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RESUMO

O interesse pela area de andlise e caracterizagcdo de materiais biomédicos cresce, devido
a necessidade de selecionar de forma adequada, o material a ser utilizado. Dependendo das
condi¢cdes em que o material sera submetido, a caracterizagao podera abranger a avaliacao de
propriedades mecanicas, elétricas, bioatividade, imunogenicidade, eletronicas, magnéticas,
Opticas, quimicas e térmicas. A literatura relata o emprego da técnica de arvores de decisdo,
utilizando os algoritmos SimpleCart(CART) e J48, para classificagdo de base de dados
(dataset), gerada a partir de resultados de artigos cientificos. Esse estudo foi realizado afim de
identificar caracteristicas superficiais que otimizassem a atividade celular. Para isso, avaliou-
se, a partir de artigos publicados, o efeito de tratamento de superficie do titdnio na atividade
celular in vitro (células MC3TE-E1). Ficou constatado que, o emprego do algoritmo SimpleCart
proporcionou uma melhor resposta em relagao ao algoritmo J48. Nesse contexto, o presente
trabalho tem como objetivo aplicar, para esse mesmo estudo, os algoritmos CHAID (Chi-square
iteration automatic detection) e CHAID Exaustivo, comparando com os resultados obtidos com
o emprego do algoritmo SimpleCart. A validacao dos resultados, mostraram que o algoritmo
CHAID Exaustivo obteve o melhor resultado em comparagao ao algoritmo CHAID, obtendo
uma estimativa de acerto de 75,9% contra 58,6% respectivamente, € um erro padrao de 7,9%
contra 9,1% respectivamente, enquanto que, o algoritmo ja testado na literatura
SimpleCart(CART) teve como resultado 34,5% de estimativa de acerto com um erro padrao de
8,8%. Com relagao aos tempos de execugdo apurados sobre 22 mil registros, evidenciaram que
o algoritmo CHAID Exaustivo apresentou os melhores tempos, com ganho de 0,02 segundos

sobre o algoritmo CHAID e 14,45 segundos sobre o algoritmo SimpleCart(CART).

Palavras-chave: Algoritmos, Arvore de decisdo, SimpleCart, CART, CHAID, CHAID
Exaustivo, Tratamento de superficies, Ti02, Titanio, MC3TE-E1.
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ABSTRACT

The interest for the area of analysis and characterization of biomedical materials as the
need for selecting the adequate material to be used increases. However, depending on the
conditions to which materials are submitted, characterization may involve the evaluation of
mechanical, electrical, optical, chemical and thermal properties besides bioactivity and
immunogenicity. Literature review shows the application decision trees, using
SimpleCart(CART) and J48 algorithms, to classify the dataset, which is generated from the
results of scientific articles. Therefore the objective of this study was to identify surface
characteristics that optimizes the cellular activity. Based on published articles, the effect of the
surface treatment of titanium on the in vitro cells (MC3TE-EI cells) was evaluated. It was found
that applying SimpleCart algorithm gives better results than the J48. In this sense, the present
study has the objective to apply the CHAID (Chi-square iteration automatic detection)
algorithm and Exhaustive CHAID to the surveyed data, and compare the results obtained with
the application of SimpleCart algorithm. The validation of the results showed that the
Exhaustive CHAID obtained better results comparing to CHAID algorithm, obtaining 75.9 %
of accurate estimation against 58.5%, respectively, while the standard error was 7.9% against
9.1%, respectively. Comparing the obtained results with SimpleCart(CART) results which had
already been tested and presented in the literature, the results for accurate estimation was 34.5%
and the standard error 8.8%. In relation to execution time found through the 22.000 registers, it
showed that the algorithm Exhaustive CHAID presented the best times, with a gain of 0.02
seconds over the CHAID algorithm and 14.45 seconds over the SimpleCart(CART) algorithm.

Keywords: Algorithms, Decision tree, SimpleCart, CART, CHAID, Exhaustive CHAID,
Surface treatment, TiO2, Titanium, MC3TE-E1.
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1 INTRODUCAO

Os biomateriais tém desempenhado um papel cada vez mais importante para o sucesso
de dispositivos biomédicos capazes de reconstituir ou substituir tecidos e oOrgdos, esse
desenvolvimento representa um grande avanco na melhoria na qualidade de vida das pessoas
que passaram por traumas ou patologias, aumentando sua expectativa de vida.

O titanio comercialmente puro (Ticp) e as ligas de titdnio sdo as matérias primas mais
utilizadas como biomateriais. O grande sucesso desses materiais resulta da combinagao
favoravel de sua biocompatibilidade, propriedades mecanicas (aceitavel limite de resisténcia a
tracdo, ductilidade e reduzido médulo de elasticidade) e excelente resisténcia a corrosao.

As ligas metédlicas passam por tratamento de superficie melhorando sua
biocompatibilidade para uso em aplica¢ao biomédica. Pesquisas em desenvolvimento procuram
novas metodologias de tratamento para essas ligas. O objetivo do tratamento de superficie ¢
modificar a morfologia superficial das ligas metalicas, principalmente do titanio. Através do
tratamento de superficie, ¢ possivel otimizar o emprego das ligas pela melhoria das
propriedades como rugosidade, molhabilidade, resisténcia a corrosdao e biocompatibilidade.
Com essas modificagdes, ¢ possivel melhorar o desempenho do material empregado nos
implantes biomédicos.

Diversas técnicas de tratamento de superficie sdo descritas na literatura para melhorar
a biocompatibilidade do titanio e suas ligas com o intuito de otimizar suas propriedades de
superficie, visando aumentar a aderéncia das células ao implante, consequentemente a
osseointegragdo. O desenvolvimento e o uso dessas técnicas baseiam-se na teoria de que o
aumento do contato osso/implante pode ser atingido pela mudanca da topografia ou pelo
aumento da rugosidade superficial do implante [1]. Esses tratamentos incluem processos de
modificagdo da topografia e da rugosidade superficial, como jateamento de particulas [2],
ataque acido [3], anodizacdo eletroquimica, eletropolimento, recobrimento com camada de
materiais biocompativeis, técnicas de implantagdo idnica [4] e técnicas de aspersao a plasma.

A biocompatibilidade do titanio e suas ligas vem desencadeando um ntimero crescente
de pesquisas de diversos seguimentos, consequéncia disso, existe também inimeras formas de
representar essas informacdes, cada qual, registrando os dados da sua forma. Por essa falta de
procedimento ou padrao de preparo dos dados, acaba dificultando a realizagdo da correlagao

entre essas informagoes.
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A mineragdo de dados ¢ uma técnica que engloba algoritmos utilizados para a
construgdo efetiva de um modelo de conhecimento, com a finalidade de descobrir e analisar
quantidades de dados e informagdes para encontrar modelos e padrdes significativos, a qual
pode ser representada sob a forma de uma arvore de decisao.

Embora os algoritmos de arvores de decisao nao possuam muitas pesquisas na area de
biomateriais, s3o uma das técnicas de mineragdo de dados que se tem mostrado referéncia no
desenvolvimento e analise de novas propostas para classificagdo em bases de dados. Este fato
decorre de caracteristicas importantes, como boa acuricia na classificagdo, rapidez no
treinamento € na execugdo, ndao fazem suposigdes estatisticas sobre os dados e possuem
habilidades para manipular dados de diferentes escalas de medidas, assim permitindo a
utilizacdo de um conjunto de dados amplo e variado.

Diante dessas consideragdes, o presente trabalho teve por objetivo avaliar a acuracia
da classificacdo das informacdes coletadas em artigos cientificos utilizando a técnica de arvores

de decisao, empregando os algoritmos CART, CHAID e CHAID Exaustivo.
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2 OBJETIVO

O objetivo do trabalho ¢ prever a atividade celular a partir do uso de celular in vitro
para superficie TiO2/Ti, aplicando os algoritmos de arvores de decisio CHAID e CHAID
Exaustivo. Pretende-se com isso avaliar os resultados de desempenho e de classificacao dos

algoritmos na influéncia das propriedades da superficie TiO»/Ti.

2.1 Objetivos Especificos

e Pesquisar biomateriais, titanio e suas ligas metalicas, algoritmos de arvores de
decisdo;

e Comparar os resultados obtidos os algoritmos de arvores de decisdo CHAID e
CHAID Exaustivo com o empregado por Gamba (2015);

e Determinar qual algoritmo apresenta o melhor desempenho de acuracia em
funcdo das propriedades superficiais;

e Determinar o melhor desempenho de tempo de execucdo dos algoritmos

estudados.
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3 BIOMATERIAIS

O uso de biomateriais no corpo humano ¢ utilizado em varias aplicagdes na medicina,
como substitui¢do funcional ou morfolégica de sistemas biologicos de tecidos e 6rgaos, com
carater temporario ou permanentemente, vital ou estético; e em aplicagdes terapéuticas e
diagnosticas [5].
A defini¢ao de biomateriais ¢ qualquer substancia ou combinagdo de substancias,
exceto farmacos, de origem natural ou sintética, que podem ser usadas durante qualquer periodo
de tempo, como parte ou como sistemas que tratam, aumentam ou substituem quaisquer tecidos,
o6rgaos ou fungdes do corpo [6].
A selecao dos materiais torna-se criteriosa quanto a extensao dessas reacgdes, avaliando
o fato dos materiais causarem reacdes desejaveis e indesejaveis. Dessa forma, os biomateriais
sao classificados como bioativos, biotoleraveis, bioinertes e absorviveis [7,8].
e Bioativos: sdo materiais que ndo formam uma camada fibrosa. O material
implantado favorece a ligacdo quimica entre o material implantado e o tecido dsseo
[8].

e Biotoleraveis: sdo materiais isolados dos tecidos adjacentes pela formacao de uma
camada fibrosa no seu entorno, sendo tolerados pelo organismo. Quanto maior for
a espessura desta camada fibrosa, menor € a tolerabilidade dos tecidos ao material
[8].

¢ Bioinertes: sdo materiais que liberam apenas quantidades minimas de componentes,
provocando a formagao de uma camada fibrosa muito pequena quando implantados
no organismo humano [8].

e Absorviveis: quando o material implantado ¢ degradado, solubilizado ou fagocitado

(englobado por células do sistema imunolégico) no organismo [7].

Quanto a sua composi¢ao quimica, podem ser classificados em: metalicos, ceramicos,
poliméricos, compositos e naturais [9]. Os metalicos aplicados neste trabalho, sdo utilizados em
duas importantes areas: ortopédica e de estimulacdo neuromuscular. As aplicagdes ortopédicas
envolvem o uso do material para o reparo ou substituicdo de alguma parte do sistema
esquelético, ja na estimulagdo neural ou neuromuscular, sdo usados em um sistema eletronico

a fim de prover uma estimulagao elétrica para os tecidos [10].
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3.1 Titanio

Com o aumento da longevidade, desgastes ndo regeneraveis de ossos devido a
atividades esportivas e acidentes de transito, requisitos para a substituicdo das articulagdes
continuam a crescer. O titdnio ¢ um dos poucos materiais que correspondem naturalmente aos
requisitos para implantacdo no corpo humano [11,12].

O baixo modulo de elasticidade, resisténcia a tragdo e resisténcia a corrosao sao
encarados como uma vantagem para aplicagdo do Ti como biomaterial [12].

As propriedades fisicas do titanio (Ticp) podem variar de acordo com o grau de
impureza de elementos, tais como: nitrogénio (N), ferro (Fe), oxigénio (O), carbono (C) e
hidrogénio (H), sendo classificado de 1 a 4, de acordo com os tragos dos elementos

considerados como impurezas, como apresentado na Tabela 1[7].

Tabela 1 - Classificagdo do titanio em fungdo dos teores de impureza [7].

% de Limites Maximos de impurezas
Tipo Resistencia a tragdo (Mpa) % Alongamento
N Fe (0] C H
Grau 1 0,03 | 0,20 | 0,18 0,10 0,01 240 24
Grau 2 0,03 | 0,30 | 025 0,10 0,01 340 20
Grau 3 0,05 | 0,30 | 0,35 0,10 0,01 450 18
Grau 4 0,05 | 0,30 | 0,40 0,10 0,01 550 15

O Tipossui duas formas cristalograficas. Na estrutura cristalina da fase alfa (o) quando
em temperatura ambiente, tem forma hexagonal. E na fase beta (), com temperatura de 883°C
o Ti passa para a forma cubica de corpo centrado. Estas estruturas estdo esquematicamente

representadas na Figura 1[19].
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Figura 1 - Estrutura cristalina do titdnio: a) Hexagonal compacta na temperatura ambiente;
b) Cubica de corpo centrado na temperatura de transformacado alfa-beta [19]
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A superficie TiO> formada sobre o Ti pode apresentar trés estruturas cristalinas:
anatase, rutilo com estrutura tetragonal e broquita com estrutura ortorrombica. A presencga de
rutilo ¢ predominante nos implantes que possuem tratamento de superficie. Os 6xidos de titanio
rutilo e anatase sdo formados pelos tratamentos de superficie, com o controle de rugosidade e
composi¢do quimica [13].

A rugosidade e a topografia da superficie sdo consideradas de extrema importancia
para a osseointegragdo. A rugosidade da superficie tem influéncia direta no ancoramento das
células Osseas e consequentemente na sua proliferagdo no material, aderindo com maior
facilidade nas superficies rugosas e aparecendo de maneira diferenciada quando comparadas
com a morfologia de uma matriz extracelular [14]. Outros fatores considerados determinantes
para uma reagdo positiva e orientacdo das células no substrato, sdo: a largura, a profundidade e

a quantidade de sulcos [15].

3.2 Tratamento de Superficies

O objetivo do tratamento de superficie € obter uma topografia adequada, uma
rugosidade especifica, remover contaminagdes e/ou aumentar a aderéncia dos tratamentos que
serdo feitos posteriormente [16].

As seguintes técnicas produzem modificagdes morfologicas e fisico-quimicas, que
podem ser obtidas pelos seguintes métodos:

e Adigdo: Adi¢do de uma camada sobre a superficie, podendo produzir superficies

porosas e rugosas. Influenciando na camada de 6xido a ser produzida;

e Subtracgdo: Retirada da camada da superficie, alterando a sua morfologia;

e Combinadas: Modificagdes superficiais mais controladas e elaboradas com

subtracdo e adi¢ao de novas camadas.

Os parametros adequados para uma superficie apropriada de implantes ainda ndo estio
bem definidos na literatura. Assim novas técnicas de modificacao de superficies vém sendo
estudadas [17]. A Tabela 2 apresenta uma visdo geral de alguns tratamentos de superficies em

Ti e suas ligas, de acordo com os propodsitos clinicos necessarios.
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Tabela 2 - Métodos de modifica¢do da superficie de Ti e suas ligas com os respectivos
objetivos [Adaptada de 6]

Meétodos de modificagdo da

- Camada modificada Objetivos
superficie
Meétodos Mecanicos
Usinagem
Polimento Superficie lisa ou rugosa Produzir topografias superficiais
- formada por processos de especificas; superficie limpa e
Jateamento de Particulas subtragdo rugosa; melhorar a adesdo
Abrasdo
Meétodos Quimicos
Ataaue Acido Camada de oxido superficial Remover camadas de oxidos e
1 menor que 10 nm contaminagoes

Gel de titanato de sédio de ~1
um
Camada de oxido inerte densa e

camada exterior porosa de ~5
nm

Tratamento alcalino

Tratamento de peroxido de
hidrogénio

Melhorar a biocompatibilidade,
bioatividade ou condutividade éssea

Filme fino, tais como fosfato de

Sol-gel calcio, TiO; e silica de ~10 um

Produzir topografias superficiais
Camada de TiO,, com adsor¢do | especificas, melhora a resisténcia a
Oxidagdo Anodica e inclusdo de dnions de corrosdo; melhorar a
eletrolitos de ~10 nm a 40 um | biocompatibilidade, bioatividade ou
condutividade ossea

Meétodos Fisicos

Flame Spray Revestimentos de titanio, HA, Melhorar a resisténcia ao desgaste,
Plasma Sora silicato de calcio, Al;03, ZrO:, resisténcia a corrosdo e as
pray TiO; de ~30 um a ~200 um propriedades biologicas

3.2.1 Efeito da rugosidade

No processo de fabricagdo de implantes ndo ¢ possivel produzir superficies ideais. A
superficie de um implante observada ao microscopio ¢ dotada de regides com maior ou menor
planicidade, que ¢ definida como sendo rugosidade, mesmo que estas pecas sejam
completamente lisas em aspecto microscopico[18].

A rugosidade da superficie oferece uma melhor adesdo, por onde migram os
osteoblastos para as proximidades da superficie do implante a fim de secretar matriz dssea,
dando inicio a formagao de uma interface osseointegrada [19].

Apesar da microrugosidade apresentar um importante efeito sobre a resposta aos

biomateriais, também ha estudos que indicam uma resposta biologica as irregularidades em
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dimensdes nanométricas [20]. A influéncia da configuracdo microgeométrica e textura da
superficie final sobre a resposta dssea ainda ndo ¢ completamente compreendida, uma vez que
existem varios parametros para a medida da rugosidade superficial, no entanto a mais utilizada
¢ a rugosidade média [21].

O parametro mais utilizado para medir a rugosidade da superficie ¢ conhecido como
a rugosidade média (Ra) que indica apenas o valor médio aritmético da altura dos picos e vales
em relagdo a uma linha de referéncia [22].

A Figura 2 apresenta a adesdo de fibroblastos em araldite com uma rugosidade

micromeétrica.

Sistema |

A

Figura 2 - Fibroblastos gengivais humanos crescendo em réplicas de Araldite incorporadas
com borrifamento de Ti. (A) rugosidade que apresenta ranhuras 2 um de largura e 0,4 um de
profundidade. (B) é amplia¢do da A. (C) rugosidade que apresenta ranhuras 5 um de largura

e 0,4 um de profundidade. (D) é ampliag¢dao da C [Adaptada de 23]
A Figura 2 apresenta o sistema 1 onde as células aderiram perfeitamente a superficie,
sem espacos entre as células e o substrato, devido as medidas da rugosidade estarem de acordo

com o tamanho das células. O sistema 2 apresenta uma rugosidade com largura maior que a do

sistema 1, sendo possivel observar a presenga de espacos entre o substrato e as células [23].
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Assim, descoberto que as células ndo se estendem para dentro das ranhuras, a menos que a
largura da ranhura seja de 10 pm.

As superficies sdo classificadas como isotropicas ou anisotrdpicas. As superficies
isotropicas possuem estruturas iguais em todas as dire¢cdes com respeito a tamanhos e desvios
espaciais. Ja as superficies anisotropicas possuem estruturas irregulares com orientagdes
diferentes e preferenciais. Superficies isotropicas por serem mais homogéneas permitem melhor

adesao das células [24].

3.3 Efeito da molhabilidade

A molhabilidade ¢ parametro de avaliacdo da biocompatibilidade, promovendo a
adesdo, amplia a fixacdo dssea, crescimento e proliferacdo de células sobre a superficie do
implante, tornando-o mais estavel e aderido aos tecidos organicos [25].

O grau de molhabilidade ¢ expresso pela medida do angulo de contato. A técnica de
molhabilidade envolve a medida de um angulo formado entre um plano tangente a uma gota do
liquido, onde o liquido que se encontra depositado, forma o angulo de contato, conforme a

Figura 3 [25].

Y
6

s  Ya

Figura 3 - Defini¢do do dngulo de contato (Adaptado de [25])

Defini¢do de angulo de contato 6 entre uma gota liquida e uma superficie plana e
horizontal. yS e YLV séo a energia de superficie do solido e a tensdo superficial do liquido em
equilibrio com o vapor; ySL € a energia da interface s6lido-liquido [25].

Quando este angulo de contato estiver acima de 90°, ¢ considerado hidrofébica, ou
seja, o liquido nao molha a superficie; se o angulo estiver abaixo de 90°, ¢ considerado
hidrofilica, onde o liquido molha a superficie [25]. Logo, quanto menor o angulo formado entre
a gota e o substrato, mais hidrofilica sera a superficie, assim apresentando melhor adesdo e por

consequéncia melhor proliferagdo, crescimento celular e atividade celular [25].
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A Figura 4 apresenta diferenca em termos de uma superficie hidrofébica e hidrofilica.

0

‘.V

Figura 4 - Representag¢do do angulo formado entre a gota e a superficie: (a) Superficie
hidrofobica (b) Superficie hidrofilica (Adaptado de [25] )

3.4 Ensaios in vitro e in vivo

Os ensaios in vitro e in vivo sdo aplicados para avaliacdo da biocompatibilidade dos
materiais com a interface celular [26].

Ensaios in vivo provem informagdes sobre as reagdes biologicas de um implante a partir
de experimentos realizados em animais. Devido ao grande nimero e complexidade de eventos
que ocorrem, os resultados sdo de dificil interpretagdo a nivel celular [26,27].

Os ensaios in vitro surgiram para a avaliagdao da proliferacao celular sem a interferéncia
dos efeitos provocados pelo organismo [53].

Assim, o sistema de ensaio in vitro, em comparagdo a resposta de tecidos in vivo,
representa um sistema valido de analise de resposta celular. Por exemplo, um ensaio in vitro
permitindo identificar os materiais que ndo apresentam caracteristicas adequadas a utilizagado
em estudos clinicos, fornecendo com éxito informagdes Uteis a respeito da interagdo do material
com o ambiente fisiologico e dos possiveis riscos associados a sua aplicagdo [28].

O ensaio in vitro ndo ¢ o modelo ideal para prever riscos, tornando-se importante e
necessario o ensaio in vivo para prever quando um dispositivo médico apresenta riscos
potenciais [26-28].

O ensaio in vitro se aproximando mais das propriedades bioldgicas do tecido original, é
realizado por cultivo de células em pocos de placas de cultura celular para avaliar a
compatibilidade biologica dos biomateriais. As células do ensaio in vitro sdo obtidas de tecidos

animais, ou linhagens celulares fornecidas comercialmente por banco de células [27].
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O modelo in vivo continua sendo necessario para validar os resultados de um modelo in
vitro. Os dados dos estudos in vitro apenas contribuem para a reducdo do uso de animais em

experimentos [26].

3.5 Determinacio de atividade celular e viabilidade

A avaliacdo das células em experimentos de viabilidade celular torna-se
imprescindivel. A quantificacdo celular ¢ um método que avalia a viabilidade celular, com a
finalidade de informar a quantidade de células que se encontram em determinada placa de
cultivo [29].

A quantificacdo celular ¢ realizada de forma direta e indireta. A forma direta ¢ contado
o numero de células presente na placa de cultivo, a forma indireta ¢ determinada pelas estruturas
celulares, como pela quantificagdo do metabolismo celular, proteinas e DNA [29].

A contagem em camara de Neubauer ¢ o método mais utilizado para a quantificacao
direta. Esse método consiste em uma lamina de vidro com divisdes que auxiliam na contagem
[29]. O corante Trypan ¢ utilizado para analisar a viabilidade celular na contagem de células,
onde as células mortas adquirem a colorac¢@o azul e as células vivas ndo permitem a passagem
do corante [29].

Os métodos de contagem indireta mais utilizados para encontrar a viabilidade celular
sdo0 os métodos colorimétricos. Dentre os diversos métodos, o corante 3-(4,5-dimetiltiazol-2-
i)-2,5-difenil brometo de tetrazolio (MTT) ¢ o mais comumente utilizado, por ser um modelo
simples e eficaz para mensurar a viabilidade, proliferacdo e atividade das células [28,29].

O principio do método ¢ baseado na capacidade das enzimas desidrogenases
localizadas nas mitocondrias de células vidveis em converter o sal de tetrazolio em um sal de
formazan de coloragdo azul escuro. A quantidade de cristais de formazan formados ¢

diretamente proporcional ao nimero de células viaveis presente no experimento [27,28,30].
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4 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BASE DE DADOS

A descoberta de conhecimento em bases de dados, também conhecida como
Knowledge Discovery in Databases (KDD), ¢ um processo que tem como objetivo principal
extrair conhecimento a partir de grandes bases de dados. Para isso envolve diversas areas de
conhecimento, tais como: estatistica, matematica, bancos de dados, inteligéncia artificial,
visualizagao de dados e reconhecimento de padrdes. Sao utilizadas técnicas, em seus diversos
algoritmos, oriundos dessas areas [31].

Existem inumeras areas de aplicacdo de KDD, como: bancaria (aprovagao de crédito),
comerciais (segmentagdo, localizacdo de consumidores, identificacdo de habitos de consumo),
engenharia (simulagdes e analises, reconhecimento de padrdes, processamento de sinais e
planejamento), ciéncias e medicina (descoberta de hipoteses, diagndstico, classificagdo,
predicdo) e entre outras como na biomedicina que vem sendo estudada [32].

Portanto, o KDD tem o objetivo de encontrar conhecimento a partir de um conjunto
de dados para ser utilizado em processo decisorio. Esta técnica, podera auxiliar especialistas na
tomada de decisao, uma vez que obtém um novo conhecimento, que nao esta explicito em suas
bases de dados ou de informagao [32].

Segundo Castanheira [31], o processo de KDD ¢ composto pelas etapas de selecao dos
dados, pré-processamento dos dados, transformacao dos dados, mineragao de dados e avaliacao

dos resultados, como apresentado na Figura 5.
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Figura 5 - Fases da descoberta de conhecimento em bases de dados (Adaptada de [31]).

Desde a selecdo da base de dados até a descoberta do conhecimento, pode ser

considerado um conjunto de atividades contiguas que compartilham conhecimento a partir de

bases de dados [31].
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4.1 Selecao dos dados

De acordo Castanheira [31], esta etapa envolve a compreensdao do dominio e dos
objetivos da tarefa, criagdo do conjunto de dados envolvendo as variaveis necessarias. Os dados
sao a espinha dorsal do processo de KDD, mas usualmente nao estao disponiveis de uma forma
pronta para seres aplicados, direto no algoritmo de minera¢do de dados, um dos principais
problemas em coletar dados € descobrir onde encontra-los.

Assim, para resolver problemas especificos, dados adequados devem ser extraidos de

bancos de dados ou dados novos coletados que fornegam as exigéncias da tarefa a ser realizada.

4.2 Pré-processamento dos dados

Esta etapa envolve operagdes como tratar a falta de dados em alguns campos do banco
de dados, limpeza de dados como a verificacdo de inconsisténcias, redu¢do da quantidade de
campos em cada registro, o preenchimento ou a eliminagdo de valores nulos e a remogao de
dados duplicados [31].

Inconsisténcias sao bastante comuns neste tipo de tarefa e ocorrem quando um atributo

assume valores diferentes, mas que representam a mesma coisa [33].

4.3 Transformacao dos dados

Esta fase antecede a selecdo dos algoritmos de mineracdo de dados. Os algoritmos
possuem padroes que devem ser respeitados, logo esta etapa do processo de KDD ¢ realizada
de acordo com o algoritmo de mineragdo que serd utilizado na tarefa escolhida [31].

Estao envolvidas nesta etapa tarefas como identificagdo outliers (valores fora de uma
faixa de valores aceitavel para um atributo), generalizacdo de atributos e discretizagdo de
variaveis.

Dados distorcidos ou que foram improvisados sdo comuns. Eles acontecem
principalmente quando um sistema ¢ desenvolvido para um proposito especifico, e passa a ser
utilizado para outro [31].

Generalizacdes podem ser utilizadas quando os dados sdo muito esparsos € ndo se
consegue resultados satisfatorios com eles. Neste caso, dados primitivos sdo substituidos por

conceitos.
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A normalizagdo € outro tipo de transformagao de dados. O propdsito da normalizacao
¢ ajustar as escalas de valores dos atributos para um mesmo intervalo, e assim minimizar os
problemas oriundos do uso de unidades de medida diferentes entre as varidveis.

Alguns algoritmos de classificacdo e agrupamento trabalham somente com dados no

formato nominal, ou seja, ndo conseguem lidar com os atributos medidos na escala numérica.

4.4 Mineracao de dados

Na fase de mineracdo de dados, ¢ escolhida a tarefa e definido o algoritmo a ser
utilizado, podendo ser executado mais de uma vez ja que esta etapa € um processo iterativo,
para que haja a extra¢do de padrdes [33]. Uma vez escolhido o algoritmo a ser utilizado, ¢é
necessario testd-lo e adapta-lo a natureza da tarefa escolhida para a resolu¢ao do problema.

Aplicacdo de métodos de minera¢do de dados cega pode ser uma atividade perigosa,

facilmente levando a descoberta de padrdes sem sentido ou invalidos [34].

4.5 Avaliacao dos resultados

Esta ¢ a ultima etapa do processo de KDD, no qual os conhecimentos encontrados sao
interpretados e utilizados em processos de tomada de decisdo. As medidas de desempenho
(precisdo, tempo, outros) também sdo exibidas nesta fase, podendo, caso necessario, ajustar
parametros e voltar a alguma etapa anterior para ser executada novamente [35].

Os resultados da minerac¢ao de dados devem ser apresentados de forma clara, para que
as informagdes possam ser interpretadas e visualizadas de diversas formas, utilizando-se de

recursos visuais, como tabelas, graficos, entre outros.
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5 MINERACAO DE DADOS

A Mineragdo de Dados (Data Mining) combina métodos tradicionais de analise de
dados com algoritmos sofisticados para processar grandes volumes de dados. Essa andlise busca
identificar padrdes e comportamentos dentro dos processos a ela submetida.

Esta area encontrar-se em expansao em diversas segmentos, como na area de estudos
de biomateriais, e necessita de estudos complementares tanto na definicdo dos atributos a serem

utilizados quanto nas técnicas de mineragdo de dados empregadas.

5.1 Tarefas e técnicas da mineracao de dados

Os objetivos a serem alcancados sdo o fator responsavel pela definicao da escolha das
tarefas a serem utilizadas na mineragdo de dados [33]. Nao existe uma defini¢do genérica de
tarefa que seja mais ou menos eficiente em qualquer situagao, cada caso € um caso.

Ap6s a escolha da tarefa, define-se a técnica a ser utilizada nela. A tarefa se diferencia-
se de técnica de mineracao pelo fato de especificar qual a informagdo ou padrao deseja-se
encontrar nos dados e a técnica especifica dos métodos que serdo aplicados para alcangar os

objetivos desejados [36].

5.1.1 Tarefas preditivas

A predi¢do ¢ um dos objetivos fundamentais da mineracao de dados, utiliza algumas
variaveis que se encontram no banco de dados, com a finalidade de prever valores
desconhecidos ou futuros de outras variaveis que sejam de interesse [36].

Nas tarefas preditivas (também conhecidas por modelos de descoberta) a pesquisa ¢
feita de forma a encontrar padrdes frequentes, tendéncias e generalizag¢des, a fim de encontrar

informagdes que estavao escondidas nos dados [33].

5.1.1.1 Classificacido

A tarefa de classificagdo diz respeito ao processo de encontrar um modelo que

descreve e distingue classes de dados ou conceitos, ou seja, ¢ uma fungdo de aprendizado que
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mapeia dados ou conjuntos de entrada em um nimero finito de classes. Nela, cada exemplo
pertence a uma classe, entre um conjunto pré-definido de classes [31].

O objetivo de um algoritmo de classificacdo € descobrir alguma correlagao entre os
atributos e uma classe, de modo que o processo de classificagdo possa usa-lo para predizer a
classe de um exemplo novo e desconhecido [37].

A tarefa de classificacdo ¢ dividida nas etapas de treinamento e de classificagdo. Na
etapa de treinamento, também conhecida como aprendizado, utiliza-se um conjunto de dados
denominados amostragem associados a suas classes (rotulos) para criar um modelo que sera
utilizado na construgdo do classificador. Esse ¢ um tipo de aprendizado conhecido como
supervisionado, uma vez que o conjunto de dados utilizados ¢ pré-definido [38].

Na etapa da classificagdo, faz-se o uso do modelo criado para o classificador. Utilizam-
se agora outros conjuntos de dados, também conhecidos como teste, para estimar a precisao do
classificador.

A classificacdo € importante para evitar o overfit, ou seja, evitar que o classificador se
ajuste de tal forma que acaba sendo um classificador muito eficaz para os dados de treinamento,
porém nao tao eficaz para as demais amostragens de teste [38].

A Figura 6 apresenta um modelo do processo de indugdo de um classificador e, em

seguida, a sua utilizagdo.

|Faixa_etaria [Sexo Estado_Civil [Status_Disciplina Rendimento Situagdo =

126-35 F Solteiro Desistencia Abaixo_da_média| Cursando Algonttpo de
|20-25 M Demais Aprovado Bom Formado aprendlzado
|126-35 M Solteiro Reprovado Abaixo_da_média| Evasdo

|20-25 M Solteiro Desistencia Abaixo_da_média| Evasdo

|20-25 F Solteiro Reprovado Bom Evasdo

320—25 M Demais Aprovado Bom Cursando

<19 M Demais Aprovado Abaixo_da_média| Cursando Induc;ﬁo

|<19 = Demais Aprovado Otimo Formado Aprendizado do
|26-35 M Solteiro Reprovado Abaixo_da_média| Evasdo modelo
|26-35 M Solteiro Aprovado Otimo Cursando

|20-25 F Solteiro Desistencia Bom Evasdo

|26-35 M Demais Aprovado Abaixo_da_média| Formado

|20-25 M Solteiro Reprovado Evasdo

Faixa_etaria |Sexo Estado_Civil [Status_Disciplina Rendimento Situagdo Dedu(;ﬁo S

<19 M Demais Desistencia Bom ?

26-35 F Solteiro Reprovado Abaixo_da_média ? Modelo
20-25 M Solteiro Aprovado Otimo ?

Figura 6 - Representagdo do processo de indugdo de um classificador (Adaptada de [39])

De acordo com [31], um conjunto de treinamento, onde os rétulos das classes dos
exemplos sdo conhecidos, ¢ utilizado por um algoritmo de aprendizado para construir um

modelo. Com a construgdo finalizada, esse classificador pode ser aplicado para predizer os
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rotulos das classes dos exemplos do conjunto de teste, ou seja, exemplos cujas classes sao

desconhecidas.

5.1.1.2 Regressao Linear

Modelos de regressdo linear assemelham-se com modelos de classificagdo. Na tarefa
de classificacdo, os atributos alvos da predi¢ao sdo do tipo discreto enquanto na regressao sao
do tipo numérico e continuo [36].

Esta tarefa também utiliza técnicas de classificacdo, porém, diferentemente da tarefa
de classificagdo onde a técnica ¢ utilizada para classificar instincias, a regressao busca realizar
uma estimativa de valor de uma determinada varidvel, ou seja, mapear um dado em um ou mais
valores reais. Enquanto na tarefa anterior, os registros sao classificados em uma classe, nesta
tarefa os registros sao classificados em um valor baseado em uma fungdo matematica [33].

Modelos lineares também podem ser aplicados em problemas de classificacao binaria.
Nesses casos, a linha produzida pelo modelo separa as duas classes. Ela define onde a decisao
muda de uma classe de valores para a outra, tal linha ¢ muitas vezes referida como fronteira de

decisdo [36].

5.1.2 Tarefas descritivas

A descrigao também ¢ um dos objetivos fundamentais da mineragdo de dados, busca
por padrdes que descrevem os dados, de forma que possam ser interpretaveis pelos usuarios a
fim de encontrar respostas que confirmem ou neguem as hipoteses [36].

Nas tarefas descritivas (também conhecidas por modelos supervisionados, modelos de
verificacdo) a abordagem ¢ do tipo top-down, ou seja, existem hipoteses que foram previamente
formuladas e sdo testadas para a verificagdo da sua veracidade [33].

Dentre as tarefas descritivas na mineracao de dados mais utilizadas, encontra-se a
tarefa de andlise de associagdes ou regras de associagdo. Esta tarefa consiste na descoberta de
regras que mostram condi¢des nos valores dos atributos que sugerem padroes de associagao
fazendo um levantamento de quanto um conjunto de atributos contribui para a presenca de outro
conjunto, realizando um estudo de como os itens estdo relacionados [33].

Podem ser aplicadas em estudos de preferéncia, buscando por afinidade entre os dados.

Seu principal objetivo € encontrar conjuntos de itens ou eventos que ocorram junto, baseado na
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teoria de que a presenca de um item em uma determinada transagdo implica na ocorréncia de

outro [38].

5.2 Classificacio e arvores de decisao

Na tarefa de classificag@o, as técnicas mais utilizadas nos trabalhos estudados foram
arvores de decisdo.

A arvore de decisdo pode ser utilizada com um custo computacional muito baixo. Além
disso, a interpretagdo da arvore de decisdo € uma das suas principais virtudes.

Uma arvore de decisdo pode ser estruturada de diversas maneiras a partir de um
conjunto de atributos. De forma exaustiva, a medida em que o nimero de atributos cresce, o
numero de arvores de decisdo possiveis cresce exponencialmente, tornando impraticavel definir
a estrutura da arvore de decisdo 6tima para um determinado problema, devido ao elevado custo
computacional envolvido nessa busca [39].

A arvore de decisdo ¢ formada pelas estruturas chamadas de raiz, nds internos, arestas
e folhas (Figura 7). Os nds internos significam testes sobre um determinado atributo, cada aresta
representando um possivel valor para esse atributo e cada folha apresentando um valor do
atributo classe (rotulo) com que se deseja classificar a tupla de entrada. A raiz € o primeiro
atributo a ser testado [38].

O aprendizado em arvores de decisdo ¢ do tipo supervisionado, sua construgdo ¢
baseada no modelo Top-down, partindo do n6 raiz em diregao as folhas terminais. Os algoritmos
dessa categoria se utilizam da técnica de dividir para conquistar, dividindo os problemas em
problemas de menores dimensdes até encontrar a solugao para cada um dos problemas divididos
[36].

Classificadores com essa técnica procuram dividir sucessivamente o conjunto de
dados, até que cada conjunto contemple apenas uma classe, dispensando as novas divisdes [37].

A arvore de decisdo ¢ montada a partir de dados de treino onde a principio tem-se
apenas um né que contém todas as classes. Recursivamente, escolhe-se um atributo que possa
dividir esta classe, até que ndo haja mais divisdes e cada n6 folha represente uma tnica classe
ou satisfacdo de um critério [33]. A escolha do atributo a ser testado em cada nodo € o que

define o sucesso de um algoritmo de aprendizado, que gera a arvore de decisao.
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A Figura 7 exibe um exemplo de arvore de decisdo que classifica alunos da disciplina
de programacao entre “Confusos” e “Nao Confusos” de acordo com os atributos “Numero de

Compilagdo Com Erros” e o atributo “Numero de Pares de Compilagdes com o Mesmo Erro”.

NumPares
CompMesmErr

-

NumPares
CompMesmErr

N3o Confuso

Figura 7 - Exemplo de arvore de decisdao (Adaptada de [37])

a1
N3o Confuso

Seguindo o exemplo de [31], o primeiro teste feito na arvore ¢ sobre a variavel
NumCompErr (mimero de compilacdo com erros) onde ¢ verificado se ela ¢ maior que 5,
classificando o aluno como ‘“confuso”, sendo ela testa a segunda variavel
NumParesCompMesmErr (quando o aluno compilou 0 mesmo erro mais que uma vez, ou seja,
um par), para valores maiores que 1 outro teste ¢ feito sobre a mesma varidvel
NumParesCompMesmErr que ird classificar os alunos como “confuso” quando o valor dessa
variavel for maior que 2.

De acordo com Castanheira [31], nesse sentido, algoritmos baseados em heuristicas
tém sido desenvolvidos para a inducdo de arvores de decisao. Mesmo que eles nao garantam
uma solucdo Otima, apresentam resultados satisfatorios em tempo aceitavel. Um desses

algoritmos ¢ o algoritmo de Hunt, que ¢ a base de muitos algoritmos de indugdo de arvores de

decisdo existentes, como o CART [40], ID3 [41], C4.5 [42] e CHAID [43].

5.2.1 Modelo de indu¢io Top-Down

Baseado no algoritmo Top-Down Induction of Decision Tree que serve como base para
os principais algoritmos de indugdo para arvores de decisdo, este modelo gera regras de decisao
em uma arvore de decisdo, a qual é construida por varias divisdes do conjunto de dados de

acordo com os valores de seus atributos preditivos [39].
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Na pratica, este modelo € baseado em um algoritmo recursivo, que busca sobre um
conjunto de atributos, aqueles que “melhor” dividem o conjunto dos dados de exemplo em
subconjuntos. Primeiramente, todos os dados sdo colocados em um tnico nodo, chamado de
nodo raiz. Em seguida, um atributo preditivo € escolhido para representar o teste desse nodo e,
consequentemente, dividir os dados em sub-conjuntos de dados. Esse processo se repete
recursivamente até que todos os dados ja estejam classificados ou entdo até que todos os

atributos preditivos ja tenham sido utilizados [36].

5.2.2 Sele¢ao dos atributos preditivos para os nodos das arvores

A escolha por qual atributo preditivo serd utilizado em cada nodo da arvore ¢ baseada
no critério de selecdo. Existem diversos tipos de critérios de selecdo, sendo esta uma das
diferencas entre os variados algoritmos de inducdo de arvores de decisdo. Esses critérios sao
baseados em termos da distribuig¢ao de classe dos dados antes e apds a divisao [36].

A grande maioria dos algoritmos de inducao busca dividir os dados de um nodo-pai de
forma a minimizar o grau de impureza dos nodos-filhos. Os critérios para a sele¢do da melhor
divisdo sdo baseados em diferentes medidas, tais como dependéncia, impureza e distancia.
Quanto menor for o grau de impureza, mais desequilibrada ¢ a distribuigdo das classes. Se todos
os dados pertencem a uma mesma classe em um determinado nodo, a impureza dele ¢ nula. Da
mesma forma, se existir o mesmo numero de exemplos para cada classe possivel, o grau de

impureza ¢ maximo neste nodo [39].

5.2.3 Métricas para a melhor divisao da arvore

Existem muitas métricas que podem ser utilizadas para determinar a melhor forma de
dividir os dados. Conforme mencionado anteriormente, essas métricas sao definidas em termos
da distribuicao da classe dos dados antes e apds a divisao.

Muitas vezes, o grau de impureza do nodo filho ¢ a base utilizada por essas métricas
para selecionar a melhor divisdo. Quanto menor o grau de impureza, mais distorcida ¢ a
distribui¢ao da classe [39].

O Ganho de Informagdo ¢ uma das medidas baseadas em impureza, o qual utiliza a
entropia como medida da impureza. O algoritmo ID3 [41] utiliza essa métrica. Para determinar

quao boa ¢ uma condi¢do de teste realizada, ¢ necessario comparar o grau de entropia do nodo-
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pai (antes da divisao) com o grau de entropia dos nodos-filhos (ap6s a divisao). O atributo que
gerar uma maior diferenca ¢ escolhido como condicdo de teste. O ganho ¢ definido pela

Equagao (1), na forma:

n
3 S N(v;) .
Ganho = Entropia(pai) — TETltTOPla(Vj) (Eq. 1)
j=1

Onde n ¢ o nimero de valores dos nodo-filhos, N ¢ o nimero total de objetos do nodo-
pai e (vj) é o numero de exemplos associados ao nodo-filho v;. O grau de entropia ¢ definido

pela Equagdo (2) a seguir:

Entropia(no) = Z 4 (%) log,[p (%)] (Eq. 2)
i=1

Onde p (i / no) € a fragdo dos registros pertencentes a classe i no nd, € ¢ € o nimero
de classes. O atributo-teste que maximiza o ganho de informagao ¢ selecionado pelo critério de
ganho. O grande problema ao se utilizar o ganho de informacdo ¢ que ele da preferéncia a
atributos com muitos valores possiveis [39].

Um caso classico desse problema aconteceria ao utilizar um atributo insignificante.
Nesse exemplo, conforme descrito por [39], seria criado um nodo para cada valor possivel, e
o total de nodos seria igual ao nimero de identificadores. Cada um desses nodos teria apenas
um exemplo, o qual pertence a uma tUnica classe, ou seja, os exemplos seriam totalmente
discriminados. Assim, o valor da entropia seria minimo porque, em cada nd, todos os exemplos
pertencem a mesma classe. Essa divisdo geraria um ganho maximo, embora seja totalmente
inutil.

A razdo de ganho, da sigla em Inglés (Gain Ratio), soluciona o problema do ganho de
informagao [41]. Ela nada mais ¢ do que o ganho de informagdo relativo (ponderado) como
critério de avaliagdo. A razdo de ganho ¢ definida pela Equagdo (3), na forma:

Ganho
Entropia(no) (Eq. 3)

Razao_de_ganho(né) =

E possivel perceber, pela Equacio (3), que a razdo de ganho nio é definida quando o

denominador ¢ igual a zero. Além disso, favorece atributos cujo denominador, ou seja, a
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entropia, possui valor pequeno. A razao de ganho € sugerido que seja realizada em duas etapas
[41].

Primeiramente ¢ calculado o ganho de informagao para todos os atributos. Apos isso,
deve-se considerar apenas aqueles atributos que obtiveram um ganho de informagdo acima da

média, e entdo escolher aquele que apresentar a melhor razao de ganho [44].

5.2.4 Atributos categoricos

O desempenho das arvores de decisdo induzidas ¢ influenciado de maneira decisiva
pela forma de representagdo dos nodos. Existem diferentes tipos de representagdo dos nodos
para a divisdo dos dados, dependendo do tipo de atributo. A seguir, sdo apresentadas algumas
das formas de representacao considerando atributos categéricos ndo-ordinais e ordinais [39].

Um ramo por valor de atributo: Uma aresta ¢ criada para cada valor de atributo usado
como condicao de teste. Embora esse tipo de particdo permita extrair do atributo todo o seu
conteudo informativo, possui a desvantagem de tornar a arvore de decisdo mais complexa. O
algoritmo C4.5 [42] utiliza esse tipo de divisao para atributos categoéricos nao ordinais.

Atributos categoéricos ordinais: Um atributo € ordinal quando hd uma relagdo de ordem
entre os seus possiveis valores. Por exemplo, tem-se um atributo renda que pode possuir os
valores (baixa), (média) e (alta). Com atributos desse tipo, ¢ possivel realizar uma particdo
binaria do tipo renda < (média), em que todos os exemplos cujo atributo renda tem valor =
baixa seguem por uma aresta e os outros seguem por outra aresta. O algoritmo CART utiliza
esse tipo de partigao [40].

Valores agrupados em dois conjuntos: A divisdo bindria também pode ser realizada de
uma forma mais complexa, onde cada um dos dois subconjuntos pode ser formado por registros
com mais de um valor para o atributo utilizado como condic¢ao de teste [40]. O elevado custo
computacional para encontrar a melhor divisdo ¢ o grande desafio desse tipo de divisdo, pois o
nimero de combinagdes possiveis ¢ (2n—1 - 1), onde n € o nimero de valores possiveis para
o atributo em questao.

Valores agrupados em varios conjuntos: O algoritmo C4.5 gera uma solugdo de boa
qualidade no intuito de permitir o agrupamento de valores em diversos conjuntos com uma
complexidade de calculo razoavel [42]. Para isso, inicia criando uma aresta para cada valor do
atributo em teste. Apos, sdo verificadas todas as combinag¢des possiveis de dois valores e, caso

nenhuma dessas combinagdes produza um ganho maior que a divisdo anterior, o processo €
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interrompido e a divisdo anterior ¢ adotada. Caso contrario, o processo ¢ repetido tendo como
base a melhor das solugdes anteriores. Percebe-se que ndo se pode garantir que a divisdo
encontrada seja a melhor possivel, pois ¢ verificado se houve melhoria apenas um passo a

frente.

5.2.5 Atributos continuos

De acordo com [31], os testes mais utilizados para parti¢do de atributos continuos sdo:
testes simples ou pesquisa exaustiva e os testes multiplos. Os testes multiplos podem ser de
segmentacao global ou segmentagdo ao nivel do no.

Os atributos continuos permitem uma maior variedade de testes e, consequentemente,
implicam uma maior complexidade de calculo.

O teste simples, também conhecido como pesquisa exaustiva, ¢ o mais utilizado. Um
dos algoritmos que o utiliza ¢ o C4.5, e a divisdo ¢ sempre binaria. Supondo um atributo
continuo Z a ser utilizado como no teste, mesmo que seu dominio seja infinito, o niimero de
exemplos num conjunto de treinamento Q ¢ finito e, portanto, o nimero de valores diferentes

para esse atributo também ¢ finito.

5.2.6 Métodos de poda em arvores de decisao

Um cuidado que se deve ter com arvores de decisdao ¢ o crescimento exagerado da
arvore. Caso isso ocorra, deve-se contornar a situacdo com a opera¢do denominada poda da
arvore de decisdo. Esta operagdo consiste em substituir os nodos profundos por folhas,
removendo as ligacdes que fornecem um baixo valor de ganho de informacao.

Existem diversas formas de realizar poda em uma arvore de decisao, e todas elas sdao
classificadas como pré-poda ou pos-poda [44].

O método pré-poda ¢ realizado durante o processo de construcao da arvore, em que o
processo pode simplesmente parar de dividir o conjunto de elementos e transformar o nodo
corrente em um nodo folha da arvore.

Um critério de poda que pode ser utilizado ¢ o ganho de informacgao. Caso todas as
divisdes possiveis utilizando um atributo Z gerem ganhos menores que um valor pré-

estabelecido, entdo esse nodo vira folha, representando a classe mais frequente no conjunto de

dados.



38

O método pos-poda ¢ realizado apos a construgdo da arvore de decisdo, removendo
ramos completos, onde tudo que estd abaixo de um nodo interno é excluido e esse nodo ¢
transformado em folha, representando a classe mais frequente no ramo.

Para cada nodo interno da arvore, o algoritmo calcula a taxa de erro caso a sub-arvore
abaixo desse nd seja podada. Em seguida, ¢ calculada taxa de erro caso nao haja a poda. Se a
diferenca entre essas duas taxas de erro for menor que um valor predeterminado, a arvore é

podada. Caso contrario, ndo ocorre a poda [44].

5.2.7 Super ajuste ou Overfiting

No momento da construgdo das arvores de decisdo, muitas das arestas ou sub-arvores
podem refletir ruidos ou erros. Isso acarreta em um problema conhecido como sobre ajuste, que
significa um aprendizado muito especifico do conjunto de treinamento, ndo permitindo ao
modelo generalizar.

Os erros mais cometidos por um modelo de classificagdo sdo geralmente divididos em
dois tipos: erros de treinamento e erro de generalizacao [44]. Erros de treinamento s3o o nimero
de erros de classificagdo equivocada contida nos dados de treinamento, enquanto erros de
generalizagdo sdo os erros esperados pelo modelo em dados ndo vistos anteriormente.

Um bom modelo de classificagdo deve ndo apenas se adaptar bem aos dados de
treinamento, como também deve classificar com precisdo os registros nunca vistos antes por
ele. Em outras palavras, um bom modelo deve ter baixa quantidade de erros de treinamento
assim como de erros de generalizagdo.

Isso ¢ importante porque um modelo que seja apropriado aos dados de treinamento
pode muito bem ter um erro de generalizagdo mais pobre do que um modelo com alto grau de

erro de treinamento [44]. Tal situagdo ¢ conhecida como overfiting do modelo.

5.3 Algoritmos de arvores de decisao

As Arvores de Decisdo sao modelos praticos e mais usados em inferéncia indutiva. As
arvores sao treinadas de acordo com um conjunto de treino (exemplos previamente
classificados) e posteriormente, outros exemplos sao classificados de acordo com essa mesma

arvore. Nesta sessdo, serdo apresentados de forma sucinta os quatros principais algoritmos para
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inducao de arvores de decisdo. Os algoritmos em estudo sdo: /D3 [41], CART [40], CHAID [43]
e CHAID EXAUSTIVO [45].

5.3.1 Algoritmo ID3

O ID3 é o algoritmo pioneiro em indugdo de arvores de decisdo. E um algoritmo
recursivo, procurando sobre um conjunto de atributos, aqueles que “melhor” dividem os dados,
gerando sub-arvores. A partir de um conjunto de dados, ele constroi arvores de decisdo, sendo
a arvore resultante usada para classificar amostras futuras [41].

O ID3 separa um conjunto de treinamento em subconjuntos, de forma que esses
contenham exemplos de uma tUnica classe. A divisdo ¢ efetuada através de um Unico atributo,
utilizando o ganho de informag¢ao para medir quanto informativo € um atributo.

O algoritmo /D3 s6 lida com atributos categéricos ndo-ordinais, ndo sendo possivel
apresentar a ele conjuntos de dados com atributos continuos, por exemplo. Nesse caso, 0s
atributos continuos devem ser previamente discretizados. Além disso, o algoritmo /D3 também
nao apresenta nenhuma forma para tratar valores desconhecidos, ou seja, todos os exemplos do
conjunto de treinamento devem ter valores conhecidos para todos os seus atributos, isso acaba
tornando necessario gastar um bom tempo com pré-processamento dos dados para utilizar esse
algoritmo [44].

O ganho de informagdo ¢ utilizado pelo /D3 para selecionar a melhor divisdo. No
entanto, esse critério nao considera o nimero de divisdes (nimero de arestas), e isso pode
acarretar em arvores mais complexas. Além disso, o /D3 também ndo apresenta nenhum método
de pos-poda, o que poderia amenizar esse problema de arvores mais complexas.

A Tabela 3 apresenta um conjunto de dados chamado de PlayTenis, que simula um
exemplo para decidir se as condigdes meteorologicas estao apropriadas para jogar uma partida

de ténis [46].



Tabela 3 - Conjunto de dados PlayTenis [Adaptada de 65].

40

Clima Temperatura Umidade Vento Jogar
Sol Alta Alta Ndo Ndo
Sol Alta Alta Sim Nao

Nublado Alta Alta Ndo Sim

Chuva Meédia Alta Nao Sim

Chuva Baixa Normal Nao Sim

Chuva Baixa Normal Sim Ndo

Nublado Baixa Normal Sim Sim
Sol Meédia Ata Nao Nao
Sol Baixa Normal Nao Sim

Chuva Meédia Normal Nao Sim

Sol Meédia Normal Sim Sim
Nublado Média Alta Sim Sim
Nublado Alta Normal Ndo Sim

Chuva Meédia Alta Sim Ndo

As colunas clima, temperatura, umidade e vento correspondem as condi¢des

climaticas, ou seja, sdo os atributos que representam o conjunto de dados de entrada. A coluna

jogar € o rétulo de saida, que indica se ¢ possivel disputar a partida de ténis.

A arvore de decisdo induzida com base nesses dados utiliza o algortimo /D3 como

forma de exemplificar.

A estratégia utilizada para definir a ordem em que os atributos sdo usados ¢ a utilizagao

da métrica de entropia.

O dataset possui um total de 14 registros e o rotulo de saida é composto pela coluna

“jogar” possuindo 9 registros com valor “Sim” e 5 registros com valor “Nao”, resultando na

probabilidade de 9/14 e 5/14.

Inicialmente deve ser calculada a entropia (Equacao 1) do rétulo de saida “Jogar” com

o total de registros resultando em:

Entropia(Jogar) =

14

log,

14

14

5
log, 2= 0,940

Para o dataset da Tabela 3, as possibilidades de acordo com o atributo de saida em cada

atributo de entrada sdao apresentados na Figura 8.
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Sol [2,3] Chuva [3,2] Alta [2.2] Baixa [3,1] Alta [3,4] Normal [6,1]  Nao [6,2] Sim [3,3]
Nublado [4,0]

Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim sim Sim
Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Nao Sim Sim Né&o Sim Sim Sim Sim Sim Sim
Nao Sim Nao Nao Sim Nao Nao Sim Sim Nao
N&o N&o Néo N&o Sim Sim N&o
N&o Nao Sim Sim N&o

Nao Nao Nio

Nao

Figura 8 - Valores do atributo de saida em fun¢do dos atributos de entrada [Adaptado de 66]

As informacdes [x, y] de cada atributo de entrada devem ser calculadas de acordo com
o total de atributos classificadas como “Sim” pelo atributo “jogar”, utilizando a entropia

(Equagdo 1). Para cada valor do atributo, o resultado corresponde a:

_ 2 2 3 3
Entropia(Sol) = —glogzg—glogzg =0,971

0

_ 4 4 0
Entropia(Nublado) = —Zlogzz - ZlOgZZ =0,0

_ 3 3 2 2
Entropia(Chuva) = —§10g2§ —§log2§ =0,971

Assim, o ganho de informagao do atributo clima, calculado a partir da Equacao (3), ¢

dado por:

] 4 4 5
Ganho(clima) = 0,940 — (ﬁ x 0,971 + 1z X 0+ 12 X 0,971) = 0,247

Calculando as mesmas informacgdes para os demais atributos de entrada, utilizando a

Equacdo (3), obtem-se os seguintes valores:

Ganho(Temperatura) = 0,029
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Ganho(Umidade) = 0,152
Ganho(Vento) = 0,048

O atributo clima ¢ selecionado como a raiz da arvore, pois obteve o maior ganho. Em
seguida, devem ser verificados os demais atributos, desconsiderando o atributo tempo que ja
foi selecionado. A Figura 9 apresenta os demais atributos, considerando o atributo clima com

valor igual a sol da ramificacdo da arvore.

Alta [0,2]

Baixa [1,0] Alta [0,3]

Normal [2,0] Sim [2,2] Nao [1,1]
Média [1,1]

Néo Sim _ Nao Sim sim Sim
Nao Nao Sim N&o sim sim Nao
Nao Nao
Néao

Figura 9 - Valores do atributo de saida em fun¢do dos atributos de entrada, considerando o
atributo clima igual a sol [Adaptado de 65].

Neste caso, o ganho da informacao para os demais atributos, utilizando a Equacgao (3),

Q\

Ganho(Temperatura) = 0,571

Ganho(Umidade) = 0,971

Ganho(Vento) = 0,02

O atributo umidade, por obter o maior ganho, é o proximo a ser incluido na darvore. Para o
atributo nublado, ndo ha necessidade de se expandir a drvore, pois todas as suas respostas
correspondem ao rotulo de saida “jogar” com valor igual a “Sim”, o que de fato é a
condi¢do de parada. O processo deve ser repetido até que todos os ramos tenham suas saidas



43

em apenas uma das duas possiveis saida (Jogar = Sim ou Jogar=ndo), conforme
apresentando na Tabela 3.

A arvore de decisdo PlayTenis gerada ¢ apresentada na Figura 10.

Clima

Umidade Sim Vento

Alta Normal N&o Sim

Sim Nao Sim Nao

Figura 10 - Arvore de decisdo PlayTenis [Adaptado de 65].

As arvores de decisdo estdo entre os métodos mais utilizados e praticos, sendo
aplicadas com sucesso em uma ampla gama de tarefas, como: diagnosticar casos médicos e para

avaliar o risco de crédito dos candidatos a empréstimos [47].

5.3.2 Algoritmo CART

O algoritmo CART (Classification and Regression Trees) foi proposto em Breiman
[40] e consiste em uma técnica que induz tanto arvores de classificagdo quanto arvores de
regressao, dependendo se o atributo € nominal (classificagdo) ou continuo (regressao).

Uma das suas principais vantagens ¢ a grande capacidade de pesquisa de relagdes entre
os dados, mesmo quando elas nao sdo evidentes, bem como a producdo de resultados sob a
forma de arvores de decisdo de grande simplicidade e legibilidade.

O algoritmo CART gera arvores binarias, as quais podem ser percorridas da sua raiz
até as folhas respondendo apenas a questdes simples do tipo “sim” ou “ndo” [44].

Os nodos que correspondem a atributos continuos sao representados por agrupamento
de valores em dois conjuntos. Utiliza a técnica de pesquisa exaustiva para definir os limiares a
serem utilizados nos nodos para dividir os atributos continuos. Também dispde de um

tratamento especial para atributos ordenados, além de permitir a utilizagdo de combinagdes
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lineares entre atributos, ou seja, agrupamento de valores em varios conjuntos. Diferente das
abordagens adotadas por outros algoritmos, os quais utilizam pré-poda, o CART expande a
arvore exaustivamente, realizando pds-poda por meio da redugao do fator complexidade- custo

[40].

5.3.3 Algoritmo CHAID

O algoritmo CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detector) permite multiplas
divisdes de um no, especificamente ¢ composto por de trés etapas: fusdo, divisdo e paragem.
Uma arvore € cultivada repetidas vezes usando as trés etapas em cada n6 a partir do no raiz
[43].

O algoritmo CHAID aceita preditores categdricos nominais ou ordinais. Quando os
preditores sdo continuos, eles sdo transformados em preditores ordinais [43].

Para melhor compreensao, as trés etapas que compdem o algoritmo CHAID sao descritos

nos subcapitulos a seguir.

5.3.3.1 Fusao

Para cada variavel preditora X, € necessario mesclar categorias ndo significativas. Cada
categoria final de X resultard em um no filho se X for usado para dividir o n6. O passo de fusdo
também calcula o valor de p ajustado, que deve ser usado no passo de divisao [43]:

1. Se X tiver apenas uma categoria, pare e defina o valor p ajustado como 1;

2. Se X tiver 2 categorias, va para a passo 8;

3. Sendo, encontre o par permissivel de categorias de X (Um par permissivel de categorias
para o preditor ordinal ¢ duas categorias adjacentes, e para o preditor nominal ¢ duas categorias
qualquer) que ¢ menos significativamente diferente (isto ¢, mais semelhante). O par mais
semelhante € o par cuja estatistica de teste d4 o maior valor de p em relagdo a variavel
dependente Y. Como calcular o valor de p sob vérias situagdes serd descrito em segdes
posteriores;

4. Para o par que possui o maior valor de p, verifique se o seu valor de p ¢ maior que um
nivel alfa especificado pelo usuario. Se o fizer, este par ¢ mesclado em uma unica categoria
composta. Em seguida, um novo conjunto de categorias de X ¢ formado. Caso contrario, va

para o passo 7;
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5. (Opcional). Se a categoria composta recém-formada consiste em trés ou mais
categorias originais, entdo encontre a melhor divisdo bindria dentro da categoria composta, cujo
valor p € o menor. Execute esta divisdo binaria se seu valor p ndo for maior do que um nivel
alfa;

6. Va para o passo 2;

7. (Opcional). Qualquer categoria que tenha muito poucas observacdes (em comparacao
com um tamanho de segmento minimo especificado pelo usuario) ¢ mesclada com a categoria
mais similar, medida pelo maior dos valores de p;

8. O valor p ajustado ¢ calculado para as categorias mescladas aplicando os ajustes de

Bonferroni que serdo discutidos mais adiante (5.3.5).

5.3.3.2 Divisao

A "melhor" divisao para cada preditor ¢ encontrada na etapa de fusdo. O passo de divisao
seleciona qual o preditor a ser usado para dividir melhor o nd. A selecdo ¢ realizada
comparando-se o valor de p ajustado associado a cada preditor, esse valor ¢ obtido na etapa da
fusao [43]:

1. Selecione o preditor que tenha o menor valor de p ajustado (isto €, o mais significativo);

2. Se este valor de p ajustado for menor ou igual a uma divisao do nivel alfa especificado
pelo usuario, divida o nd usando este preditor. Sendo a divisao nao ocorre € o nd ¢ considerado

como um no terminal.

5.3.3.3 Parando

A etapa de parando verifica se o processo de crescimento da arvore deve ser parado de
acordo com as seguintes regras de paragem [43]:

1. Se um né se torna puro; ou seja, todos os casos em um n6 tém valores idénticos da
variavel dependente, o n6 ndo sera dividido;

2. Se todos os casos em um no tiverem valores idénticos para cada preditor, 0 n6 ndo sera
dividido;

3. Se a profundidade da arvore atual atingir o limite méximo de profundidade da arvore

especificado pelo usuério, o processo de crescimento da arvore serd interrompido;
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4. Se o tamanho de um né for menor que o valor de tamanho de né6 minimo especificado
pelo usuario, o nd ndo sera dividido;

5. Se a divisao de um no6 resultar em um no filho cujo tamanho de né seja menor que o
valor de tamanho de n6 filho minimo especificado pelo usuario, os nds filhos que tiverem muito
poucos casos (em comparagcdo com esse minimo) se fundirdo com o n6 filho mais semelhante,
medido pelos maiores dos valores de p. No entanto, se 0 nimero resultante de nos filho for 1,

0 no ndo sera dividido.

5.3.4 Algoritmo CHAID EXAUSTIVO

Assim como no algoritmo CHAID, o algoritmo CHAID Exaustivo permite multiplas
divisdes de um no. Especificamente sao constituidos de trés etapas: fusao, divisao e paragem.
Uma arvore € cultivada repetidas vezes usando as trés etapas em cada n6 a partir do no raiz
[45].

As etapas de divisdo e paragem seguem os mesmos conceitos do algoritmo CHAID.
Contudo, a etapa de fusdo utiliza um procedimento de busca exaustivo para mesclar qualquer
par semelhante até que apenas um unico par permanega.

Assim como no algoritmo CHAID, apenas os preditores categdricos nominais ou ordinais
sdo permitidos. Os preditores continuos sdo transformados primeiro em preditores ordinais.

Segue a etapa fusdo do algoritmo CHAID Exaustivo.

5.3.4.1 Fusao

A fusdo consiste em 9 passos, que sdo definidos a seguir [45]:

1. Se X tem apenas uma categoria, defina 1 para o valor de p;

2. Definir indice = 0. Calcule o valor de p com base no conjunto de categorias de X neste
momento. Chamar o valor de p(indice) = p(0),

3. Caso contrario, encontre o par permissivel de categorias de X que seja pelo menos
significativamente diferente (isso €, mais semelhante). Isto pode ser determinado pelo par cuja
estatistica de teste d4 o maior valor de p com respeito a varidvel dependente Y

4. Mesclar o par que da o maior valor de p em uma categoria composta;
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5. (Opcional). Se a categoria for composta e conter trés ou mais categorias originais,
procure uma divisdo bindria dessa categoria composta que dé o menor valor de p. Se esse valor
de p for maior do que aquele na formagdo da categoria de compostos por mesclagem na etapa
anterior, execute a divisdo bindria nessa categoria composta;

6. Atualize o indice = indice + 1, calcule o valor p com base no conjunto de categorias de
X neste momento. Denote p(indice) como o valor de p;

7. Repita os passos 3 a 6 até que apenas duas categorias permanecam. Em seguida, entre
todos os indices, encontrar o conjunto de categorias tais que p(indice) ¢ o menor;

8. (Opcional). Qualquer categoria que tenha muito poucas observagdes (em comparagao
com um tamanho de segmento minimo especificado pelo usuario) ¢ mesclada com a categoria
mais similar, medida pelo maior valor de p;

9. O valor de p ajustado ¢ calculado aplicando os ajustes de Bonferroni que serao

discutidos na secdo seguinte.

5.3.5 Ajustes de Bonferroni

O valor de p ajustado ¢ calculado multiplicando-o por um multiplicador de Bonferroni.
O multiplicador de Bonferroni ajusta para testes multiplos.

No algoritmo CHAID, suponhamos que uma varidvel preditora tenha originalmente
categorias / e seja reduzida para r categorias apds a etapa de fusdo. O multiplicador B de
Bonferroni ¢ o numero de maneiras possiveis que as categorias / podem ser fundidas em nas

categorias r. Para r = [, B = . Para 2 <r <[, use a seguinte equagdo apresentada na Figura 11.

-1 Preditora ordinal
r—1
B =+ Z( v (I ) Preditora nominal .
v=0 I(I —1 )1
-2 I-2
+r Ordinal com uma categoria ausente
r—2 r—1

Figura 11 — Ajuste de Bonferroni do Algoritmo CHAID.
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J& para algoritmo CHAID Exaustivo de forma iterativa ocorre a fusdo das categorias
semelhantes, até que restem apenas uma categoria. O multiplicador B de Bonferroni ¢ a soma

do nimero de formas possiveis de fundir duas categorias em cada iteracao.

[ f(f — ]) Preditora ordinal
7
B = M Preditora nominal .
2
I(I-1)
2 Ordinal com uma categoria ausente

Figura 12 — Ajuste de Bonferroni do Algoritmo CHAID Exaustivo.

Se a varidvel dependente de um caso estiver ausente, ela ndo serd usada na analise. Se
todas as variaveis de previsao de um caso estiverem ausentes, este caso sera ignorado. Se o peso
do caso estiver ausente, zero ou negativo, o caso sera ignorado. Se o peso de frequéncia estiver
ausente, zero ou negativo, o caso sera ignorado.

Caso contrario, os valores em falta serdo tratados como uma categoria de previsao. Para
preditores ordinais, o algoritmo primeiro gera o "melhor" conjunto de categorias usando todas
as informacgdes ndo-faltantes dos dados. Em seguida, o algoritmo identifica a categoria que ¢é
mais semelhante a categoria ausente. Finalmente, o algoritmo decide se deve unir a categoria
ausente com a sua categoria mais semelhante ou manter a categoria ausente como uma categoria
separada. Sdo calculados dois valores de p, um para o conjunto de categorias formado pela
fusdo da categoria em falta com a sua categoria mais semelhante € o outro pelo conjunto de
categorias formado pela adicdo da categoria em falta como categoria separada. Tome a agdo
que da o menor valor de p.

Para os preditores nominais, a categoria ausente ¢ tratada da mesma forma que outras

categorias na analise.
5.4 IBM SPSS Statistics
IBM® SPSS® Statistics ¢ um software de andlise estatistica que fornece os principais

recursos necessarios para executar um processo de analise do inicio ao fim, com uma interface

grafica que o torna de facil compreensao.
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O precursor das versoes atuais do SPSS foi desenvolvido no final da década de 1960. Em
1968, trés estudantes de pos-graduagdo da Universidade de Stanford, Norman H. Nie, C. Hadlai
Hull e Dale Bent desenvolveram sua primeira versao do SPSS. SPSS nao era compativel para
com computadores pessoais at¢ 1984. Em 1984, o SPSS, que era uma entidade corporativa
crescente sediada em Chicago, langou o SPSS para computadores pessoais [48], popularizando
seu uso entre os pesquisadores de diversas areas.

Algumas visoes da ferramenta, na Figura 13.
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Figura 13 — Visées da ferramenta SPSS Statistics.

Como possui suporte aos algoritmos de arvore de decisao CART, CHAID e CHAID

Exaustivos, o SPSS, se torna ideal para desenvolvimento desse trabalho.





