEDRANK(weights,W)
2: weightsRanks Ð vectorplengthpWqq Ź A matrix of ranks of each filter measurement
3: weightsTotal Ð vectorplengthpWqq Ź A vector with the final weight of each feature
4: set to 0 in all weightedRankris
5: for i Ð 1 to nRowspweightsq do Ź replace measurements weights by measurements ranks
6: weightsRanksris = rankp´weightsris, randomtiesq

7: end for
8: for j Ð 1 to nColumnspweightsq do Ź sum of feature ranks weighted by W
9: weightsTotalr js Ð SumpW indexed by weightsRanksr jsq

10: end for
11: return weightsTotal
12: end function

1: function CUTOFF.BY.CONTRIB(weights,W,measurementsNum)
2: minContrib Ð measurementsNum ˚ SumpWq{lengthpWq

3: return cutoff.kpweigthsrě minContribsq

4: end function
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4
Implementação do EEFR num pacote R

e Testes

Este capítulo descreve a implementação do algoritmo EEFR e os testes relativos às dife-
rentes funcionalidades indicadas no Capítulo 3. A Seção 4.1 descreve a implementação
do algoritmo EEFR num pacote em linguagem R. As seções 4.2 a 4.5 descrevem os tes-
tes e resultados, de cada uma das funcionalidades sugeridas no Capítulo 3: A Seção 4.2
trata dos testes efetuados sobre diferentes conjuntos de filtros e a determinação do me-
lhor conjunto a utilizar por omissão. A Seção 4.3 inclui os testes relativos à avaliação
de características utilizando a nova função W proposta e os testes relativos à seleção
automática do subconjunto das k melhores características. A Seção 4.4 inclui testes
comparativos do EEFR com outros métodos de FS. A Seção 4.5 conclui com a descrição
dos testes da configuração final do EEFR a utilizar por omissão no pré-processo de FS
sobre um determinado conjunto de dados.

4.1 Implementação do EEFR num pacote em R

Como implementação do algoritmo EEFR, em linha com as indicações do capítulo 3,
foi criado o pacote na linguagem R, EEFRanking. O pacote R, segue as orientações do
CRAN - The Comprehensive R Archive Network para implementação de pacotes em R [34]
e respetiva documentação com base no Roxygene2 [33].
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No desenvolvimento foi utilizado o R Studio (integrated development environment (IDE)
for R) e o R versão 3.6.2. O código do EEFR e respetivo ambiente de teste, está distri-
buído em três projetos R principais:

1. EEFRanking package, objeto principal e produto final deste trabalho, que con-
tém a implementação do EEFR;

2. pEEFRanking package, pacote alternativo ao EEFRanking, com a mesma fun-
cionalidade mas utilizando processamento paralelo, indicado para conjuntos de
dados de dimensionalidade muito elevada;

3. EEFRTests, o qual não fazendo parte do trabalho, inclui todos os módulos re-
lativos aos testes realizados, tal como apresentados no capítulo 3. Este projeto
inclui ainda os módulos importData que são utilizados na importação, análise
e limpeza dos diferentes conjuntos de dados utilizados nos testes.

O R, orientado para a manipulação, estatística, análise e visualização de dados, está em
constante evolução, em grande parte devido à dinâmica duma comunidade que con-
tinuamente cria e implementa extensões para o mundo R. Uma forma de contribuir
para essa comunidade está na implementação e disponibilização de novos pacotes R.
A implementação dum projeto na forma de pacote R tem, entre outras, as seguintes
vantagens: (i) organização do código em módulos individuais associados a funções
específicas e sua integração num projeto conjunto; (ii) disponibilização fácil das fun-
cionalidades do pacote R, após a sua publicação num repositório, CRAN ou GitHub;
(iii) documentação incluída no pacote R, acessível através da instrução help().

A implementação dum pacote R, duma maneira geral, segue os seguintes passos [34]:
(i) Verificar a inexistência do nome do pacote R (EEFRanking e pEEFRanking) no CRAN
e GitHub utilizando o pacote auxiliar em library(available); (ii) Estabelecer a es-
trutura do pacote R inicial, utilizando o template do RStudio (File > New Project..

> New Directory > R Package) tendo em conta opção GitHub; (iii) Completar o
ficheiro DESCRIPTION com os dados do projeto e com a indicação dos pacotes exter-
nos a importar (Imports: FSelector); (iv) Activar as opções, gerar documenta-
ção Roxygene e verificar código Check Package (-as-cran) utilizando o template
do RStudio (Build > Configure Build Tools...); (v) Organizar o código por
módulos funcionais específicos e inclui-los na diretoria R; (vi) Utilizando o formato
Roxygene2 [33], inserir em cada um dos módulos de código, a descrição da função, os
parâmetros de entrada e de saída e se for o caso, incluir o código do exemplo de de-
monstração; (vii) Incluir o conjunto de dados utilizado na demonstração na diretoria
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data; (viii) No RStudio, criar o pacote e instalar (Build > Clean and Rebuild);
(ix) Publicar o pacote R no GitHub.

Após o pacote EEFRanking (ou pEEFRanking) estar disponível no CRAN ou GitHub,
utilizando o R, este pode ser instalado numa determinada máquina com a instrução
install.packages() ou install.github(). Qualquer aplicação de DM em R,
que pretenda pré-processar os dados com EEFR, deve incluir no início do código, a
instrução library(EEFRanking) e invocar o algoritmo EEFR a partir da instrução
ensemble.feature.ranking(). A mesma situação relativamente ao pacote R al-
ternativo library(pEEFRanking) para execução paralela.

4.1.1 Pacote EEFRanking

O EEERanking utiliza o pacote externo FSelector [13] do repositório CRAN, para a
disponibilização das funções de filtragem utilizadas no ensemble. A documentação está
acessível pela instrução help(package = "EEFRanking") e uma demonstração de
pré-processamento por EEFR, sobre um conjunto de dados artificial, pode ser invo-
cada pela instrução example("ensemble.features.ranking"). O repositório do
EEFRanking pode ser encontrado em: https://github.com/matpato/EEFR.git

A operação de pré-processamento FS ou de FR sobre um determinado conjunto de da-
dos, é executada chamando a função ensemble.feature.ranking() a qual utiliza
os seguintes parâmetros de entrada:

conj. de dados: data.frame com as d colunas das características do tipo numérico
e a coluna da classe do tipo categórica binária. O nome da coluna da classe deve
ser "class";

nTries: número S de amostras do conjunto de dados a utilizar (nTries = 10, corres-
ponde ao valor por omissão).

nRows: número np de instâncias do conjunto de dados por amostra (nRows “ d{2,
corresponde ao valor por omissão);

cutOff: tipo de resultado a obter, (i) cutOff=0, lista FR com todas as características,
ordenadas por ordem decrescente de relevância. (ii) cutOff=k lista FS com as
k melhores características, com k atribuído pelo valor do parâmetro cutOff e
ordenada por ordem decrescente de relevância. (iii) cutOff=-1 vetor FS com
as k melhores características, com k calculado automaticamente e ordenadas por
ordem decrescente de relevância, (cutOff=-1, corresponde ao valor por omis-
são);

31

https://github.com/matpato/EEFR.git


4. IMPLEMENTAÇÃO DO EEFR NUM PACOTE R E TESTES 4.1. Implementação do EEFR num pacote em R

methods: lista das S funções de filtragem (filtros a utilizar). Esta implementação
utiliza algumas das funções de filtragem disponíveis no FSelector. No entanto,
podem ser utilizadas outras funções, desde que recebam como parâmetro de
entrada um data.frame com os valores numérico das d características e os valo-
res categóricos binários da classe. Como resultado, a função deve devolver um
data.frame com uma coluna com os valores de relevância das d características, com
os nomes das linhas correspondente aos nomes das características. O valor por
omissão do parâmetro methods corresponde à seguinte lista de filtros: methods
= list(gain.ratio, symmetrical.uncertainty, chi.squared, random.forest.importance).

A utilização do EEFR no pré-processamento dum conjunto de dados na sua forma mais
simples, features = ensemble.feature.ranking(dataset), deverá devolver
um subconjunto de características aceitável para aprendizagem de um modelo, sem
necessitar de afinamentos exaustivos por alteração e teste de diferentes parâmetros.
No entanto, existem casos que necessitam de afinamento dos parâmetros, tais como:
Controlo do tempo de execução, caso o conjunto de dados contenha um número muito
elevado de instâncias, por redução do número de linhas das partições de dados (np)
compensado pelo aumento do número de partições (S ). Redução da dimensionali-
dade do subconjunto de características, por manipulação do parâmetro cutOff=k,
indicando o número de características a selecionar. Aumento da eficiência do algo-
ritmo, aumentando o número de iterações (F ˆ S ) por alteração dos parâmetros nRows
e nTries.

De forma a documentar o pacote R com um exemplo de utilização, foi incluído no
pacote, um conjunto de dados artificial, com 20 colunas de caraterísticas e 200 linhas
de instâncias com valores aleatórios de distribuição uniforme, uma coluna com o fator
classe, com valores binários aleatórios e três das características (F3, F7 e F17) alteradas
de forma a estarem correlacionadas com a classe. O pacote permite, a partir da ins-
trução example("ensemble.features.ranking"), executar o exemplo de teste
incluído no EEFRanking.

A Listagem 4.1 contém um exemplo simples do código em linguagem R, de como uti-
lizar o EEFR com os parâmetros de entrada por omissão, no pré-processamento do
conjunto de dados artificial, seguido dum exemplo simples de classificação e teste. A
Listagem 4.2 exemplifica a utilização do EEFR, agora com redefinição dos parâmetros
de entrada. A título exemplificativo, o exemplo da Listagem 4.2 devolve a lista de
características:

[1] "F17" "F7" "F3" "F5" "F10" "F19" "F4"
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Listagem 4.1: Exemplo de seleção de características com o EEFR
# Carregamento do con j . de dados
# Data . frame a r t i f i c i a l " a l lDataProb " i n c l u í do no pacote EEFRanking
l i b r a r y ( EEFRanking )
rm( l i s t = l s ( a l l =TRUE) )
# load ( " data/al lDataProbe . RData " )
data ( a l lDataProbe )

# Se le ç ão de c a r a c t e r í s t i c a s u t i l i z a n d o o EEFR
s e t . seed ( 1 3 4 )
f e a t u r e s <− ensemble . f e a t u r e s . ranking ( al lDataProbe )
p r i n t ( f e a t u r e s )

# Exemplo s i m p l i f i c a d o de c l a s s i f i c a ç ão e t e s t e
l i b r a r y ( c a r e t )
a l lDataProbe <− al lDataProbe [ , c ( f e a t u r e s , ' c l a s s ' ) ]
t ra in In de x <− c r e a t e D a t a P a r t i t i o n ( al lDataProbe $ c l a s s , p = . 8 , l i s t =FALSE)
t r a i n s e t <− al lDataProbe [ tra inIndex , ]
t e s t s e t <− al lDataProbe [ − tra inIndex , ]
model <− t r a i n ( c l a s s ~ . , data= t r a i n s e t , method="gbm" , verbose=FALSE)
p r e d i c t i o n s <− p r e d i c t ( model , t e s t s e t [ , f e a t u r e s ] )
confusionMatrix ( predic t ions , t e s t s e t [ , ' c l a s s ' ] )

correspondente a 1{3 da dimensionalidade de conjunto de dados artificial, ordenadas
inversamente por relevância. O exemplo Listagem 4.1 calcula automaticamente o sub-
conjunto das características mais relevantes:

[1] "F17" "F3" "F7"

Relativamente ao código, as principais alterações em relação ao EFR têm a ver com, a
alteração da curva de pesos W, a adição da função de seleção automática das caracte-
rísticas, a substituição de alguns loops por funções apply() e lapply() e a alteração
dos parâmetros de entrada e respetivos valores por omissão. Foi também adicionada a
função RForestImportance2 de forma a permitir a opção da variante, importância
por accuracy do forest.importance do FSelector, no ensemble. O pacote R inclui
os seguintes módulos de código: EnsembleFeaturesRanking — módulo principal
do EEFR, getRowSamples — seleção das S partições de np instâncias do conjunto de
dados, weightsSampling — aplicação duma medida de filtragem a uma partição do
conjunto de dados, rankSampling — calcula os pesos finais das características, em
função dos ranks obtidos em cada medida de filtragem e devolve a lista de caracterís-
ticas por ordem inversa dos pesos. cutoff.by.contrib — seleção automática dum
subconjunto das melhores características.
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Listagem 4.2: Exemplo de seleção de características com o EEFR com parametrização
# Carregamento do con j . de dados
# Data . frame a r t i f i c i a l " a l lDataProb " i n c l u í do no pacote EEFRanking
l i b r a r y ( EEFRanking )
rm( l i s t = l s ( a l l =TRUE) )
# load ( " data/al lDataProbe . RData " )
data ( a l lDataProbe )

# Se le ç ão de c a r a c t e r í s t i c a s u t i l i z a n d o o EEFR
l i b r a r y ( F S e l e c t o r )
s e t . seed ( 1 3 4 )
nRows <− nrow ( al lDataProbe ) /4
nTr ies <− 20
k <− 1/3 * ncol ( a l lDataProbe )
methods <− l i s t ( gain . r a t i o , symmetrical . uncer ta inty , ch i . squared )
f e a t u r e s <− ensemble . f e a t u r e s . ranking ( al lDataProbe , nRows=nRows , nTr ies=

nTries , cutOff=k , methods=methods )

4.1.2 Pacote pEEFRanking

Sendo o algoritmo EEFR vocacionado para o pré-processamento de seleção de caracte-
rísticas em conjuntos de dados de dimensionalidade elevada, a possibilidade de pro-
cessamento em paralelo é especialmente importante por razões de desempenho, por
permitir utilizar toda a capacidade da máquina ou das máquinas. Assim, criámos
um novo pacote pEEFRanking em tudo idêntico ao EEFRanking mas que extrai
algumas funcionalidades de paralelização do pacote future [35]. O repositório do
pEEFRanking pode ser encontrado em: https://github.com/matpato/EEFR-

parallel.git

O pacote pEEERanking utiliza os pacotes externos FSelector [13] para a dispo-
nibilização das funções de filtragem utilizadas no ensemble e o future [35] para a
funcionalidade de processamento paralelo. O pacote future possibilita iniciar par-
tes do código com processamento paralelo, nas suas diversas formas: clustering,
multicore, multisession, e voltar à forma sequencial após terminar. O pacote
future_apply [36] inclui a coleção de funções do tipo future_apply() as quais
utilizam as funcionalidades disponibilizadas pelo future, permitindo o processa-
mento em paralelo. As funções apply(), lapply(), sapply(), ..., típicas na lingua-
gem R, são mapeáveis univocamente por funções da coleção future_apply, sem alte-
ração funcional e com propriedades de processamento paralelo. Utilizando o future,
a ativação de processamento paralelo numa parte do código, é iniciada pela instrução
plan("multisession") e terminado pela instrução plan("sequential").

O EEFR, na sua execução, por cada um dos F filtros do conjunto, executa S medidas
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de filtragem sobre as S diferentes partições retiradas aleatoriamente do conjunto de
dados. Esta parte do código do módulo weightsSampling, é a que consome mais
tempo de execução pelo que optámos pela sua execução em paralelo.

O pEEFRanking tem um setup mais pesado que o EEFRanking, pelo que a sua utiliza-
ção só se justifica quando o processamento do EEFRanking não se executa em tempo
útil. A opção tomada foi a de criar dois pacotes R independentes sem e com proces-
samento paralelo, tornando a opção base mais ligeira, sem necessidade de importar o
pacote R future. No entanto é possível ter um único pacote R com ambas as funcio-
nalidades de execução, selecionáveis por parametrização ou de forma automática em
função da dimensão do conjunto de dados em termos de número de instâncias e de
características.

A documentação e demonstração sobre a utilização do pEEFRanking, está incluída
no pacote R e acessível a partir das instruções help() e example().

4.1.3 Desempenho do EEFRanking versus pEEFRanking

Recorrendo ao mesmo ambiente de testes utilizado na Seção 4.3, fomos calcular e com-
parar os tempos de execução do pré-processamento EEFR utilizando o pacote original
EEFRanking e a versão com ambiente de execução paralela pEEFRanking. Dos re-
sultados obtidos e apresentados na tabela 4.1, verifica-se que para conjuntos de dados
com dimensionalidade a partir da centena de características (conjunto de dados: Ar-
cene, Dexter e CancerMass), se justifica a utilização da versão paralela. Nestes conjuntos
de dados e para um HW (computador pessoal) limitado em termos de recursos, obtém-
se uma redução dos tempos de execução entre 50 a 60%.

Como referido na seção anterior, a zona de execução paralela incide na execução das
medidas de cada uma função de filtragem sobre um número parametrizável de parti-
ções de instâncias do conjunto de dados original. Esse facto, torna a versão paralela es-
pecialmente interessante, em termos de desempenho, quando o número de instâncias
(np) ou o número de partições (S ) são elevados. Ou seja, caso o número de partições
utilizado pelo EEFR seja da ordem das dezenas, a redução dos tempos de processa-
mento será substancialmente superior ao obtido, uma vez que o processamento de
cada partição é efetuado em paralelo e não em sequência. Com outro tipo de Hardware
(HW) menos limitado, a redução do tempo de processamento seria na ordem de S (nú-
mero de partições de dados). Por outro lado, pelos resultados obtidos e apresentados
na tabela 4.1, verifica-se que para os conjuntos de dados com dimensionalidade redu-
zida (conjunto de dados: SPAM, DBC e Slice), a solução de processamento paralelo não
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Tabela 4.1: Tempos de execução (s) do pré-processamento FS

EEFRanking pEEFRanking
conj. de dados trainset d/n elapsed time elapsed time

SPAM 56/3066 100.44 70.94

DBC 30/379 4.67 44.67

Arcene 10000/100 2165.44 934.81

CancerMass 117/68195 6074.91 3071.53

Dexter (esparso) 20000/300 1925.71 750.94

Splice 60/1000 27.89 50.53

se mostra eficiente. Os tempos de execução ou aumentam ou são semelhantes aos da
versão sequencial.

Durante a execução dos testes verificou-se que, no caso específico da medida de filtra-
gem rforest.importance, contrariamente ao referido na documentação do pacote
R future_apply, o resultado da medida difere ligeiramente entre a versão original e
a paralela. Esse facto é conhecido e referido na Seção 5.1.

4.2 Testes EEFR sobre ensemble de Filtros

De forma a analisar os diferentes comportamentos do EEFR com diversos conjuntos de
filtros, efetuámos um conjunto de testes do EEFR utilizando os ensembles identificados
na Tabela 4.2, sobre um conjunto diversificado de conjuntos de dados. Relativamente
à Tabela 4.2, o conjunto E1, tem a ver com o facto deste ser o utilizado por omissão no
EFR; E2 tem a ver com uma alternativa a E1, reduzindo a semelhança dos primeiros 3
filtros do conjunto e a dependência em medidas baseadas em entropia de informação
de 75% para 50%; E3, E4 e E5, têm a ver com a avaliação individual destes 3 filtros,
pertencentes a diferentes grupos de semelhança.

O EEFR configurado com cada um dos conjuntos de filtros, E1, E2, E3, E4 e E5, foi
testado sobre vários conjuntos de dados e vários classificadores tal como indicado na

Tabela 4.2: Lista de Ensembles de Filtros

Ensembles de Filtros Teste

information.gain, gain.ratio, symmetrical.uncertainty, chi.squared E1

gain.ratio, symmetrical.uncertainty, chi.squared, forest.importance E2

gain.ratio, E3

chi.squared, E4

forest.importance E5
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Tabela 4.3: Lista de testes de Ensemble de Filtros

conjunto de dados Dim d SVM rForest logReg sampling E1 d E2 d E3 d E4 d E5 d

SPAM 56 X X X Original 27 28 26 27 27

DBC 30 X X X Original 16 15 16 16 18

Arcene 10000 X X Original 4199 4280 4202 4195 4526

Bankrrupcy 93 X X OverS 49 45 50 46 50

CancerMass 117 X X X UnderS 56 53 57 54 53

Dexter (sparce) 20000 X X Original 3998 3890 3998 3998 3154(*)

Splice 60 X X X Original 14 19 14 14 23

Tabela 4.3. O critério de escolha dos conjuntos de dados e classificadores teve unica-
mente a ver a diversificação. Como medida comparativa, utilizámos os indicadores de
qualidade dos modelos obtidos, AUC e o BER. Os testes foram efetuados utilizando o
algoritmo EEFR com a opção de seleção automática das k melhores características (Se-
ção 3.2). Os resultados obtidos de redução de dimensionalidade pelo EEFR para cada
conjunto de filtros, estão indicados pelas colunas E1d a E5d na Tabela 4.3.

Dado verificarmos a existência duma relação da eficiência dos modelos de dados pro-
duzidos, entre os conjuntos de filtros utilizados e a dimensionalidade dos conjuntos
de dados, dividimos os resultados estatísticos dos testes por 3 grupos diferentes de
dimensionalidades: (i) todos os conjuntos de dados da Tabela 4.2; (ii) conjuntos de
dados, com dimensionalidade inferior ou igual a 100 características; (iii) conjuntos de
dados, com dimensionalidade superior a 100 características. A Figura 4.1 representa
os dados estatísticos dos testes efetuados sobre todos os conjuntos de dados. Como se
pode visualizar, não existem grandes diferenças entre os vários conjuntos E1 a E5: as
medianas e os primeiros quartis relativos ao AUC são muito semelhantes entre si.

As Figura 4.2 e Figura 4.3, representam os dados estatísticos dos testes efetuados, sepa-
rando os conjuntos de dados com (i) dimensionalidade <= 100 e (ii) dimensionalidade
> 100. Neste caso, verificamos que: (i) tendencialmente o teste E2 que utiliza o con-
junto de filtros: gain.ratio, symmetrical.uncertainty, chi.square, forest.importance, apresenta
os melhores ressultados nos conjuntos de dados de elevada dimensionalidade, ou seja,
o AUC mais elevado e o BER mais reduzido, (ii) Por outro lado o conjunto formado
unicamente pelo forest.importance é o que melhor se comporta em conjuntos de dados
de menor dimensão. De notar ainda que o filtro forest.importance é do conjunto de fil-
tros listados, aquele que apresenta maiores tempos de execução, tanto em função da
dimensionalidade d, como do número de instâncias.
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Figura 4.1: Comparativo entre ensemble de filtros, sobre conjuntos de dados com múl-
tiplas dimensionalidades

Figura 4.2: Comparativo entre ensemble de filtros, sobre conjuntos de dados de baixa
dimensionalidade

Considerando as observações atrás e considerando que o EEFR tem como alvo, as ope-
rações de FS em conjuntos de dados de grande dimensionalidade, definimos o con-
junto de filtros E2 da Tabela 4.2, a aplicar por omissão no EEFR, caso não seja especifi-
cado qualquer outro conjunto.

Para além dos filtros: information.gain, gain.ratio, symmetrical.uncertainty, chi.squared e
forest.importance foi analisado o relief. Este filtro não parece ser edequado a ser utilizado
no ensemble do EEFR, por apresentar complexidade elevada em termos dos tempos de
execução observados. Tendo como alvo o pré-processamento de conjuntos de dados
de dimensionalidade elevada, o EEFR requer filtros de baixa complexidade temporal.
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Figura 4.3: Comparativo entre ensemble de filtros, sobre conjuntos de dados de elevada
dimensionalidade

Para fins comparativos, a (Figura 4.4) apresenta a evolução dos tempos de execução
dos diferentes filtros em função do número de características (fNum). Este teste utiliza
um conjunto de dados artificial com 200 instâncias e dimensionalidade variável a partir
das 20 características.

Tal como referido na Subseção 2.2.3, o EFR apresenta uma ordem de complexidade
Opnpd) com np “ número de instâncias atribuídas às partições e d “ dimensionalidade
do conjunto de dados. Esta situação é válida tanto para o EFR como para o EEFR,
desde que os filtros utilizados sejam de ordem Opnq. Caso o conjunto de filtros inclua
o rforest.importance, como proposto para o EEFR, a ordem de complexidade passa para
Opnplogpnpqdq o que torna o tempo de processamento do pré-processo de FS mais lento
no caso de conjuntos de dados com número de instâncias elevado. Este problema é
atenuado reduzindo o comprimento das partições np e no caso específico do EEFR
utilizando a opção processamento paralelo.

4.3 Testes EEFR sobre as funcionalidades de FR e FS

De forma a se analisar o EEFR com as alterações propostas nas Seções 3.1 ( nova função
W) e 3.2 (obtenção automática do subconjunto das k melhores características) , foram
efetuados diversos conjuntos de testes: (i) Seção 4.3.1, testes do EEFR sobre conjuntos
de dados de diferentes dimensionalidades; (ii) Seção 4.3.2, testes do EEFR sobre con-
juntos de dados de dimensionalidade elevada (d > 100); (iii) Seção 4.3.3, evolução da
eficiência de modelo, em função da redução de dimensionalidade.
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Figura 4.4: Evolução dos tempos de execução de diferentes funções de filtragem

Tabela 4.4: Ambiente de teste do EEFR

conj. de dados conj. de treino d/n SVM rForest logReg sampling atrib class

SPAM 56/3066 X X X Original Numeric Binary

DBC 30/379 X X X Original Numeric Binary

Arcene 10000/100 X X Original Numeric Binary

CancerMass 117/68195 X X X UnderS Numeric Binary

Dexter (sparce) 20000/300 X X Original Numeric Binary

Splice 60/1000 X X X Original Categorical Binary

Todos os testes têm por base os mesmos conjuntos de dados e os mesmos classifica-
dores tal como indicado na Tabela 4.4. As medidas de avaliação utilizadas nos testes
são as estatísticas dos Area Under the ROC Curve (AUC) e Balanced Error Rate (BER)
as quais medem a qualidade dos modelos de classificação [24] obtidos. A tabela 4.4
identifica os conjuntos de dados utilizados nos testes, as respetivas dimensões (nº de
características / número de instâncias) e os algoritmos de classificação. A coluna sam-
pling indica o tipo de transformação aplicado ao subconjunto dos dados obtido após
o pré-processamento FS, de forma a balancear o número de instâncias por valor da
classe: original – sem transformação; underSampling – redução das instâncias com valor
da classe dominante; oversampling – aumento do número de instâncias com a classe em
minoria.

Na comparação do efeito das diversas formas de FR / FS, foram avaliados os dados
estatísticos do AUC e do BER obtidos pelos 18 testes efetuados por tipo de FS:
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• FS tipo T1: Sem FS,

• FS tipo T2: Com FS, utilizando uma aproximação do EFR (curva W linear),

• FS tipo T3: Com FS, utilizando o EEFR (com a curva W proposta, Equação (3.1)).

O teste T2, utilizando uma aproximação do EFR, tem a ver com o facto do EFR ava-
liar sem selecionar diretamente um subconjunto das k melhores características. Face à
quantidade de testes envolvidos, seria pouco prático determinar manualmente o valor
de k por tentativas para cada um dos testes.

De modo a compararmos os efeitos introduzidos no EEFR pela nova função W e pelo
cálculo automático de k, independente doutras alterações, ambos os testes T2 e T3
utilizam o mesmo conjunto de filtros (gain.ratio, symmetrical.uncertainty, chi.squared, fo-
rest.importance). A opção por este conjunto de filtros e não outro, é explicada na Se-
ção 4.2. A opção pela utilização de AUC e BER como medidas de qualidade dos mode-
los obtidos, tem a ver com o facto destas serem comuns noutras avaliações de FS [15].
O AUC (área da curva da taxa de verdadeiros positivos em função da taxa de falsos
negativos) e o BER (média das taxas de falsos positivos e taxa de falsos negativos), são
mais abrangentes e menos sensíveis ao desequilíbrio do número de instâncias por va-
lor da classe observada em alguns dos conjuntos de dados, do que outros indicadores,
como por exemplo a exatidão (ACC) ou a sensibilidade.

4.3.1 EEFR sobre múltiplos conjuntos de dados

A Tabela 4.5 apresenta as dimensionalidades dos subconjuntos de dados de treino,
obtidos após os pré-processamentos de FS. A Figura 4.5, apresenta em forma visual os
dados estatísticos principais das medidas AUC e BER, resultantes dos testes efetuados
sobre todos os conjuntos de dados indicados na Tabela 4.4.

Como se pode verificar pelas medidas observadas, as diferenças entre os testes T1, T2
e T3, não são significativas, no caso do AUC, H0 : µpT1q “ µpT2q, valor_p “ 0.47, H0 :
µpT1q “ µpT3q, valor_p “ 0.41. Da Figura 4.5, verifica-se: medianas muito próximas, no
entanto com o primeiro quartil a favorecer ligeiramente o teste T3. Situação semelhante
no BER, neste caso com a mediana a favorecer ligeiramente T3.

Por outro lado, observa-se uma redução significativa (de 57% no caso de T2 e de 60%
no caso de T3) do número de características selecionadas para aprendizagem, sem de-
gradação da qualidade dos modelos. De notar que esta redução de dimensionalidade
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Figura 4.5: Teste EEFR múltiplos conjuntos de dados

tem por base a supressão das características nulas ou de menor relevância. Como ve-
remos nos testes (Seção 4.3.3), a inclusão da eliminação de características redundantes
irá aumentar a redução de dimensionalidade aqui apresentada.

Resumindo, a utilização do EEFR mostra-se eficiente pela obtenção da redução da di-
mensionalidade, mas não são observadas diferenças significativas dos indicadores de
qualidade dos modelos obtidos a partir das 3 diferentes formas de seleção de caracte-
rísticas (T1, T2 e T3).

4.3.2 EEFR sobre conjuntos de dados de elevada dimensionalidade

Em contraste com os resultados anteriores apresentados na Figura 4.5, a Figura 4.6,
apresenta em forma visual os dados estatísticos principais das medidas AUC e BER,
resultantes dos testes efetuados sobre os conjuntos de dados da tabela 4.4 com dimen-
sionalidade d superior a 100 características. O valor de 100, algo arbitrário, divide os
conjuntos de dados utilizados nos testes, em dois grupos simétricos, cada um com o
mesmo número de conjuntos de dados. Utilizámos como referência (Canedo 2014) [4],

Tabela 4.5: Dimensionalidade dos subconjuntos de dados, após FS

conj. de dados T1 T2 T3

SPAM 56 29 26

DBC 30 15 15

Arcene 10000 4601 4307

CancerMass 117 60 55

Dexter 20000 4082 3890

Splice 60 15 14
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Figura 4.6: Teste EEFR para conjuntos de dados de dimensão elevada

que define um número de características superior a 100 como dimensionalidade ele-
vada e um número de características superior a 10000 como dimensionalidade muito
elevada.

Pelos resultados, dos testes efetuados, conclui-se que, apesar das diferenças entre T1,
T2 e T3 ainda não serem estatisticamente significativas, no caso do AUC, H0 : µpT1q “

µpT2q, valor_p “ 0.45, H0 : µpT1q “ µpT3q, valor_p “ 0.34, tendencialmente, a efici-
ência com a utilização do EEFR aumenta com a dimensionalidade dos conjuntos de
dados. Da Figura 4.6, em relação ao AUC verifica-se: medianas, quartis e variância
a favorecerem o teste T3 e no BER: a mediana e o primeiro quartil a favorecer ligei-
ramente T3. À medida que a dimensionalidade d dos conjuntos de dados é maior, o
teste T3, também apresenta uma maior redução da dimensionalidade (de uma média
de 60% em todos os conjuntos de dados, no teste anterior, para os 63% selecionando os
de dimensionalidade elevada).

Resumindo, para conjuntos de dados de grande dimensionalidade (centenas ou milha-
res de características), os modelos de aprendizagem, com pré-processamento FS utili-
zando o EEFR com a curva da função W proposta, apresenta melhor comportamento
que no caso de ausência de FS ou de utilização do EFR baseado na curva W linear.

4.3.3 EEFR em função de k, efeito da redundância

Em relação à redução de dimensionalidade observada na Tabela 4.5, comparativa-
mente a outros estudos de FS com os mesmos conjuntos de dados, verifica-se que
nalguns casos, os valores obtidos estão ainda longe do valor de redução possível [15].
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(a) Arcene (b) SPAM

(c) Splice (d) Dexter

Figura 4.7: Teste EEFR em função do subconjunto das melhores k características

De forma a verificar a adequabilidade do valor k obtido de forma automática (Se-
ção 3.2), fomos calcular a eficiência dos modelos obtidos a partir do subconjunto de
dados obtido por EEFR variando o número das k primeiras características seleciona-
das. Fixando a lista de todas as características do conjunto de dados, ordenadas por
ordem inversa de relevância, fomos testar a evolução da qualidade do modelo (AUC e
BER) em função de k, subconjunto com as k primeiras características. Utilizando alguns
dos conjuntos de dados anteriores e o algoritmo de classificação SVM, obtivemos os re-
sultados da Figura 4.7 em que a linha vertical azul representa o valor do k calculado
anteriormente de forma automática. Pelos resultados apresentados, a opção do cál-
culo automático de k, parece apresentar valores válidos (próximo do valor máximo do
AUC e do valor mínimo do BER), com excepção da sua aplicação ao conjunto de dados
Dexter Figura 4.7d, o qual apresenta o valor de k mais distante dos valores máximos
de AUC. Esta situação deve-se ao elevado nível de redundância entre as características
deste conjunto de dados. De forma a reduzir o efeito da redundância, efetuámos o
mesmo teste sobre o conjunto de dados Dexter, mas agora com o pré-processamento
FS composto por duas etapas, eliminação de redundância seguido de EEFR com cal-
culo automático de k. Como se pode verificar pelos resultados obtidos, apresentados
na Figura 4.8, a redução de dimensionalidade e respetivo valor de k, fica muito mais
próximo do valor que maximiza os indicadores de qualidade do modelo obtido.
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Figura 4.8: Teste RR+EEFR em função do k no conjunto de dados dexter

Tal como referido no Capítulo 2, os métodos por FR não eliminam características re-
dundantes entre si e daí as reduções de dimensionalidades observadas serem, nalguns
casos, bastante inferiores às produzidas por outros métodos. Este problema pode ser
minimizado através de um processo em cadeia, com a eliminação de redundância das
características RR seguido do EEFR. Fomos verificar o impacto do RR nos tempos de
execução do RR + EEFR em todos os conjuntos de dados da tabela 4.4, utilizando como
RR a função rcorr do package R Hmisc. Verificámos que no caso de conjuntos de dados
sem redundância (SPAM e Splice), o incremento no tempo de execução do RR é infe-
rior a 16%. No caso dos conjuntos de dados com redundância (DBC, Arcene, Dexter e
CancerMass) os tempos de execução do RR + EEFR são muito inferiores aos do EEFR
pelo facto do pré-processamento FS eliminar as características redundantes antes de
executar o EEFR. Apesar da redução de dimensionalidade do RR + EEFR ser superior
à do EEFR e não existir degradação no desempenho no pré-processo de FS, pretender-
mos manter a separação das funções de FR por relevância das de FS por relevância e
redundância, pelo que a funcionalidade RR não foi incluída no EEFR.

4.4 Testes de Comparação do EEFR com outros métodos

de FS

O objetivo deste trabalho não tem a ver com a implementação dum novo algoritmo
de FS mas sim a generalização e otimização do EFR, pelo que a análise mais relevante
será a comparação entre estes dois métodos. No entanto, de modo a melhor posicionar
o EEFR entre as várias opções de FS, optámos por efetuar também a sua compara-
ção com os métodos CFS (Correlation-based Feature Selection) [12, 13, 25] e Relief [22]
por estes serem sobejamente conhecidos e referenciados na literatura em outros testes
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comparativos.

4.4.1 EEFR versus CFS

O CFS, tal como referido na Seção 2.2.2, consiste na procura por best.first.search de um
subconjunto de características, com base na deteção da relevância por correlação en-
tre as variáveis independentes (características) e a variável dependente (classe), e na
redundância por correlação entre as variáveis independentes, eliminando as caracte-
rísticas irrelevantes e redundantes.

De forma a entendermos melhor o comportamento do CFS, testou-se este método de
FS sobre um conjunto de dados artificial, matriz com 200 ˆ 20 valores numéricos ale-
atórias com distribuição uniforme distribuídos por 200 instâncias e 20 características e
classe binária aleatória balanceada em 50%. Algumas das características foram altera-
das de forma a estarem correlacionadas com a classe: Fi “ Fi `αˆ classe, característica
Fi e coeficiente de correlação α. Dos testes observados, verifica-se que o CFS apresenta
o melhor comportamento, em tempo de execução e taxa de redução de dimensionali-
dade, para situações com elevada correlação entre as variáveis independentes e / ou
elevada correlação entre as variáveis independentes e a dependente. Contudo, verifica-
se que, se as variáveis independentes apresentarem um coeficiente de correlação baixo
com a variável dependente, o CFS torna-se ineficaz, uma vez que essas variáveis são
descartadas. Exemplo: com um valor de α “ 0.01, utilizando, o subconjunto de ca-
racterísticas obtido pelo CFS e o classificador SVM, obtemos uma exatidão de 52% no
teste do modelo obtido, ou seja, nível de predição nulo, o que contrasta com o mesmo
teste, com a pré-seleção efetuada com EEFR, em que se obtém níveis de exatidão de
97,5%.

Efetuando a comparação entre o EEFR e o CFS, em conjuntos de dados reais (Ta-
bela 4.6), e utilizando a combinação RR + EEFR, por forma a efetuarmos testes compa-
ráveis (RR - eliminação das características com redundância superior a 98% entre elas),
obtemos os resultados apresentados na Figura 4.9 e na Tabela 4.6. A Figura 4.9 compara
os dados estatísticos da qualidade dos modelos obtidos após o pré-processamento FS
pelo EEFR e CFS. A Tabela 4.6 apresenta nas colunas, Dim, Dim RR+EFR e Dim CFS,
a dimensionalidade original do conjunto de dados, a dimensionalidade após FS utili-
zando RR+EEFR e a dimensionalidade após FS utilizando CFS.
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Figura 4.9: Teste CSF versus RR+EEFR

Tabela 4.6: Teste comparativo entre os algoritmos CFS e RR+EEFR para múltiplas com-
binações de conjuntos de dados e classificadores

conj. de dados Dim SVM rForest logReg sampling Dim RR+EEFR Dim CFS

SPAM 56 X X X Original 25 17

CancerMass 117 X X X UnderS 27 9

Splice 60 X X X Original 17 5

Numa primeira análise, efetuando os testes comparando o EEFR com o CSF, o método
CSF apresenta maior desempenho e maior taxa de redução da dimensionalidade (Ta-
bela 4.6). No entanto os testes evidenciam as seguintes particularidades: (i) em conjun-
tos de dados reais, os valores obtidos de AUC e BER para diferentes conjuntos de dados
e classificadores (Figura 4.9), são melhores com a FS utilizando EEFR. As diferenças nas
medidas do AUC apresentam significância estatística, H0 : µpCFS q “ µpRR ` EEFRq,
valor_p “ 0.011; (ii) a taxa de redução da dimensionalidade d, é superior utilizando o
CFS, mas à custa de alguma redução do AUC, (iii) pelo facto do CFS ter uma evolução
de tempos de execução de Opd2q [28], torna-o pouco operacional no caso de dimensio-
nalidades de milhares de características, tal como verificado nos testes, sendo impra-
ticável os testes nos conjuntos de dados Dexter e Arcene; (iv) para situações de baixa
correlação entre características e a classe, o CFS é ineficiente o que obriga a testes de
verificação e otimização num processo que pretendemos otimizar; (v) para conjuntos
de dados de baixa / média dimensionalidade, em que o ponto anterior não se aplique,
o CFS é mais eficiente que o RR + EEFR.

47



4. IMPLEMENTAÇÃO DO EEFR NUM PACOTE R E TESTES 4.4. Testes de Comparação do EEFR com outros
métodos de FS

4.4.2 EEFR versus Relief

Figura 4.10: Teste Relief versus EEFR

Tal como o EEFR, o Relief (Re) é um método de avaliação de características FR, que
efetua a avaliação de todas as características devolvendo uma lista das mesmas por
ordem decrescente da sua relevância. Na implementação do Re utilizámos o pacote Bi-
ocomb. Na comparação destes dois métodos, efetuámos a avaliação das características
FR em diversos conjuntos de dados (Tabela 4.7), selecionando em ambos os casos, as
primeiras k características com k “ 1{3 ˚ d, com d “ dimensionalidade do conjunto de
dados. Após o pré-processamento de FS com EEFR e Re, com o objetivo de comparar
qual dos métodos selecionou o melhor subconjunto do primeiro 1{3 das características,
efetuámos a modelagem e o teste com vários classificadores de cada um dos subcon-
juntos de características obtidos. De uma forma geral, com os conjuntos de dados e
classificadores utilizados, verifica-se pela Figura 4.10 que o EEFR apresenta melhores
valores de AUC e BER tanto do ponto de vista das medianas como do primeiro quartil
no AUC e terceiro quartil no BER. Para maior detalhe, a Tabela 4.7 indica os valores
obtidos de AUC, BER e tempo de execução do FR. Em relação aos tempos de execução
verifica-se o mau comportamento do Re quando a dimensionalidade d do conjunto de
dados sobe aos milhares de características, daí não se apresentarem resultados para os
conjuntos de dados Arcene e Dexter por dificuldade da execução do Re em tempo útil.
Em relação ao comportamento em conjuntos de dados com um número de instâncias S

muito elevado (dezenas ou centenas de milhares de ocorrências), o EEFR tem a vanta-
gem de poder jogar com os parâmetros, número de instâncias da partição np e número
de partições (ver Subseção 4.1.1) e utilizar o pacote de processamento paralelo. No
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caso do conjunto de dados CancerMass, alterando os valores dos parâmetros do EEFR
para np “ n{6 (valor por omissão np “ n{2) e número de partições S “ 20 (valor por
omissão S “ 10), utilizando o pacote pEEFRanking, obtemos um tempo de execução
muito inferior ao do Re e com valores de AUC e BER substancialmente melhores.

Tabela 4.7: Teste comparativo entre os algoritmos Relief e EEFR para múltiplas combi-
nações de conjuntos de dados e classificadores

Conj de Dados Dim d/n Alg FS FS tempo(s) Classificador AUC BER

SPAM 56/3066

EEFR 99

SVM 0.968 8.9%

rForest 0.976 6.3%

logReg 0.965 9.3%

Relief 77

SVM 0.950 12.0%

rForest 0.973 7.9%

logReg 0.950 11.8%

CacerMass 117/68195

EEFR 1407

SVM 0.931 15.4%

rForest 0.928 15.0%

logReg 0.930 15.1%

Relief 3404

SVM 0.882 19.7%

rForest 0.872 21.2%

logReg 0.881 20.4%

Splice 60/1000

EEFR 27

SVM 0.929 15.6%

rForest 0.988 4.3%

logReg 0.930 15.0%

Relief 30

SVM 0.905 18.7%

rForest 0.975 7.1%

logReg 0.909 18.6%

4.4.3 EEFR versus EFR

O artigo Ensemble feature ranking applied to medical data (Santos et al., 2014) [37] descreve
o algoritmo EFR como método de FR enquadrado na modelização dum conjunto de da-
dos específico, CancerMass (Breast cancer - KDD Cup 2008 - SIGKDD). O EEFR pretende
generalizar e otimizar a utilização do EFR a um número mais alargado de aplicações.
Como anteriormente referido, as principais alterações funcionais do EEFR em relação
ao EFR original, tem a ver com; (i) maior diversificação do conjunto de filtros, (ii) gene-
ralização da função W, (iii) opção de cálculo automático das k melhores características,
(iv) vetorização do código e (v) opção de processamento em paralelo.

Como resultado dos testes de comparação entre o EEFR e EFR, a Tabela 4.8 apresenta
os valores de AUC e BER obtidos após a classificação de diversos conjuntos de dados,
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pré-processados por EFR e por EEFR. Na classificação dos dados foram utilizados os
algoritmos SVM C linear, Random Forest e Logistic Regression. Uma vez que o EFR não
dispõe da funcionalidade (iii), optámos por selecionar o subconjunto constituído pelo
primeiro terço das melhores características obtidas em cada teste, deixando de fora o
teste da funcionalidade (iii) o qual foi alvo de análise nas Seções anteriores. No caso de
EEFR e para os conjuntos de dados de maior dimensão (CancerMass, Arcene e Dexter)
utilizámos a opção de processamento paralelo.

De uma forma geral verificam-se valores semelhantes de AUC e BER para o mesmo
conjunto de dados e classificador, justificado pelo facto de estarmos a fixar o mesmo
número de características para o EEFR e EFR. No entanto, no caso de conjunto de da-
dos de dimensionalidade elevada (Aecene, Dexter) verificam-se vantagens para o EEFR
nos valores de AUC e BER. Em relação ao desempenho, fica evidente a vantagem na
utilização da opção de processamento paralelo do EEFR para casos de conjuntos de da-
dos de elevada dimensão (CancerMass, Arcene e Dexter). No caso específico do conjunto
de dados CancerMass com amostragem underSampling, os valores obtidos de AUC são
comparáveis aos valores apresentados nas linhas SVM L+T1 e RF+T1 da Tabela 2 do
artigo original (Santos et al., 2014) [37].

4.5 Testes do EEFR na configuração final

O desenvolvimento do EEFR foi efetuado de forma iterativa, intercalado com testes
funcionais com o objetivo de comparar e verificar diferentes opções e configurações.

Entre os diversos testes de FS realizados sobre os diferentes cenários indicados na Ta-
bela 4.4, foi testado o EEFR com as alterações e novas funcionalidades indicadas na
seção 3.1. Os resultados observados nas Figuras 4.5 e 4.6 e na Tabela 4.5 incluem na
coluna T3, os resultados obtidos para o EEFR já na sua configuração por omissão, fi-
nal, incluindo o conjunto de filtros que apresentaram os melhores resultados durante
os testes. Estes reultados revelam a eficiência atribuída à utilização do EEFR como pré-
processamento de seleção de características, na sua configuração por omissão, a qual
inclui, a curva W não linear, o cálculo automático de k e o conjunto de filtros corres-
pondentes à configuração E2 da Tabela 4.2.

Comparativamente com a ausência de FS ou utilizando o EFR, conclui-se que: (i) em
média, os modelos de dados gerados a partir do subconjunto de características seleci-
onado pelo EEFR, apresentam a melhor redução de dimensionalidade; (ii) tendencial-
mente, à medida que as dimensionalidades dos conjuntos de dados são mais elevadas,
os indicadores de qualidade dos modelos de dados gerados a partir do subconjunto
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de características selecionado pelo EEFR, apresentam os melhores valores, apesar das
diferenças não serem estatisticamente significativas; (iii) o EEFR apresenta um melhor
desempenho, pela particularidade do subconjunto de características ter sido calculado
automaticamente a partir do FR, sem necessidade de testes manuais sobre o número
de características a selecionar e pela possibilidade de processamento paralelo;
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Tabela 4.8: Teste comparativo entre os algoritmos EEFR e EFR para múltiplas combi-
nações de conjuntos de dados e classificadores

Conj de dados Dim d/n Alg FS FS tempo(s) Classificador AUC BER

SPAM 56/3066

EEFR 99

SVM 0.968 8.9%

rForest 0.976 6.3%

logReg 0.965 9.3%

EFR 11

SVM 0.966 9.7%

rForest 0.975 7.0%

logReg 0.965 9.9%

CancerMass 117/68195

EEFR 1407

SVM 0.931 15.4%

rForest 0.928 15.0%

logReg 0.930 15.1%

EFR 3404

SVM 0.931 14.9%

rForest 0.933 14.0%

logReg 0.929 14.8%

Splice 60/1000

EEFR 27

SVM 0.929 15.6%

rForest 0.988 4.3%

logReg 0.930 15.0%

EFR 6

SVM 0.918 17.0%

rForest 0.991 4.7%

logReg 0.919 17.2%

Arcene 10000/100

EEFR 865

SVM 0.920 15.3%

rForest 0.854 27.7%

logReg

EFR 1953

SVM 0.916 15.3%

rForest 0.824 24.1%

logReg

Dexter 20000/300

EEFR 714

SVM 0.949 11.3%

rForest 0.958 10.7%

logReg

EFR 1529

SVM 0.920 18.0%

rForest 0.940 13.7%

logReg



5
Conclusões

As aplicações de Mineração de Dados (DM) em conjuntos de dados com centenas ou
milhares de características e um número relativamente baixo de instâncias, reforçam a
necessidade de Seleção de Características (FS) como pré-processamento à construção
do modelo de dados. A dimensionalidade elevada dos conjuntos de dados, obrigam
à escolha de algoritmos de FS de baixa complexidade em detrimento da maior efici-
ência dos algoritmos mais complexos. Dentro do leque alargado de métodos de FS,
os métodos FS por filtragem e mais especificamente os métodos por Avaliação de Ca-
racterísticas (FR), por tipicamente utilizarem medidas estatísticas uni-variável com um
nível de computação simples, adequam-se melhor a este tipo de aplicações. O EEFR é
um exemplo deste tipo de algoritmos, um pouco mais elaborado por utilizar, no pro-
cesso de seleção das características, múltiplas medidas estatísticas (filtros) e múltiplas
partições aleatórias do conjunto de dados.

A implementação do EEFR teve como principais objetivos, (i) a reimplementação do al-
goritmo EFR, melhorando-o nalgumas das suas fragilidades de modo a torná-lo mais
abrangente, automático e com maior desempenho; (ii) a implementação dum pacote
em R, que implemente o EEFR de forma documentada, permitindo às aplicações de
DM, uma forma de utilização simples deste algoritmo, no pré-processamento dos da-
dos. Tendo como alvo, o pré-processamento de conjuntos de dados de elevada dimen-
sionalidade, foram consideradas, formas de eliminar ou minimizar a tarefa morosa de
afinação cíclica e por tentativas do pré-processo de FS. Essa simplificação é conseguida
por redução do número de parâmetros de entrada, definindo um conjunto de filtros
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mais diferenciado e finalmente, adicionando um novo mecanismo de seleção automá-
tica do subconjunto de características.

Após as alterações do algoritmo definidas no Capítulo 3 e com o objetivo de medir as
diferenças de comportamento obtidas com EEFR no pré-processamento do conjunto
de dados, foram efetuados diversos testes aos subconjuntos de características selecio-
nados por EEFR. Cada teste individual inclui a classificação e teste do modelo obtido,
utilizando as medidas de qualidade AUC e BER, utilizando partições de instâncias dis-
tintas para a aprendizagem e teste. Sendo o objetivo melhorar, em média, a eficiência
e desempenho do algoritmo EEFR, independente do tipo de conjunto de dados e do
classificador, cada teste de conjunto, inclui testes individuais sobre diferentes tipos de
conjuntos de dados e diferentes algoritmos de classificação. Os conjuntos de dados fo-
ram selecionados sem critério especial para além de serem diversificados: com a classe
binária balanceada e desbalanceada, esparsos e não esparsos e com dimensionalidades
entre as dezenas e os milhares de características. Com base nas evidências dos resul-
tados dos testes efetuados no Capítulo 4, podemos concluir que existem ganhos na
utilização do EEFR no pré-processamento FS de conjuntos de dados de dimensionali-
dade elevada, comparativamente com a ausência de FS ou com o EFR:

1. Os testes efetuados na Seção 4.2 comparam vários conjuntos de filtros a aplicar
no EEFR com seleção automática do número de características. Estes testes mos-
tram que, à medida que a dimensionalidade dos conjuntos de dados aumenta,
as diferenças entre os diferentes conjuntos de filtros testados, começam a surgir.
A partir dos testes efetuados e tendo em conta o alvo do EEFR em conjuntos de
dados de dimensionalidade elevada, é definido o conjunto por omissão a utilizar
no EEFR.

2. Os testes efetuados nas Seções 4.3.1 e 4.3.2 comparam as médias da qualidade
dos modelos de dados obtidos, sem FS, com o EFR (aproximação) e com o EEFR.
Após as alterações introduzidas no EEFR, os resultados evidenciam ganhos de
desempenho, pela maior redução de dimensionalidade, pela automatização do
processo FS e por uma tendência positiva das medidas de qualidade AUC e BER,
dos modelos criados, à medida que a dimensionalidade dos conjuntos de dados
aumenta.

3. Os testes efetuados na Seção 4.3.3 têm como objetivo verificar se o número de
características selecionadas automaticamente com EEFR é adequado. Os resulta-
dos mostram que, como método de FR, o número de características k selecionado
pelo EEFR é eficiente. Contudo, o EEFR, tal como outros métodos FR, pelo facto
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de não eliminar características redundantes entre si, não garante a menor dimen-
sionalidade do subconjunto gerado.

4. Já fora do âmbito principal traçado para este trabalho, na Seção 4.4.1 analisamos
uma forma prática e simples de melhorar a redução da dimensionalidade k, em
conjuntos de dados com elevada redundância, por combinação do EEFR com um
algoritmo de supressão de redundância.

5. Os resultados dos testes efetuados nas Seções 4.4.1 e 4.4.2 mostram, comparativa-
mente, como o método EEFR pode ser mais competitivo que outras alternativas
com algoritmos mais complexos, tais como o CFS ou o Relief.

6. Finalmente, os testes efetuados na Subseção 4.4.3 mostram que existe convergên-
cia de resultados entre o EEFR e o EFR selecionando o mesmo número de carac-
terísticas após o pré-processamento dos dados e mostram vantagens para EEFR
nos conjuntos de dados de maior dimensionalidade.

Apesar de todos os testes realizados, estes ainda estão longe de serem exaustivos, so-
bretudo, em relação aos tipos de filtros testados e à comparação com outros algoritmos.
No entanto, face aos resultados favoráveis obtidos, ao nível de automatização do pré-
processo de FS, à baixa complexidade do EEFR e à possibilidade de processamento
paralelo, os indicadores são favoráveis à utilização do EEFR em conjuntos de dados de
dimensionalidade elevada. Dadas as potencialidades observadas, o EEFR parece assim
justificar algum trabalho adicional de desenvolvimento e teste, tal como indicado na
lista de sugestões da Seção 5.1.

Em termos de implementação, tal como indicado na Seção 4.1, foi criado um pacote
R com a implementação do EEFR tornando-o mais acessível, documentado e em linha
com as práticas da comunidade R. Tendo o EEFR como alvo, os conjuntos de dados
de dimensionalidade elevada, foi implementado um pacote R alternativo, com capaci-
dade de execução paralela. A Seção 4.1.3 demonstra os ganhos obtidos no tempo de
execução do EEFR em conjuntos de dados com milhares de características, utilizando
processamento paralelo.

5.1 Melhorias futuras a considerar

De modo a melhorar a eficiência do EEFR e como sugestão para futuras evoluções,
recomendamos: (i) Alteração do código das medidas de filtragem, utilizadas nas clas-
sificações parciais, de modo a melhorar a aleatoriadade do ranking das características
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sem relevância, aumentando assim, ainda mais, a distância entre os valores médios
dos weights mais baixos e mais elevados; (ii) Alteração da medida de filtragem ran-
dom.forest.importance de modo a compatibilizá-la com o método de processamento pa-
ralelo utilizado future; (iii) Alargar os testes com outras medidas de filtragem para
além das incluídas no FSelector package [13] como por exemplo as incluídas no Praz-
nik package [31]; (iv) A análise e testes efetuados relacionados com o EEFR foram li-
mitados a conjuntos de dados para aprendizagem supervisionada com classe binária.
Seria recomendável a generalização do EEFR para conjuntos de dados associados a
aprendizagem supervisionada multiclass; (v) Com o aumento da dimensionalidade
dos conjuntos de dados, o tema da estabilidade do FS passa a ser importante pelo que
se recomenda adicionar testes de estabilidade aos testes efetuados ao EEFR. Ambas as
sugestões (i) e (ii) requerem a reimplementação dos métodos de filtragem incluídos no
FSelector package ou no Praznik package caso se alargue o leque de filtros utilizáveis a
este pacote, implementação adicional não incluída neste trabalho.
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A
Ensemble Feature Ranking

O algoritmo EFR utiliza uma combinação de F medidas de filtragem e S subconjuntos
aleatórios de instâncias do dataset original. Para cada uma destas F ˆ S combinações
é calculado um vetor de medidas e respetivos rankings. Utilizando a função W, a qual
atribui a cada característica um peso parcial em função do seu ranking, é calculado o
vetor de pesos parciais de todas as características. Finalmente, a avaliação de caracte-
rísticas (FR) é efetuada a partir da soma vetorial dos F ˆ S vetores de pesos parciais.
A partir do FR pode ser efetuada a seleção do subconjunto das k características mais
relevantes.

A.1 Características Principais

O EFR apresenta três atributos principais que o caracterizam: (i) o ensemble de filtros
que o tornam mais genérico, independente do tipo de dataset e do modelo de classifica-
ção a utilizar. (ii) a utilização de filtros na pesagem das características, garantindo as-
sim a baixa complexidade e a sua adequação em datasets de elevada dimensionalidade.
(iii) a utilização de múltiplas amostragens com um número reduzido de instâncias do
dataset, permite controlar os tempos de execução no caso de datasets com número de
instâncias n elevado.

i
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A.1.1 Função W

Os filtros atrás descritos têm uma particularidade em comum que é a de devolverem
como resultado um vetor de medidas (weights), cujas componentes weightsk (k “ 1...d)
correspondem às relevâncias relativas das características. Contudo, sendo o tipo de
valores obtidos específico de cada filtro, estes não são diretamente comparáveis de
filtro para filtro. De modo a combinar resultados de diferentes filtros e filtragens, é
utilizada a função-W associada ao vetor W, cujos componentes wi correspondem ao
peso a atribuir por posição i que cada característica toma no rank resultante de cada
medida de filtragem.

A.1.2 Implementação

O pseudocódigo original em que está baseado o EFR é apresentado na figura Algo-
ritmo 2. Na implementação do Algoritmo EFR, a função ensemble.feature.ranking,
devolve diretamente um vetor com o nome de todas (ou de um subconjunto por espe-
cificação do k) as características, ordenadas inversamente por relevância.

Resumidamente a implementação em R deste algoritmo, contempla a seguinte confi-
guração:

1. Parâmetros de entrada (inputs): o dataset do tipo numérico composto por caracte-
rísticas e classe do tipo categórico, uma lista de métodos de filtragem, por omis-
são: IG, GR, SU e CS, número de execuções do algoritmo, por filtro, cada uma
associada e uma amostragem de instâncias retirada aleatoriamente do dataset, o
número de instâncias de cada amostragem e opcionalmente, o cutoff k (número
de características a selecionar).

2. Resultado da implementação (output): é devolvido um vetor com os nomes de
todas as características, ordenado por ordem decrescente da sua relevância, ou o
subconjunto das k primeiras, por especificação do valor k.

A implementação do EFR utiliza o “FSelector Package” criado por Piotr Romanski em
2009, o qual disponibiliza um conjunto de técnicas de FS organizadas por ”feature ran-
king” e ”subset selection”. Neste algoritmo são utilizados, por omissão, os seguintes
filtros do grupo ”feature ranking” [13]: (i) Information Gain (IG), (ii) Gain Ratio (GR),
(iii) Symmetrical Uncertainty (SU), (iv) Qui-Quadrado, do inglês Chi-Squared (CS).

O package FSelector inclui, integrado na medida de filtragem, a discretização dos va-
lores das características do dataset [23], viabilizando a utilização de alguns dos filtros
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Algoritmo 2 Ensemble feature ranking

Input: data - The dataset for feature ranking, represented as a matrix;
S - The number of iterations;
sampleS ize - The size of the sample for each iteration;
W - A vector containing the weights for each rank position;
algo - A vector of feature ranking functions

Output: A vector with the rank of each feature

1: function ENSEMBLEFEATURERANKING(data, S , sampleS ize,W, algo)
2: weights Ð vectorplengthpalgoqq Ź A matrix of weights. Each row i represents the weights of the j

features, given each algorithm in algo
3: for each f un in algo do
4: localWeights Ð vectorpS q

5: for 1 to S do
6: randomData Ð S amplingWithReplacementpdata, sampleS izeq

7: localWeights.addp f unprandomDataqq

8: end for
9: weights.addpcalculateWeightedRankplocalWeights,Wqq

10: end for
11: rank Ð vector with the sum of all weights j

12: return rank
13: end function

1: function CALCULATEWEIGHTEDRANK(weights,W)
2: weightedRank Ð vectorplengthpWqq

3: set to 0 in all weightedRankris
4: for i Ð 1 to S do
5: weightedRank` “ W indexed by weightsris
6: end for
7: return weightedRank
8: end function
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exigindo características categóricas em datasets com características de valores numéri-
cos contínuos.

Algumas fragilidades do EFR: Ambos os filtros IG, GR e SU são baseados em medidas
de informação mútua, com resultados muito semelhantes entre eles, como indicado
no estudo comparativo [2]. o que revela possíveis otimizações ao algoritmo EFR, com
um ensemble de filtros mais diversificado. A curva associada à função W contém pa-
râmetros de caráter arbitrário e inscritos no código. A seleção do subconjunto das
melhores características não é efetuada automaticamente. Em termos de desempenho,
a implementação R utiliza demasiados loops, forma pouco eficiente que pode penalizar
o tempo de execução do pré-processamento FS e de difícil evolução para o processa-
mento paralelo das F ˆ S iterações de medidas de filtragem.
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