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Abstract. Among the data mining tools embedded in decision support systems
and Business Intelligence environments, classification trees have the advanta-
ges of being conpeptually simple and easily interpreted. However, many classi-
fication problems involve unbalanced datasets and, in such cases, low frequent
classes tend to be negleted by algorithms driven to global error rates minimiza-
tion. This work introduces a new algorithm for induction of decision trees for
unbalanced datasets, with minimal user parameterization needs. Preliminary
results show good mean within group error rates for the proposed algorithm in
comparison to other competitors.

Resumo. Entre as ferramentas de mineragcdo de dados disponiveis nos siste-
mas de apoio a decisdo e ambientes de Business Intelligence, as drvores de
classificacdo possuem as vantagens da simplicidade conceitual e da interpreta-
bilidade. Todavia, sdo comuns problemas de classificacdo nos quais os dados
sdo desbalanceados, e as classes minoritdrias tendem a ser negligenciadas por
algoritmos baseados em minimizagdo de erro global. Neste trabalho propomos
um novo algoritmo de indugdo de drvores de classificacdo para tratamento de
dados desbalanceados, com baixa necessidade de parametrizacdo pelo usudrio.
Resultados preliminares mostram boas taxas médias de erros intra-classes do
método em relacdo a outros competidores.

1. Introducao

As técnicas de mineracdo de dados, e mais especificamente de aprendizado de méaquina,
tém se popularizado enormemente nos tltimos anos, passando a incorporar os Sistemas de
Informacdo para Apoio a Decisdo, Previsdao de Eventos e Andlise de Dados. Por exemplo,
sistemas de apoio a decisdo na drea médica e ambientes de Business Intelligence fazem
uso intensivo dessas técnicas, envolvendo particularmente arvores de decisao [Morais et
al., 2012; Microsoft, 2006]. A minera¢do de informacdo e conhecimento a partir de
grandes bases de dados tem sido reconhecida como tema chave de pesquisa em sistemas
de banco de dados e aprendizado de mdquina [Chen et al., 1996].

Concomitantemente a essa popularizacao, faz-se necessario o desenvolvimento de
ferramentas de modelagem acessiveis, conceitualmente simples e com baixa necessidade
de parametrizacdo, que possam ser utilizadas (a0 menos em andlises mais simples) por
profissionais que ndo sejam necessariamente especialistas nos métodos de modelagem
subjacentes.
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Algoritmos indutores de arvores de classificacdo, particularmente os algoritmos
TDIDT (Top-Down Induction of Decision Trees), figuram entre as técnicas mais comuns
de aprendizado supervisionado. A constru¢do de uma drvore de decisdo consiste em parti-
coes sucessivas do conjunto de treinamento original em subconjuntos menores. Uma das
vantagens desses algoritmos em relagdo a outros é que, uma vez construida e validada,
a arvore tende a ser interpretada com relativa facilidade, sem a necessidade de conheci-
mento prévio sobre o algoritmo de constru¢do. Em um contexto de minerac¢do de dados,
mesmo que ndo sejam necessariamente utilizadas na classificacdo de novas instancias, ar-
vores de classificagdo podem ser construidas para fornecer descri¢des (na forma de regras
de classificacdo) das caracteristicas comuns aos membros de cada classe.

Todavia, sdo comuns problemas de classificagdo em que as frequéncias relativas
das classes variam significativamente. Algoritmos baseados em minimizacao do erro glo-
bal de classificag@o tendem a construir classificadores com baixos erros de classificagdao
nas classes majoritarias e altos erros nas classes minoritérias [Batista et al, 2004; Qiao e
Liu, 2009]. Esse fendmeno pode ser critico quando as classes minoritdrias representam
eventos como a presenca de uma doenga grave (em um problema de diagndstico médico)
ou a inadimpléncia em um crédito concedido (em um problema de andlise de crédito).

Diversos algoritmos TDIDT nao possuem métodos adaptativos automaticos, de-
mandando a calibracio de pardmetros ad-hoc [Breiman et al, 1984] ou, na auséncia de tais
parametros, a adocao de métodos de balanceamento dos dados [Batista et al., 2004]. As
duas abordagens nao apenas introduzem uma maior complexidade no uso das ferramentas
de mineragdo de dados para usudrios menos experientes, como também nem sempre estao
disponiveis.

Este trabalho apresenta uma descri¢do e os primeiros resultados empiricos de um
algoritmo TDIDT em desenvolvimento, para constru¢do de arvores na presenga de dados
desbalanceados. Esse algoritmo, denominado atualmente DDBT (Dynamic Discriminant
Bounds Tree), utiliza um critério de particdo de nds que, ao invés de se basear em frequén-
cias absolutas de classes, compara as proporcdes das classes nos nés com as proporcoes
do conjunto de treinamento original, buscando formar subconjuntos com maior discri-
minagdo de classes em relacdo ao conjunto de dados original. Para a rotulagdo de nés
terminais, o algoritmo atribui a classe com maior prevaléncia relativa no né em relacao
a prevaléncia no conjunto original. Essas caracteristicas fornecem ao algoritmo a fle-
xibilidade para o tratamento de conjuntos de dados com desbalanceamento de classes,
resultando em um maior equilibrio entre as taxas de erro em classificagao de objetos entre
as classes.

Inicialmente, fixamos a notacdo apresentada neste trabalho, adaptada de Qiao e
Liu (2009). Em um problema de classificagdo, € dado um conjunto de treinamento com N
observagdes {x;,y;}, i = 1... N. Cada entrada x; é um vetor M -dimensional e y; indica
a qual classe x; pertence. Suponha que haja K classes com y; € {1,2,... K}, e suponha
que os exemplos {X;, y;}’s sejam retirados ao acaso da populacdo de forma independente,
com a distribui¢do M + 1-dimensional de probabilidade conjunta subjacente P(X,y).

O objetivo do problema de classificagao € construir um modelo de decisao (clas-
sificador) §(x) : RM — {1,2,... K}, com base na informagio do conjunto de exemplos
{Xi, y;}’s, para prever o rétulo da classe para futuros vetores X. Logo, J(X) precisa ndo
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apenas classificar bem os exemplos do conjunto de treinamento, como também possuir
boa capacidade de generalizac¢do, de maneira a classificar bem toda a populag@o.

2. O Altoritmo DDBT

A versdo atual do DDBT ¢é voltada para problemas de classificacdo bindria, e versdes
multiclasses deverdo ser apresentadas em trabalhos futuros. As drvores geradas sdo estri-
tamente bindrias, ou seja, cada né da arvore possui zero ou dois filhos.

O algoritmo inicia com um tnico né terminal contendo o conjunto de treinamento
completo. Em cada n6 terminal, realizam-se os seguintes passos:

1. Binarizacao de cada atributo numérico ou categdrico, e sua avaliacao segundo um
critério de ganho de convic¢ao;

2. Selec¢ao do melhor atributo (com sua correspondente binariza¢do 6tima) e a divi-
sdo apropriada do né;

3. Caso ndo haja mais atributos que resultem em ganho positivo de convic¢do, o
procedimento péra a expansao do nd, rotulando-o com uma das classes, de acordo
com o critério de classificacao.

2.1. Rotulacio dos Nos e Funcao de Convic¢ao

Para cada n6 terminal ¢ da arvore, considere que n exemplos incidem sobre o nd, dentre
os quais ny, sdo de classe k, para £ = 1,2. Assumindo que os exemplos incidentes sobre
o n6 sejam independentes, podemos considerar que n; segue uma distribuicdo Binomial
com parametro desconhecido 7, € [0, 1]:

P(ny|mp,n) = (”

nk) Tk (1 — )"

O parametro 7, representa a probabilidade de um exemplo incidente sobre o né ¢
ser da classe k, e seu estimador usual é 7, = n/n. Aqui, consideramos uma abordagem
Bayesiana, através da qual, ao invés de considerar o estimador pontual 7, nosso interesse
€ considerar uma distribuicdo de probabilidade para ;. Demonstra-se que, assumindo
uma distribui¢do a priori uniforme para 7, sua distribuic@o a posteriori apos a observagao
de n, ny segue uma distribuicdo Beta, com parametros ny + 1, n — ni + 1 [DeGroot, 1986,
cap. 6]:

I'(n+2)

Ln—ny+1) =
Jelne - 1n = +1) = 5o =m0 )

T (1 — ),

O DDBT adota uma medida de convic¢ao adaptada do Algoritmo REAL — Real-
Valued Attribute Learning [Lauretto, 1996; Stern et al, 1998].

O REAL rotula cada n6 com a classe mais frequente, e define uma funcdo de
conviccdo baseada em um limitante superior do erro de classificagdo. Supondo, sem
perda de generalidade, que a classe majoritdria seja a classe 1 (e portanto a classe 2 é
a minoritdria), n, € o nimero de exemplos classificados erroneamente e 7, representa a
probabilidade de erro de classificacdo no né. A medida de conviccao no REAL € definida
como conv(t) = 100 * (1 — e¢m)%, onde

cm =min ¢ | Pr(m <c¢) > g(c)
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e g( ) é uma bijecdo monotonicamente decrescente do intervalo [0, 1] sobre si mesmo,
preferencialmente concava. No REAL, g(¢) = 1 — ¢, onde > 1 é um pardmetro de
concavidade. A medida cm busca representar, simultaneamente, o limitante superior do
erro, Pr(my < ¢), e o nivel de convicgdo dinmico, g(c).

Observando que Pr(me < ¢) = F(c|ng + 1,n — ny + 1), onde F' denota a fungdo
acumulada da densidade f, a medida cm pode ser reescrita como a raiz da fungéo abaixo:

em(n,ng,r) = ¢ | h(c)=0
hic) = 1—c —F(cna+1,n—ny+1).

Como a fung¢do cm apresentada pelo REAL busca minimizar o erro global de
classificacdo e se baseia no critério de rotulacao por maioria simples, ndo € adequada para
conjuntos desbalanceados. Assim, propdem-se no algoritmo DDBT versdes modificadas
do critério de classificacdo e da medida cm.

Rotulacio:

Em nosso algoritmo, a rotulagdo da classe € feita pelo seguinte critério: denotando por
pr a propor¢do observada da classe k£ no conjunto de treinamento, £ = 1,2, rotulamos
o né t com a classe k,, cuja frequéncia relativa em ¢ seja maior do que pg, ou seja,
km = mazy Ty ) Dr.-

Funcio de Convicg¢ao:

A funcdo de conviccdo modificada busca medir a discriminacao das classes do n6 ¢ em
relacdo ao conjunto de treinamento original. Isso € feito em trés etapas:

¢ definir um né hipotético ¢y com a mesma quantidade de exemplos de ¢ (n), mas
com proporc¢des nas classes iguais ao do conjunto de treinamento original; o né
hipotético ¢, representa um né “neutro”, sem nenhum ganho de informacdo em
relac@o aos dados originais;

* adotar uma distribuic@o de referéncia para as propor¢des das classes no né tg;

* comparar a distribuicdo das classes em ¢ com a distribui¢do de referéncia em .

Denotemos por pj, a probabilidade de um exemplo incidente em ¢, pertencer a
classe k. Na auséncia de uma distribuicdo a posteriori para p,, adotamos uma distribui¢ao
de referéncia aproximada: a distribui¢do beta com pardmetros (pyn + 1, (1 — px)n + 1):

['(n+2) e
T(pen + DI((1 —p)n + 1)

forlpsn +1,(1 —pr)n + 1) = (1 — pp) 2o,

Suponha, sem perda de generalidade, que o né ¢ seja rotulado com a classe 1.
Note que, nesse caso, quanto menor for 75 em relacido a p,, maior serd a evidéncia de
discriminacdo entre as classes. Uma ideia € entdo testar a significncia estatistica da
diferenca entre 75 € po, usando as distribuicdes de 75 € de p,, respectivamente. A hipétese
de interesse é Hy : my = po, contra a hipdtese alternativa Hy : mo # po.

Adotamos a abordagem proposta por Véncio et al (2003), definindo o parametro
T = my/(ma + p2). Observe que esse pardmetro estd definido sobre o intervalo [0, 1] e que,
além disso, a hipotese Hy : my = py equivale a Hy : 7 =0, 5.
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Assim como na formulacdo do REAL sao privilegiados nds com baixas probabi-
lidades de erros de classifica¢do, na formulacdo do DDBT busca-se privilegiar ndés com
baixos valores de 7. Assim, definimos a funcio de convic¢do modificada convm(t) =
100 * (1 — em)%, onde

em=minc | Pr(t<¢)>1-(".

Embora Pham-Gia (2007) apresente uma aproximagdo analitica da fun¢do de densidade
de probabilidade de 7, ndo conhecemos uma expressao para a probabilidade acumulada
Pr(r < ¢). A abordagem utilizada neste trabalho é aproximar 7 por uma distribui¢do
Beta, gerando amostras independentes de 75 € p,, computando os valores de 7 correspon-
dentes e realizando um ajuste pelo método de maxima verossimilhanca.

O nome Dynamic Discriminant Bounds Tree (DDBT) € inspirado na funcao de
convicgdo, pois esta busca estimar, dinamicamente, limitantes inferiores da discriminagao
das classes em ¢ em relacao a distribui¢do original no conjunto de treinamento.

Como mencionado acima, o pardmetro pj, € usualmente assumido como a propor-
¢do original da classe k(k = 1,2) no conjunto de treinamento. Todavia, esse pardmetro
pode também ser calibrado pelo usudrio, a fim de tornar o algoritmo mais sensivel a classe
1 ou a classe 2 (vide secdo 3).

2.2. Divisao dos Nos

Uma regra de binarizac¢do de um atributo j consiste em uma regra da forma x; € R, onde
x; denota o valor do atributo j, e R denota uma regido dos valores do atributo j. Para
atributos numéricos, R = (—o0, c|, onde ¢ é uma constante. Para atributos categéricos, R
¢ um subconjunto ndo vazio das categorias do atributo j.

A parti¢cdo bindria do n6 ¢ pela regra “x; € R” consiste em dividir o conjunto
de exemplos incidentes sobre o n6 ¢t em dois subconjuntos, de acordo com a validade da
regra. Considere uma divisdo candidata do né ¢, com n exemplos, e denote por t. e ¢4 0s
dois nés-filhos resultantes dessa divisdo, cada qual com n. e ng exemplos. O ganho de
convicgdo € obtido pela equagdo abaixo:

gain = n, convm(t.) + ng convm(t;) — n convm(t).

Para a parti¢do 6tima do né ¢, examinam-se todos os atributos e respectivas regioes
candidatas, escolhendo-se aquela que resulta no maior ganho de convic¢@o. Se ndo houver
particdes com ganho positivo, considera-se o né como terminal, rotulando-o conforme a
regra apresentada na subse¢do anterior.

3. Experimentos Numéricos e Resultados

Foram conduzidos testes numéricos para analisar o desempenho do DDBT frente a outros
algoritmos de indugdo de drvores de classificacdo. Foram utilizados dezoito conjuntos de
dados publicos, obtidos através do UCI Machine Learning Repository [Frank & Asun-
cion, 2010]. Esses datasets sdo caracterizados por classes bindrias e auséncia de missing
values, uma vez que a versao atual do DDBT ainda ndo incorpora tratamento para os ca-
sos mais gerais envolvendo multi-classes ou missing values. ExtensOes para problemas
com essas caracteristicas estdo em desenvolvimento.
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A Tabela 1 apresenta um sumdrio dos datasets. A ultima coluna apresenta os
percentuais das classes minoritdrias e majoritarias em cada conjunto. As linhas da tabela
sdo apresentadas em ordem crescente da participacdo da classe minoritaria.

Tabela 1. Sumarios dos datasets utilizados
- Tipos de | Qtde Qtde S e o
Abreviagio Nome do Dataset Atributos | Atrib. | exemplos Classes (minoritaria, majoritaria) |% nas Classes
. . Real, Blocos de uma pagina:
PageBlock | Page Blocks Classification Inteiro 10 5242 Jinha horizontal, texto [6.3,93.7]
Bank Bank Marketing Real, 16 | 4sp1 | Conuatagdo de produto bancario: | g gq
Categorico sim, ndo
Y Avaliagéo cardiaca:
Spect SPECT Heart Categorico | 22 267 Anormal, Normal [20.6, 79.4]
SpectF SPECTF Heart Inteito | 44 267 | Avaliacdo cardiaca: [20.6, 79.4]
Anormal, Normal
Blood Blood Transfusion Service Real 4 748 ]')()aQeiO de sangue feita em mar/07: (23.8,76.2]
Center sim, ndo
Haberman Haberman's Survival Inteiro 3 306 'S(?brevwenc?a :d pos cirurgla: [26.5, 73.5]
obito, sobrevivéncia
Planning Planning Relax Real 12 1gp | Sinais de dois estigios mentais: [28.6, 71.4]
Relaxado, Planejamento
Statlog Statlog (German Credit Intelrro‘, 20 1000 R}sco de crédito: (30, 70]
Data) Categorico ruim, bom
Statlog (German . Risco de crédito:
Statlog_n Credit Data) Inteiro 24 1000 ruim, bom [30, 70]
Column_2C Vertebral Column Real 6 310 | Diagndstico de coluna vertebral: |\, 5 ¢, 5
normal, anormal
Monks2 MONK's Problems Categorico | 6 432 OCIIaSSlﬁ”‘?aO do exemplo: [32.9,67.1]
Ionosphere Ionosphere Ree.ll’ 34 351 Q.u alidade do sinal recebido: [35.9, 64.1]
Inteiro ruim, bom
Wdbe Breast ancer Wlsconsm Real 30 569 TlpAO de tumgr: (373, 62.7]
(Diagnostic) maligno, benigno
St_heart Statlog (Heart) Real, 13 270 |Poensa cardiaca: [44.4, 55.6]
Categorico presente, ausente
Sonar Cormectllomst Bench (Sonar, Real 60 208 l(?entlﬁcacao do objeto: rocha, (46.6, 53.4]
Mines vs. Rocks) mina
Monks3 MONK's Problems Categorico | 6 432 OCIIaSSlﬁ“QaO do exemplo: [47.2, 52.8]
Chess Chess (King-Rook vs. King- Intelrro‘, 36 3196 P~edra branca pode vencer: (4738, 52.2]
Pawn) Categorico nao vence, vence
Monks1 MONK's Problems Categérico | 6 432 OCIIaSSlﬁ“@aO do exemplo: [50, 50]

O algoritmo proposto e as rotinas de testes foram implementados no ambiente R
[R Core Team, 2012]. Além do DDBT, foram utilizados nos testes os seguintes algorit-
mos, também disponiveis para o ambiente R:

ctree (Conditional Inference Trees): utiliza a inferéncia condicional como método de
particdo em subconjuntos de forma bindria e recursiva [Hothorn et al, 2006]. A
distribuicdo do teste estatistico sob a hipdtese nula € obtida calculando todos os
possiveis valores do teste estatistico sobre os rearranjos dos dados para todos os
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atributos. A implementacio utilizada encontra-se no Pacote party [Hothorn et al,
2006], e ndo processa conjunto de dados com atributos do tipo categérico.

J48: implementa o C4.5 [Quinlan 1993] gerando arvores ja podadas ou ndo. O critério
para particdo dos nés é o de maior ganho de informacao (diferenca na entropia de
Shannon). Apds a expansdo da arvore, é realizado o procedimento de poda dos
ramos com baixo ganho de acurarcia. A implementacdo utilizada encontra-se no
Pacote RWeka [Kurt et al, 2009], e ndo processa conjuntos de dados com atributos
do tipo categorico.

LMT (Logistic Model Trees): gera arvores de classificacdo com base em modelo de re-
gressdo logistica para selecionar o atributo relevante no conjunto de dados, repe-
tindo recursivamente o processo. LMT implementa funcdes de regressao simples
e aplica o LogitBoost, que sdo modelos de generalizacdo da regressao logistica, na
selecdo de atributo para ramificagdo de um né [Landwehr et al, 2005]. A imple-
mentacao utilizada desse algoritmo também encontra-se no RWeka, e ndo processa
conjuntos de dados com atributos do tipo categdrico.

rpart: implementa a metodologia CART (Classification and Regression Trees) [Brei-
man, et al. 1984]. O critério de selecdo de atributos para particdo dos nos o indice
de Gini. O crescimento da arvore € limitado a 31 (trinta e um) niveis de profun-
didade. A implementacao utilizada encontra-se no Pacote rpart [Therneau et al,
2012], a qual permite a incorporacdo de custos distintos de erros de classifica-
cdo nas classes, possibilitando assim aumentar a sensibilidade do classificador as
classes minoritarias.

A andlise de desempenho foi realizada através da Validacdo Cruzada [Mitchell,
1997]. Este método particiona o dataset em k sub-conjuntos aproximadamente de mesmo
tamanho; em seguida, separa um dos % subconjuntos como conjunto de teste e utiliza os
demais para construir a arvore. O processo € repetido de modo a gerar k arvores, todas
testadas com conjuntos ndo utilizados em sua construcdo. Em nossos testes, utilizamos
k = min{20, | N/30]}, onde N denota a quantidade de exemplos do conjunto. Dessa
forma, garantiu-se que cada subconjunto £ tivesse no minimo 30 exemplos. Tomou-se
também o cuidado de realizar a particdo aleatéria de cada dataset uma tnica vez, de
modo a garantir que os treinamentos e testes dos diferentes algoritmos fossem realizados
exatamente sobre os mesmos exemplos. Dessa forma, buscou-se evitar que as diferencas
de desempenho entre algoritmos pudessem ser atribuidas as flutuacdes decorrentes da
amostragem [Mitchell, 1997].

As medidas de desempenho apresentadas sdo baseadas nos indicadores tradicio-
nais de Sensibilidade e Especificidade [Batista et al, 2004; Qiao & Liu, 2009]. Como
ocorre usualmente em problemas de diagndsticos médicos, assumimos as classes minori-
tarias como Positivas, e as majoritarias como Negativas.

Ap6s construida uma arvore, sua aplicacdo sobre o conjunto de testes resulta em
uma matriz de confusdo, que consiste nas contagens de exemplos de teste em cada um
dos casos possiveis:

» V P (Verdadeiros Positivos): quantidade de exemplos positivos classificados cor-
retamente;

* F'N (Falsos Negativos): quantidade de exemplos positivos classificados erronea-
mente como negativos;
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* F'P (Falsos Positivos): quantidade de exemplos negativos classificados erronea-
mente como positivos;

» VV P (Verdadeiros Negativos): quantidade de exemplos negativos classificados cor-
retamente.

A partir dessas contagens, sdo obtidos os trés indicadores de erros abaixo:

Taxa de falsos negativos: F'N, = FN/(VP + FN) é o percentual de casos positivos
(classe minoritdria) classificados como negativos;

Taxa de falsos positivos: FP. = FP/(FP + VN) ¢é o percentual de casos negativos
(classe majoritdria) classificados como positivos;

Taxa de erro médio intra-grupo: FEIG = (FN,+ FP,)/2. A taxa de erro médio intra-
grupo (Mean Within Group Error Rate) € apresentada por Qiao & Liu (2009), em
uma formulagdo geral incluindo multiclasses. Para problemas com classes raras,
esse indicador tende a ser mais apropriado do que as medidas usuais de erro global
de classificacao.

A Tabela 2 apresenta as médias dos indicadores F'N,, F'P. e E1G obtidas nas
valida¢des cruzadas sobre os 18 datasets. As linhas da tabela estdo em ordem crescente do
percentual de participacao da classe minoritdria (coluna 2), e portanto as primeiras linhas
correspondem aos datasets com maiores desbalanceamentos entre classes. As células
sombreadas em verde escuro e em verde claro identificam, respectivamente, os algoritmo
que obtiveram o menor e o segundo menor £/ G para cada dataset. As células sombreadas
na cor azul indicam os algoritmos que obtiveram a menor F'N,. .

Tabela 2. Médias das taxas de taxas de falsos negativos (F'N,.), falsos positivos
(FP,) e erros médios intra-grupos (E£1G) obtidos a partir das iteracoes das valida-
coes cruzadas; as linhas estao ordenadas pelo percentual da classe minoritaria
em cada dataset (2 coluna).

o classel-....ctree | DDBTiree T R LA part
Dataset minor. FN, : FPr : EIG | FN, 5 FPr : EIG | FN, ; FPr ; EIG | FN, ; FPr ; EIG | FN, : FPr : EIG

(06) | 6) § 6) | (%) § (%) i (%) | (%) i ) k) | (o8) ) () | (%) | (%) (%)
PageBlock 6.3 86 :10:48]55:15:35|94:07:51]86:07:46]11.1:06: 59

Bank 115 | 574 39 :306|158:206:227|616: 3.7 327|689 23 i356|64.8! 3.0 339
Spect 206 |76.0:11.4:437|23.2:19.9:21.5|44.3:12.7:285]|54.2: 6.7 : 304 49.8: 6.0 i 27.9
SpectF 206 |73.6: 104} 42.0|53.7:14.7:842|56.1:169: 365|662} 9.8 :38.0]56.1:17.4:36.7
Blood 238 |59.4% 9.9 :347|369:31.5:842]62.2: 9.0 :356]631: 6.4 :347|66.7: 6.4 :365

Haberman | 265 | 66.8} 12.839.8|54.4: 205 37.5] 623} 1251 387.4| 754} 47 1400|655} 9.8 | 377
Planning 28.6 [100.0: 0.0 :50.0 | 60.2: 29.6 : 44.9]100.0: 0.0 : 50.0100.0: 0.0 :50.0| 77.4:29.0: 53.2
Statlog 30.0 | 54.1;13.9;34.0|32.3:30.1:81.261.9; 15.5; 38.7 | 55.3 ; 12.5: 33.9| 61.7 ; 12.1 ; 36.9
Statlog_n 30.0 |58.3:11.4:34.9]82.2:29.1:80.6|55.6: 14.2: 34.9| 53.5; 10.4: 31.9| 52.0 ; 13.4 ; 32.7
Column_2C | 323 |37.1: 9.6 :23.4|15.4: 21.1:18.2| 35.8: 10.1: 22.9| 21.6: 13.2:17.4| 31.3: 13.9: 22.6

Monks2 32.9 |100.0{ 0.0 i50.0|455:506%48.1]21.9} 26 {123 294} 6.0 i 17.7] 472} 8.0 | 276
lonosphere | 359 |23.1% 4.0 i 136|112} 82 11977 20.3: 6.4 13.4| 195! 1.3 {104 208} 55 i 13.2
Wdbc 373 | 86 i 54 i 70122 35: 78| 84:i41:i62|46: 08:27|124i66: 95
St_heart 444 137.4:147:26.0|285:233:259]23.7:185:21.1|225: 129 :17.7| 24.9: 16.1 ; 20.5
Sonar 466 | 259288 27.4|446:21.5i331]321:17.8:250| 271} 225:24.8]31.5: 257 28,6
Monks3 472 | 00:52:26]00:52:26]00:00:00]00:00¢:00]00:00:00
Chess 478 | 211 09:i15]90:30i{60]05:05:05|04:02i08]31:31:31
Monks1 50.0 ] 0.0 :495:247] 0.0 :495:247] 0.0 :495:247] 0.0 :495: 247|102 305 :20.3

Pode-se observar que, na maioria dos datasets, o DDBT obteve as menores taxas
de falsos negativos dentre os cinco métodos, especialmente sobre os datasets mais desba-
lanceados. O LMT apresentou menores taxas de falsos positivos entre os datasets mais
balanceados.
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Um aspecto importante é que a menor taxa de erros na classe minoritria ndo im-
plicou em incremento expressivo das taxas de erros na classe majoritaria, pois o DDBT
obteve o menor erro médio intra-grupo (£/G) em nove datasets, € o segundo menor £/G
em trés datasets. Outro aspecto relevante é que os melhores desempenhos do DDBT (me-
nores valores de £ 1() sdo observados nos datasets mais desbalanceados (com percentual
da classe minoritéria inferior a 30%). O LMT também teve um bom desempenho na com-
paracdo, apresentando o menor E/G em seis datasets, todos com percentual da classe
minoritdria superior a 30%.

Esses resultados preliminares sugerem que o DDBT tem boa adaptabilidade sobre
datasets desbalanceados, pois fornece modelos de classificagdo com bom equilibrio entre
0s erros nas classes.

Foi também realizada uma andlise de sensibilidade e de especificidade para os
métodos DDBT e rpart. A sensibilidade corresponde a taxa de verdadeiros positivos, ou
seja, 1 — F'N,; a especificidade corresponde a taxa de verdadeiros negativos, ou seja,
1 — F'P,. A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) € uma ferramenta gréfica
bastante util na andlise de desempenho de algoritmos, por permitir estudar a relacdo entre
essas duas medidas. O grafico na curva ROC confronta a sensibilidade (no eixo vertical)
com o complemento da especificidade (no eixo horizontal). O ponto ideal no gréfico
¢ o ponto (0,1) (taxa de falsos positivos igual a 0 e de verdadeiros positivos igual a
100%). Assim, a drea sob a Curva (AUC) é usualmente adotada como uma medida de
qualidade [Batista et al, 2004]. Essa curva pode ser obtida quando o algoritmo dispde de
um parametro que permita controlar a sensibilidade e/ou a especificidade.

Neste trabalho, a curva ROC do DDBT foi construida testando-se as arvores para
diferentes valores das propor¢des de referéncia (py, p2), € a curva ROC do rpart foi cons-
truida variando-se os valores dos custos de erros de classificacdo. Para os demais algorit-
mos, ndo foram encontrados parametros de calibracio, ndo sendo assim possivel gerar as
curvas ROC correspondentes.

A Figura 1 apresenta as curvas ROC do DDBT (x) e rpart (4) sobre os dezoito
datasets. Os graficos sao apresentados na mesma ordem da Tabela 2, ou seja, em ordem
crescente da particicdo da classe minoritdria. Na maioria dos conjuntos analisados, as
curvas dos dois métodos sao bastante similares, especialmente nos conjuntos mais desba-
lanceados (graficos superiores). Por outro lado, nos datasets artificiais Monks1, Monks2
e Monks3 [Thrun et al, 1991], a curva ROC do DDBT ficou abaixo da curva do rpart. Esse
resultado sugere a necessidade de uma investigagdo mais detalhada das possiveis causas
para o desempenho inferior nesses conjuntos.

4. Conclusoes

Neste trabalho apresentamos uma proposta de algoritmo indutor de arvores de classifica-
cdo para dados desbalanceados. A abordagem proposta € inovadora, pois define uma fun-
cdo de convicgdo que estabelece limitantes dindmicos da discriminagdo entre as frequén-
cias de classes em cada n6 e distribui¢des de referéncia.

Na andlise de taxas de falsos negativos, falsos positivos e erros médios intra-
grupos, o DDBT apresentou menores erros de classificagdo nas classes minoritdrias e
menores taxas de erros intra-grupos, especialmente em conjuntos de dados desbalancea-
dos. Essa caracteristica € especialmente importante, nos casos em que a classe minoritaria
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Figura 1. Curvas ROC obtidas a partir dos algoritmos DDBT (x) e rpart (+).
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representa eventos raros ou possui elevados custos de erro de classificacdo. Outro aspecto
importante é que, nesses experimentos, 0 DDBT ndo precisou passar por calibragdo de
nenhum parametro — uma caracteristica desejavel em ferramentas de mineracdo de dados
incorporadas em sistemas de Business Intelligence.

Por outro lado, para conjuntos de dados com razodvel balanceamento (proporc¢ao
da classe inferior superior a 30%), os algoritmos tradicionais da literatura, em particular
o LMT, apresentam desempenho superior ao DDBT.

As curvas ROC para andlise de sensibilidade e especificidade entre os algoritmos
DDBT e rpart demostraram desempenhos equilibrados entre o DDBT e o rpart.

Algumas extensdes a esse trabalho sdo: o desenvolvimento de classificadores
multi-classe; incorporacao de tratamento de missing values; investigacao do desempenho
do algoritmo sob ensembles dos tipos bagging e boosting; andlises tedricas das funcdes de
conviccao; andlises comparativas envolvendo nimeros maiores de datasets e algoritmos.

Os autores sdo gratos pelo apoio e financiamento recebidos da EACH-USP, do
Programa de Pés-Graduagdo em Sistemas de Informagdo da EACH-USP e da Fundacao
de Apoio a Pesquisa do Estado de Sao Paulo (FAPESP).
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