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A luta contra o erro tipográfico tem algo de homérico. Durante a revisão 
os erros se escondem, fazem-se positivamente invisíveis. Mas assim 
que o livro sai, tornam-se visibilíssimos, verdadeiros sacis a nos botar 
a língua em todas as páginas. Trata-se de um mistério que a ciência 
ainda não conseguiu decifrar...

— Monteiro Lobato

BARANAUSKAS, J.A.. Extração de Conhecimento utilizando Aprendizado de Máquina. 
Documento (Livre-Docente) - Faculdade de Filosofia, Ciências e Letras de Ribeirão Preto, 
Universidade de São Paulo, Ribeirão Preto, SP, 2016.

Em fevereiro de 1898, logo após uma tempestade, uma amostra de pardais foi levada ao Labo
ratório de Anatomia do professor Hermon Carey Bumpus na Universidade de Brown, Rhode 
Island, EUA [1]. Ele encontrou 136 pardais (Passer domesticas) machucados no chão e deci
diu coletar um conjunto características físicas dos mesmos, dentre elas o comprimento total, 
comprimento das asas, comprimentos do bico e cabeça, comprimento do úmero, comprimento 
da envergadura do esterno, dentre outros. Posteriormente, Bumpus observou que apenas 72 
pardais sobreviveram e viu neste fato a oportunidade de analisar o processo de seleção natu
ral no qual os pardais que sobreviveram o fizeram porque eles possuíam certas características 
físicas; por outro lado, os pardais que pereceram, pereceram não por acidente, mas porque eram 
fisicamente desqualificados. Diante da observação de processos naturais ou artificiais por meio 
da coleta de informações há duas perguntas que surgem: (i) E possível criar alguma hipótese 
a partir dos dados coletados? (ii) Dada uma hipótese, como saber se ela generaliza para da
dos futuros? As respostas a estas perguntas podem ser dadas pela pesquisa em Aprendizado 
de Máquina (AM) que tem como objetivo desenvolver algoritmos capazes de adquirir conhe
cimento de forma automática, baseando-se em experiências acumuladas por meio da solução 
bem sucedida em problemas anteriores. Os algoritmos de AM podem ser categorizados de 
acordo com o grau de compreensibilidade proporcionado ao ser humano cm: (a) sistemas tipo 
caixa-preta que desenvolvem sua própria representação do conceito, isto é, sua representação 
interna pode não ser facilmente interpretada por humanos e (b) sistemas orientados a conhe
cimento que têm como objetivo a criação de estruturas simbólicas que sejam compreensíveis 
por humanos. De especial interesse neste trabalho estão os sistemas de aprendizado simbólico 
(orientados a conhecimento) que buscam aprender construindo representações de um conceito 
tipicamente na forma de alguma expressão lógica, árvore de decisão, regras ou rede semântica. 
Assim, este trabalho se concentra em sistemas que contribuem para a compreensão dos dados 
em contraste com indutores que visam apenas uma grande precisão. Um exemplo típico é o 
desenvolvimento de sistemas especialistas nos quais é importante que especialistas humanos 
possam, fácil e confiavelmente, verificar o conhecimento extraído e relacioná-lo ao seu próprio 
conhecimento. Além disso, algoritmos de aprendizado que induzem estruturas compreensíveis, 
contribuindo para a compreensão do domínio considerado, podem produzir conhecimento novo.

Palavras-chave: Aprendizado de Máquina, Extração de Conhecimento, Modelos Simbólicos.
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Abstract

BARANAUSKAS, J.A.. Knowledge Discovery using Machine Learning. Manuscript (Livre- 
Docente) - Faculdade de Filosofia, Ciências e Letras de Ribeirão Preto, Universidade de São 
Paulo, Ribeirão Preto, SP, 2016.

In February 1898, after an uncommonly severe storm, a sample os sparrows were brought to 
the Anatomical Laboratory of Brown University, Rhode Island, USA, led by Professor Hermon 
Carey Bumpus [1]. He found 136 sparrows (Passer domesticas) injured on the ground and then 
decided to collect a set physical characteristics of them, among which the total length, the length 
of the wings, the length of the beak, lhe length of the head, humeral length, the length of ster- 
num wingspan, among others. Later, Bumpus noted only 72 sparrows survived and saw in this 
fact the opportunity to analyze the process of natural selection in which the sparrows who sur
vived did so because they had certain physical characteristics; on the other hand, the sparrows 
who perished, perished not by accident but because they were physically unfit. Given the obser- 
vation of natural or artificial processes by collecting information, two questions arise: (i) Is it 
possible to create a hypothesis from the data collected? (ii) Given one hypothesis, how to know 
if it generalizes to future data? The answers to these questions can be given by Machine Lear
ning (ML) research which aims to develop algorithms able to acquire knowledge automatically, 
based on experiences gained through the successful solution of previous problems. ML algo
rithms can be categorized according to the degree of comprehensibility provided to the human 
being: (a) black-box systems that develop lheir own concept of representation, that is, its in
ternai representation can not be easily interpreted by humans e (b) knowledge-oriented systems 
that aim to create symbolic structures that are understandable by humans. Of particular interest 
in this work are the symbolic learning systems (knowledge-oriented) that aim to learn symbolic 
representations of a concept, typically in the form of logical expressions, decision trees, rules 
or semantic networks. In this way, the work described here focuses on systems that contribute 
to the understanding of the data in contrast to classifiers that target only high accuracy. A typi- 
cal example is the development of expert systems in which it is important that human experts 
can, easily and reliably, verify the extracted knowledge and relate it to their own knowledge 
domam. In addition, learning algorithms that induce understandable structures, contributing to 
the understanding of the domain under consideration, can produce new knowledge.

Keywords: Machine Learning, Knowledge Discovery, Symbolic Models.
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Citação

O físico britânico Michael Faraday alertou contra a tentação poderosa de procurar 

as evidências e aparências que estão a favor de nossos desejos e desconsiderar as 

que lhes fazem oposição Acolhemos com boa vontade o que concorda com 
nossas idéias, assim como resistimos com desgosto ao que se opõe a nós, enquanto 

todo preceito de bom senso exige exatamente o oposto.

— Carl Sagan (O mundo assombrado pelos demônios)
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1 Introdução

Para mim eslá bem claro que a Ciência da Computação mudará nossas 

vidas, mas não por causa dos computadores e sim porque nos ajudará 

a entender os nossos próprios cérebros e a aprender qual é a natureza 

do conhecimento. O computador nos ensinará como aprender a pensar 

e a sentir. Este conhecimento mudará nossa visão da humanidade e 

nos capacitará a mudarmos a nós mesmos. A Ciência da Computação 

diz respeito à complexidade e nós somos as coisas mais complexas 

deste mundo.

— Marvin Minsky

Neste texto encontram-se as atividades de pesquisas realizadas desde que concluí meu pro

grama de doutorado, em agosto de 2001, até a presente data. As atividades são descritas no con

texto de projetos que coordenei ou com os quais eu colaborei, além de contar com a contribuição 

de parceiros pesquisadores e de alunos de iniciação científica e de alunos de mestrado que ori
entei no período.

1.1 O Programa de Doutorado

Realizei meu programa de doutorado, de fevereiro de 1997 a agosto de 2001, no Instituto 

de Ciências Matemáticas e de Computação da Universidade de São Paulo (TCMC-USP), onde 
trabalhei sob a supervisão da Professora Maria Carolina Monard. O problema principal inves
tigado em minha pesquisa era o de extrair conhecimento utilizando múltiplos algoritmos de 
Aprendizado de Máquina — AM. Dentre as contribuições do doutorado incluem-se |2J:

• Sobre seleção de atributos, concluiu-se que filtros deveríam ser considerados antes de se 

cogitar a utilização de wrappers, no caso de existirem muitos atributos para descrever 
os exemplos [3, 4, 5, 6, 7], Sob a perspectiva de compreensibilidade sintática do conhe
cimento induzido, a análise sobre o impacto da seleção de atributos em um classificador 
simbólico mostrou um aumento do número de regras e do número de condições por regra. 
A seleção de atributos é uma atividade de pré-processamento de dados que seleciona um 
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subconjunto de atributos do conjunto original de exemplos. Existem, basicamente, três 

abordagens que são empregadas para a seleção de atributos: embutida, filtro e wrapper, 

as duas últimas investigadas no doutorado.

® A definição de um framework para composição de atributos guiada pelo conhecimento [8]. 
Os resultados de experimentos realizados utilizando a metodologia proposta em repo
sitórios naturais (pré-processados) mostraram que, mesmo com o auxílio do especialista 

no domínio do conhecimento, não foi simples construir atributos derivados que fossem 

realmente relevantes para aprender o conceito embutido nos conjuntos de exemplos anali

sados. Entretanto, com dados do mundo real, a metodologia proposta mostrou potencial. 
A composição de atributos, também conhecida como indução construtiva, é outra ativi
dade de pré-processamento de dados. Há várias abordagens de composição de atributos 
(guiada por dados, por hipótese, por conhecimento e multi-estratégia); aquela guiada pelo 

conhecimento foi investigada no doutorado.

• A definição de um framework de combinação de múltiplos classificadores simbólicos 

cm um classificador final também simbólico [9, 10, 11]. A combinação de classificado
res, simbólicos ou não, é uma atividade de mineração de dados. Na realidade, uma das 
preocupações das pesquisas em Aprendizado de Máquina simbólico é que os classificado
res induzidos sejam fáceis de serem compreendidos pelos seres humanos. Para isso, deve- 
se escolher o indutor com viés mais adequado para cada tipo de situação, já que pesquisas 
da literatura de área mostraram que não existe o melhor indutor para todos os domínios. 

Aliada a essa escolha, é possível fazer uso de vários classificadores, combinando-os em 
um único classificador final, formando um ensemble. Os enseinbles possuem a tendência 
de melhorar o desempenho na classificação de exemplos não vistos durante o processo 
de aprendizado. Entretanto, o emprego de ensembles dificulta a compreensão humana 
sobre o comportamento do classificador final, já que ele deixa de ser simbólico, mesmo 
assumindo que cada classificador individual que o compõe seja simbólico. Na realidade, 
a combinação de classificadores simbólicos — provenientes de diferentes indutores — 

em um classificador final também simbólico era (e ainda o é) um tópico novo de pes

quisa, ainda com poucos resultados divulgados. Com o objetivo de preencher essa lacuna, 
foi proposto e desenvolvido no doutorado o framework XRULER. Inicialmente foi defi
nido um formato padrão de regras, o qual forneceu uma perspectiva unificada sob a qual 
todo classificador simbólico poderia ser convertido e analisado [12, 13]. Dentre outros 
componentes, o framework XRULER possuia um algoritmo de cobertura que poderia ser 

aplicado ao conjunto de regras induzidas por diversos indutores simbólicos para se obter 
um classificador final também simbólico. Os resultados obtidos com o framework XRU-
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LER mostraram aumento da precisão e redução do número de regras. Isso, na época, foi 

considerado um possível avanço no sentido de uma maior compreensibilidade, por parte 

seres humanos, no classificador final obtido. Os resultados do framework xruler foram 

publicados em [14],

1.2 Participação em Projetos Temáticos

No final de 2008, participei da elaboração da proposta do projeto que se tornou, a partir 
de 2009 o INCT Adapta1 que tinha coordenação geral do Prof. Dr. Adalberto Luis Vai do 

Instituto Nacional de Pesquisas da Amazônia e minha coordenação institucional do laboratório 

de mineração de dados dc bioinformática. Desde 2012 pude colaborar também com o projeto 
do NAP Aprendizado de Máquina em Análise de Dados (NAP AMAD), sob coordenação geral 
do Prof. Dr. André Carvalho, do ICMC-USP. Esses dois projeto serviram de nicho para o 
desenvolvimento da maior parte da pesquisa que realizei no período 2009 a 2015.

Neste sentido, investi esforços no projeto de algoritmos de aprendizado de máquina que 

explorassem o pré-processamento (redução) dos dados bem como na extração de modelos 

simbólicos nos domínios biomédico c biológico, em particular no contexto de algoritmos que 

permitam que o modelo gerado seja interpretado por um especialista humano no domínio do 
conhecimento.

1.3 Considerações Finais

Toda a pesquisa realizada tem corno tema comum a aplicação de modelos (classificadores) 

simbólicos e, assim, tem apresentado resultados no contexto de melhorar a compreensão do 
comportamento dos algoritmos de aprendizado existentes bem como encontrar formas aprimo
radas de aplicação desses algoritmos. Meu trabalho se concentra em aprendizado simbólico 
supervisionado, onde o termo simbólico indica que os classificadores, sempre que possível, 
devem ser legíveis e interpretáveis por humanos. O termo supervisionado sugere que algum 
processo, às vezes denominado agente externo ou professor, previamente rotulou os dados.

Neste texto, procuro apresentar minhas contribuições em termos de publicações, formação 

de recursos humanos, captação de recursos junto a agências de fomento à pesquisa, formação 
de grupo de pesquisa e fortalecimento da área a nível institucional e nacional.

O restante deste texto é organizado como segue. Na Seção 2 é detalhado o trabalho de

'http://adapta.inpa.gov.br/ 

http://adapta.inpa.gov.br/
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pesquisa diretamente relacionado à Extração de Conhecimento utilizando algoritmos de Apren

dizado de Máquina. Na Seção 3 é detalhada a pesquisa realizada individualmente ou com a 

parceria de colaboradores. Na Seção 4 é discutido o impacto do trabalho reportado, contextua- 

lizando a continuidade da pesquisa e apresenta minhas considerações finais.
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2 Extração de Conhecimento

Não é o mais forte que sobrevive, nem o mais inteligente, mas o que 

melhor se adapta às mudanças.

— Charles Roberl Danvin

Em 2012, a companhia IBM estimou que o mundo criava todos os dias 2,5 exabytes; 

também estimou que 90% de toda informação tinha sido criada nos dois anos imediatamente 

anteriores. Os dados provêm de sensores utilizados para coletar dados climáticos, posts em sites 
de conteúdo social, registro de transações comerciais, sinais de GPS de celulares, etc1.

Quando a quantidade de dados é muito grande (muitas vezes denominado big data na litera

tura), tentativas de extrair conhecimento manualmente da conjuntos de dados são, geralmente, 

improdutivas. Normalmente, recorre-se a uma metodologia computacional que automatize o 

processo de manipulação de dados, visando a extração de informação útil. Inicialmente, foi 
proposta uma metodologia por [15], composta por nove etapas e, mais tarde, outra por [16], 
composta por quatro etapas. No meu doutorado, fiz uma combinação e compactação dessas 
duas metodologias, que favorece a compreensão geral do processo de Extração de Conheci
mento — EC — resultando nas seguintes três etapas: (i) pré-processamento; (ii) mineração e
(iii) pós-processamento. O foco na minha pesquisa atual engloba essas três etapas do processo 

de EC.

Em resumo, a etapa de pré-processamento, na qual se preparam os dados para o processo 
de mineração, pode ser entendida como duas sub-etapas. Na sub-etapa de preparação, os dados 
são coletados e transformados para início do processo de mineração. A sub-etapa de redução, 
opcional quando a quantidade de dados é moderada, diminui a quantidade de dados de forma a 
viabilizar a aplicação da etapa de mineração em grandes bases. A etapa de mineração de dados 

procura por soluções que podem ter diferentes objetivos e complexidade. Por último, a etapa 
de pós-processamento ou análise das soluções obtidas é efetuada, consolidando os resultados 
obtidos em uma solução final que será apresentada ao usuário. E possível retornar de uma etapa 

para etapas anteriores, visando uma melhoria dos resultados que somente tenha sido percebida

'http: //www-01. ibm. com/software/data/bigdata/what-is-big-data .html acesso em 23/05/2016.
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Figura 2.1: O processo de Extração de Conhecimento utilizado nesta sistematização 

como possível em uma etapa mais adiantada, conforme esquema apresentado na Figura 2.1.

Nas seções seguintes há uma sistematização dessas etapas do processo de EC, apresentando 
minhas contribuições em termos de publicações e formação de recursos humanos do meu grupo 
de pesquisa. Apesar das contribuições estarem separadas dentre as etapas, ressalta-se que essa 
separação não é estanque ou isolada já que, em várias contribuições, mais de uma etapa foi 

utilizada. Neste caso, as publicações foram mencionadas na etapa mais aproximada em termos 
de contribuição da pesquisa desenvolvida.

2.1 Pré-Processamento

2.1.1 Preparação de Dados

Esta sub-etapa frequentemente recebe pouca atenção na literatura pelo fato de ser consi
derada muito específica pois, na prática, requer realizar um reconhecimento do domínio da 
aplicação considerando-se o conhecimento prévio relevante e os objetivos da aplicação.

Nesta sub-etapa, os dados brutos são transformados no formato atributo-valor definido na 
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Tabela 2.1, ou seja, no formato padrão. Embora outros formatos possam ser definidos, o for
mato padrão adotado coloca os dados originais em uma representação simples e uniforme que é 

universalmente aceitável para várias técnicas de Mineração de Dados que utilizando algoritmos 

de Aprendizado de Máquina.

Tabela 2.1: Conjunto de exemplos T no formato atributo-valor, com n exemplos e m atributos. 
A linha i refere-se ao z-ésimo exemplo (z = 1,2,...,n) e a entrada x,j refere-se ao valor do 
;-ésimo (J = 1,2,... ,m) atributo Xj do exemplo z.

Exemplo Xi x2 • ■ ■ xm Y

Zl X| | X|2 •' -^1»1 y\
Z2 X21 X22 • ' X2m Y2

Zn ■^«1 X;;2 Xiun yn

Assim, exemplos são tuplas zt — (x/i ,x,2,... ,Xjm,yi) = (xi,yi) também denotados por (x,■,)>/), 
onde fica subentendido o fato que x, é um vetor. A última coluna, y, = f(xf), é a função que 
tenta-se predizer a partir dos atributos. Observa-se que cada x,- é um elemento do conjunto 
X] x X2 x ... x Xin e y/ pertence a uma das k classes, isto é, y, € {C| ,C2,.. .,Ck} no caso de 

classificação ouyz- assume valores reais no caso de regressão.

Os dados brutos nem sempre são adequados para a etapa de Mineração de Dados. Várias 

transformações podem ser necessárias para produzir atributos e exemplos com um bom poder 
de predição ao final da etapa de pré-processamento. Dentre essas transformações, incluem-se:

(i) Definição de atributos: com base nos dados brutos e no conhecimento prévio do domínio, 
são definidos os atributos importantes para atingir a meta do processo de EC;

(ii) Extração e integração: os dados brutos podem se encontrar sob diferentes formas de ar

mazenamento, tais como arquivos, base de dados, clouds e é necessário realizar a extração 

e integração dos dados provenientes de diferentes fontes em diferentes formatos, para 0 
formato padrão;

(iii) Transformação de dados: após a extração e integração, os dados brutos devem ser trans
formados em dados mais apropriados para EC, por exemplo, dados sobre vendas indivi

duais podem ter sido armazenados, mas um resumo diário talvez seja mais indicado para 

a tarefa em questão, a transformação de tipos de dados para um algoritmo de aprendizado 
específico que pode não ser capaz de lidar com atributos do tipo data, etc;

(iv) Limpeza: A qualidade dos dados é um ponto central em EC, uma vez que muitos induto

res não são capazes de considerar informações adicionais durante a fase de aprendizado.
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Há tarefas específicas do domínio, que são solucionadas por técnicas que utilizam o co

nhecimento do domínio, como verificação de consistência dos atributos. Há tarefas inde

pendentes do domínio, que podem ser automatizadas, tais como a decisão da estratégia 

para o tratamento de atributos com valores ausentes, remoção de ruído, etc;

(v) Composição de atributos: Em alguns casos, existem transformações adicionais que po

dem apresentar um impacto muito grande nos resultados. Neste sentido, a composição 
de atributos é um fator determinante na qualidade dos resultados, muito maior do que o 
próprio método de mineração adotado para produzir os resultados. Em muitos casos, a 

composição de atributos é dependente do domínio da aplicação.

A transformação e a composição de atributos foram temas de pesquisa que envolveram dois 

alunos de iniciação científica:

• O bolsista FAPESP Rogério Nunes Lemos pesquisou transformação de dados ao desen
volver uma técnica de arredondamento de valores de contínuos, avaliando seu impacto na 

indução de árvores decisão, publicando os resultados no congresso de iniciação científica 

da USP [17] e no Congresso Brasileiro de Informática cm Saúde [18] e

• A bolsista CNPq Thais Mayumi Oshiro, analisou a composição de atributos na identificação 

do sexo de pessoas não identificadas por meio de radiografias faciais, publicando seus re
sultados no Workshop de Informática Médica do Congresso da SBC [19].

2.1.2 Redução de Dados

Considerando a etapa de preparação de dados, é possível que uma grande quantidade de 
dados brutos resulte em um conjunto de exemplos, no formato padrão, de tamanho relativamente 
moderado. Neste caso, é possível aplicar algoritmos de mineração diretamente. Por outro lado, 
com dados atingindo a ordem de terabytes, petabytcs ou exabytcs, é muito simples exceder a 

capacidade de processamento de um algoritmo de aprendizado ou mesmo o tempo disponível 
para encontrar uma solução. Nesse caso, a etapa de redução de dados é necessária antes da 

utilização dos algoritmos de mineração.

A redução de dados é uma etapa mediadora entre a preparação de dados e a Mineração de 

Dados. Entretanto, é possível considerar técnicas que removem atributos como métodos para 
preparação de dados. De forma similar, métodos que transformam dados em um novo conjunto 
de atributos podem também ser considerados como métodos de preparação de dados.
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Para a maioria das aplicações, o conjunto de exemplos no formato padrão possui muito mais 

exemplos do que atributos. A tendência, para um grande volume de dados, é que o número 

de exemplos cresça muito mais rapidamente do que o número de atributos. Dessa forma, a 
remoção de um atributo tem um impacto muito maior na redução de dados do que a remoção de 

um exemplo. Nesse caso, as abordagens de redução de dados são também denominadas seleção 

de atributos.

Segundo [20], uma forma conveniente para representar as abordagens para a seleção de 

atributos é a busca heurística, na qual cada estado no espaço de busca é composto por um 

subconjunto de possíveis atributos. Desse modo, qualquer método de seleção dc atributos pode 
ser caracterizado como um processo de busca heurística. Por exemplo, na Figura 2.2 na próxima 

página é ilustrado o espaço de busca para quatro atributos, representados por uma sequência de 
quatro círculos [21], Pode-se observar que existe uma ordem parcial entre os estados, pois cada 

um deles possui um atributo a mais (círculos escuros) que o estado anterior, sendo o estado 

inicial, mais à esquerda, o conjunto vazio de atributos, representado pelos quatro círculos em 
branco. Essa abordagem é geralmente conhecida como seleção forward. Já a abordagem que 
inicia o ponto de partida com o subconjunto contendo todos os atributos e sucessivamente os 
remove, é denominada de eliminação backward. Também podem ser empregadas variações de 

ambas abordagens, selecionando-se um estado inicial em algum ponto do espaço de busca e 

movendo-se a partir desse ponto — seleção outward.

A seleção de atributos úteis é, intrisicamente, um dos problemas principais em AM. Em

bora a maioria dos algoritmos de aprendizado tente selecionar atributos, ou então atribuir graus 
de importância a eles, análises teóricas e estudos experimentais indicam que muitos algorit
mos apresentam um comportamento ruim com a presença de um grande número de atributos 
irrelevantes. Por exemplo, o número de exemplos necessário para o algoritmo /Ó-NN (K vizi
nhos mais próximos) atingir um dado nível de precisão parece crescer exponencialmente com 

o número de atributos irrelevantes, independente do conceito a ser aprendido. Mesmo os indu

tores de árvores de decisão, que explicitamente selecionam alguns atributos em detrimento de 
outros, exibem este comportamento para alguns conceitos [22]. Outros algoritmos, tais como 
Naive Bayes, são robustos com relação à presença de atributos irrelevantes, mas podem ser ex
tremamente sensíveis em domínios contendo atributos fortemente correlacionados, mesmo se 
os atributos são relevantes. Isto pode ser explicado pelo fato que esses algoritmos assumem 
independência entre os atributos. Assim, isso sugere a necessidade de métodos adicionais para 
selecionar um subconjunto útil de atributos quando muitos deles estão disponíveis [21], Isso su

gere a necessidade de métodos adicionais para redução de dados quando muitos atributos estão 

disponíveis [23].
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Figura 2.2: Um exemplo de espaço de estados de atributos, contendo os subconjuntos possíveis 
para 4 atributos; círculos brancos indicam que o atributo em questão não foi selecionado; 
círculos escuros indicam seleção do atributo para o processo de indução. Cada estado no 
domínio de subconjuntos de atributos especifica quais atributos utilizar durante a busca. Nota- 
se que os estados são parcialmente ordenados onde os estados à direita acrescentam um atributo 
aos da esquerda.

Por exemplo, os domínios médico e biológico impõem obstáculos difíceis para os algorit
mos de aprendizado tais como alta dimensionalidade, uma grande ou uma pequena quantidade 
dc exemplos, muitos valores possíveis para a classe, classes dcsbalanceadas, etc. Tsso pode ex
plicar o fato que a pesquisa a respeito de seleção de atributos vem sendo amplamente trabalhada 
na literatura atualmente [24, 25, 26, 27, 28].

Há, basicamente, três abordagens que podem ser utilizadas para redução de dados [20, 29, 

30,31,32]):

(i) embutida: alguns indutores são capazes de realizar sua própria seleção de atributos de 
forma dinâmica, enquanto procuram por um classificador, sendo a redução de dados parte 

integral desses indutores.

Em geral, a maioria dos algoritmos ávidos (eager) [33] possuem uma abordagem em

butida para a seleção de atributos. Por exemplo, métodos de particionamento recursivo, 
tais como árvores de decisão, efetuam uma busca gulosa através do espaço de árvores. 
A cada passo, eles usam uma função de avaliação para selecionar o atributo que tem a 
melhor capacidade de discriminar entre as classes. Eles particionam o conjunto de treina
mento baseados nesse atributo e repetem o processo para cada subconjunto, estendendo a 
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árvore até que nenhuma discriminação adicional seja possível. Este método é usado pelo 

indutor C4.5 [34].

Métodos de separar-e-conquistar para indução de regras também possuem seleção embu

tida de atributos. Estes métodos usam uma função de avaliação para selecionar 0 atributo 

que ajuda a distinguir uma classe C das outras; então eles adicionam 0 teste resultante em 

uma única regra conjuntiva para essa classe C. Eles repetem esse processo até que a regra 

exclua todos os exemplos de outras classes e então removem os exemplos da classe C que 

a regra cobre, repetindo esse processo nos exemplos de treinamento remanescentes. Este 

método é empregado pelo indutor CN2 [35, 36].

(ii) filtro: processo separado, o qual ocorre antes da aplicação do algoritmo de indução pro
priamente dito. A ideia é filtrar atributos irrelevantes, segundo algum critério, antes de 
iniciar a indução [37]. Esse passo de pré-processamento considera características gerais 

do conjunto de exemplos para selecionar alguns atributos e excluir outros. Sendo assim, 

métodos de filtros são independentes do algoritmo de indução que, simplesmente, rece

berá como entrada 0 conjunto de exemplos contendo apenas os atributos selecionados 
pelo filtro.

Segundo [20], um dos esquemas mais simples de filtragem é a avaliação de cada atri
buto individualmente, baseada na sua correlação com a classe, escolhendo os p atribu
tos que fornecem o melhor valor. Esse método é comumente empregado em tarefas de 

categorização de textos, geralmente combinando filtro com algoritmos Nciive Bayes [38] 

ou A>NN [39, 40], os quais têm mostrado bons resultados empíricos.

Um ponto principal dessa abordagem é que os filtros ignoram total mente os efeitos do 
subconjunto de atributos no desempenho do indutor ao qual os dados reduzidos serão 
submetidos. Por esse motivo, [29] propõe que filtros sejam substituídos pela abordagem 
wrapper, a qual considera 0 próprio indutor no processo de seleção.

(iii) wrapper: a abordagem wrapper gera um subconjunto de atributos como candidato, exe

cuta 0 indutor com apenas esses atributos no conjunto de treinamento e usa a precisão do 

classificador extraído para avaliar 0 subconjunto de atributos em questão. Este processo 
é repetido para cada subconjunto candidato, até que 0 critério de parada seja satisfeito.

O algoritmo de seleção de atributos existe como um wrapper ao redor do indutor e é 
responsável por conduzir a busca por um bom subconjunto de atributos. A qualidade de 

um subconjunto candidato é avaliada utilizando 0 próprio indutor como uma caixa-preta. 
O objetivo da busca é encontrar o subconjunto (nó) com a melhor qualidade, utilizando 
uma função heurística para guiá-la.
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Por exemplo, a busca pode ser conduzida no espaço do subconjunto de atributos, com 
os operadores adicionar ou remover, utilizando como busca o método hill-climbing ou o 

método hest-first assim com direções forward e backward como direção da busca. Em ge

ral, cross-validation é o método tradicional usado para estimar a precisão de um nó [41].

Um argumento a favor da abordagem wrapper é que o mesmo algoritmo de indução que 

vai utilizar o subconjunto de atributos selecionados deve prover uma estimativa melhor 

de precisão que outro algoritmo, o qual pode possuir um bias de indução totalmente 

diferente [29]. Por outro lado, essa abordagem pode ser computacionalmente dispendiosa, 
uma vez que o indutor deve ser executado para cada subconjunto de atributos considerado.

Existem também, na literatura, abordagens híbridas (filtro e wrapper), tentando otimizar a 

eficiência do processo de seleção de atributos [32, 42, 43, 44],

Em qualquer dessas abordagens, o conjunto de exemplos inicial no formato padrão é anali
sado e processado para produzir um subconjunto do conjunto original, mas com menos atribu

tos. Isso deve ser efetuado de forma relativamente rápida (em relação ao prazo para término da 
tarefa em questão), reduzindo o número de atributos ou a quantidade de valores de atributos de 

forma aceitável à etapa de mineração.

Nesta linha de pesquisa, pude envolver a orientação de um aluno de mestrado:

• O aluno Oscar Picchi Netto (bolsista CAPES) desenvolveu um algoritmo de filtro itera- 
tivo utilizando árvores de decisão, publicando os resultados em dois artigos junto a dois 
Workshops dc Informática Médica do Congresso da SBC [22, 45].

2.2 Mineração de Dados

Existem muitos algoritmos disponíveis para a Mineração de Dados. Independente do algo
ritmo escolhido, a Mineração de Dados adequada pode exigir muita experimentação de forma a 
ajustar o método para o melhor desempenho ou outras características desejáveis, tais como sim
plicidade da solução. Os experimentos podem ser vistos como uma busca em um espaço de es
tados consistindo de combinações de parâmetros e opções. Os nós deste espaço, representando 
combinações, podem ser testados em sequência e a variação que fornece o melhor resultado é 

selecionada. Embora possam existir muitos parâmetros a serem ajustados, a experiência sugere 

que poucos parâmetros resultam em um grande impacto sobre o resultado final. Esta sub-etapa 

pode vista em três componentes:
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(i) função: envolve a decisão sobre o objetivo da solução obtida pelo algoritmo dc mineração, 

por exemplo, resumo, classificação, regressão, categorização ou mesmo visualização. 

Associada à escolha da função, encontra-se a decisão sobre representação da hipótese. 

As representações mais comuns incluem árvores de decisão, regras, modelos lineares, 

modelos não lineares (e.g., redes neurais), modelos baseados em exemplos (e.g., K- 

NN e raciocínio baseado em casos), modelos dc dependência probabilística, tais como 
redes Bayesianas e modelos relacionais. A representação da solução determina tanto 

a capacidade de representação do conceito embutido nos dados, como a facilidade de 

interpretação do modelo em termos humanos. Geralmente, quanto mais complexa é a 

solução, melhor ela se ajusta aos dados, mas também pode ser mais difícil de interpretar;

(ii) algoritmo: envolve a escolha dos algoritmos a serem usados, bem como a decisão de 
quais parâmetros podem ser apropriados, de forma a compatibilizar o método de mineração 
ao processo geral de Extração de Conhecimento (por exemplo, o usuário pode estar mais 
interessado em entender o modelo do que na sua capacidade de predição) e

(iii) mineração: busca por padrões de interesse em uma forma de representação particular ou 

em um conjunto de tais representações, incluindo árvores ou regras de classificação, re
gressão, categorização, visualização, entre outras. O termo Mineração de Dados refere-se 
ao processo de resolução de problemas que encontra uma descrição lógica ou matemática, 
eventualmente de natureza complexa, de padrões e regularidades em um conjunto de 

exemplos. De forma mais simples, mineração é a aplicação de algoritmos que extraem 

informações potencialmente úteis dos dados.

Na etapa de mineração, em grande parte de minha pesquisa, são utilizados algoritmos de 
Aprendizado de Máquina — AM. Formalmente, em Aprendizado de Máquina supervisionado, 
um exemplo é um par (xj,/(x,)) ondex, é a entrada e /(x,) é a saída, ou seja, seguindo o formato 
padrão definido na Tabela 2.1 na página 7. A tarefa de um indutor (ou algoritmo de aprendi
zado) é, dado um conjunto de exemplos, induzir uma função h que aproxima f, normalmente 

desconhecida [46]. Neste caso, h é chamada uma hipótese (modelo ou classificador) sobre a 
função objetivo f, ou seja, /i(x,) ~ /(x,).

Essa foi a abordagem adotada por mim em termos de implementações nesta frente de traba
lho e envolveu vários alunos sob minha orientação, com mais detalhes apresentados nas seções 
seguintes.
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2.2.1 Aprendizado Multirrótulo

A classificação de único rótulo refere-se à classificação tradicional, na qual há somente 
um único rótulo a ser predito. O princípio básico da classificação multirrótulo é similar ao da 

classificação convencional, sendo diferenciada no número de rótulos a serem preditos, no qual 
há dois ou mais. Por exemplo, um artigo no jornal pode ser classificado nas categorias música 

e cultura, uma proteína pode ser classificada como tendo mais de uma função.

Na Tabela 2.2 é mostrada uma modificação do formato atributo-valor para tratar problemas 

multirrótulo, estendendo a definição do formato padrão mostrado na Tabela 2.1 na página 7. 
Como antes, dados são caracterizados por n exemplos zi,Z2, ■ • ■ >z», cada um contendo m atribu
tos X\,X2,... ,Xin e c rótulos 7] ,Y2,... ,YC. Nesta tabela, a linha i refere-se ao í-ésimo exemplo 
(z = 1,2,... ,/r), a entrada Xjj refere-se ao valor do j-ésimo (j = 1,2,... ,m) atributo Xj do exem

plo i e a saída y^ refere-se ao valor do fc-ésimo (k = 1.2,..., c) rótulo (classe) Y^ do exemplo 

i.

Como pode ser observado, neste caso, exemplos são tuplas z/ =(x(i, Xj2, ... , yi2, ■ ■ ■,
yjc) = (.v/j,) também denotados por z, = (*;,)’;•), onde fica subentendido o fato que o z/, x, e y, 
são vetores. Observa-se que cada)’; é um elemento do conjunto 7] x 72 x ... x 7C.

Diferentes abordagens têm sido propostas na literatura para tratar problemas de classificação 

multirrótulo. Em algumas delas, classificadores único rótulo podem ser combinados para tratar 

problemas de classificação multirrótulo. Outras abordagens modificam classificadores único 
rótulo, por meio de adaptações em seus algoritmos, para permitir a utilização em problemas 
multirrótulo. Algumas abordagens presentes na literatura para tratar problemas de classificação 

multirrótulo são:

Tabela 2.2: Conjunto de exemplos no formato atributo-valor para problemas multirrótulo

Exemplo Xy x2 •• ■ x„, T| 72 ■■ ■ Ye

Z1 Xll *12 ■' *l;;i 3’11 3’12 •• ■ 3’lc

Z2 *21 *22 ’ ' x2m 3’21 ,V22 • • 3’2c

Zn *«2 ■ • */im 3’nl yn2 ■ ■■ • 3’nc
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2.2.1.1 Abordagens Independentes de Algoritmo

A abordagem independente de algoritmo lida com o problema transformando-o em um 

conjunto de problemas único rótulo, isto é, o conjunto de dados multirrótulo é transformado em 

um ou mais conjuntos de dados único-rótulo, dependendo do tipo de transformação. Após essa 

transformação é realizada a aplicação de algum algoritmo de classificação no(s) conjunto(s) de 

dados único-rótulo, para assim induzir um ou um conjunto classificadores para predizer todos 
rótulos de um novo exemplo. Essa transformação pode ser realizada baseando-se em rótulo ou 
em exemplo.

(i) Transformação Baseada em Rótulo:

Nesse tipo de transformação, o conjunto de exemplos original é dividido em conjuntos de 

exemplos no qual cada um contém todos os atributos e seus valores para cada exemplo, 

mas contendo apenas um dos rótulos a ser predito. Portanto, são utilizados c classificado
res, sendo c o número de rótulos do problema e cada classificador gerado c treinado para 
distinguir um rótulo contra todos os demais rótulos envolvidos. Essa técnica é também 

chamada de técnica binária ou One-versus-All (OVA) ou Binary-Relevance (BR) [47]. 

Porém, essa técnica assume que os rótulos são independentes entre si, algo que nem sem

pre é verdade, já que ignorar as possíveis relações entre os rótulos pode resultar em uma 
baixa capacidade de generalização [48].

Um exemplo desta técnica encontra-se na Figura 2.3 na qual é apresentado um problema 
multirrótulo de classificação de funções de proteínas com três rótulos “Estrutural”, “Hor
monal” e “Reguladora”. O problema é dividido em três problemas binários, gerando três 
classificadores sendo que o i-ésimo classificador (í = 1,2,3) é treinado para considerar 

os exemplos pertencentes ao z-ésimo rótulo como positivos e os outros como negativos a 

fim de distinguir o z-ésimo rótulo dos demais. Essa técnica pode ser computacionalmente 
dispendiosa, dependendo no número de rótulos do problema. No trabalho de [49] é pro
posta uma extensão do método BR, denominada BR+, no qual considera as relações entre 
os rótulos.

(ii) Transformação Baseada cm Exemplos

Nesse tipo de transformação, o problema multirrótulo é transformado em um ou mais 

problemas de único rótulo, baseando-se no conjunto de rótulos associados a cada exem
plo. Três diferentes estratégias são conhecidas para esse tipo de transformação, sendo 
uma delas baseada na criação de rótulos. Essa estratégia pode ser chamada de Label- 

Powerset [47] e se baseia na combinação de mais de um rótulo para criar um novo rótulo;
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Problema Multirrótulo

Exemplos Classes

1 Reguladora,Estrutural
2 Reguladora
3 Reguladora,Homional
4 Homional
5 Estrutural
(i Reguladora

Problema Simples-Rótulo

Classificador Positivos Negativos

Reguladora 1,2, 3,6 4,5
Estrutural 1,5 2, 3,4. 6
Homional 3,4 1,2,5, 6

Figura 2.3: Exemplo de transformação baseada em rótulo

porém o número de rótulos pode aumentar consideravelmente e alguns podem terminar 

com poucos exemplos. Pode-se observar na Figura 2.4 que os rótulos criados “Regula- 

doraJEstrutural” e “Reguladora_Hormonal” têm apenas um exemplo.

.......................................................................
P roblcm a M u I tirro tu Io

Exemplos Classes

1 Reguladora, Estrutural
2 Reguladora
3 Reguladora,Hormonal
4 Homional
5 Estrutural
6 Reguladora

Problema Simples-Rótulo

Exemplos Classes

' Reguladora_Estrutural
' Reguladora
3 Reguladora_Homional
4 Hormonal
5 Estrutural
6 Reguladora

Figura 2.4: Criação de novos rótulos

No trabalho de [50] é apresentado o algoritmo RAkEL (RAndom k-labELsets) que constrói 

um ensemble de classificadores Label-Powerset (LP) e cada classificador LP é treinado 

com um pequeno subconjunto k aleatório de rótulos. Esse método leva em conta as 
relações dos rótulos e, ao mesmo tempo, evita os problemas do LP citados acima. O 
método RAkEL apresentou melhor desempenho cm comparação aos métodos BR e LP.

Outra estratégia é a eliminação de exemplos, sendo a estratégia mais simples e menos 

eficaz que se baseia-se na retirada de exemplos que contenham mais de um rótulo; assim 
o problema multirrótulo deixa de existir, como ilustrado na Figura 2.5. Porém, ocorre 

uma perda de informação que pode ser relevante para o problema abordado.

A terceira estratégia é a conversão de exemplos, sendo baseada na conversão de exem
plos multirrótulos em exemplos único rótulo e existem duas variações dessa estratégia: 
eliminação e decomposição. Na primeira variação, todos os exemplos com mais de um 

rótulo são convertidos em exemplos único rótulo, escolhendo um dos rótulos associa

dos ao exemplo e simplesmente eliminando os demais, gerando assim uma perda de
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Problema Multirrótulo

Exemplos Classes

1 Reguladora,Estrutural
2 Reguladora
3 Reguladora,Hormonal
4 Hormonal
5 Estrutural
6 Reguladora

Problema Simples-Rótnlo

Exemplos

2
4
5
6

Classes
Reguladora
Hormonal
Estrutural
Reguladora

Figura 2.5: Eliminação de exemplos com mais de um rótulo

Figura 2.6: Transformação por eliminação de rótulos

Problema Multirrótulo

Exemplos Classes
Reguladora,Estrutural

2 Reguladora
3 Reguladora,Estrutural
4 Hormonal
5 Estrutural
6 Reguladora

------------------------ >.

Problema Simples-Rótnlo

Exemplos Classes
1 Reguladora
2 Reguladora
3 Estrutural
4 Hormonal
5 Estrutural
6 Reguladora

informação, como pode ser observado na Figura 2.6. Essa escolha pode ser feita de modo 

determinista ou aleatória. Na segunda variação, a conversão dos exemplo com mais de 

um rótulo divide o problema multirrótulo com c rótulos e N exemplos em K conjuntos 
de problemas de único rótulo. O valor de K varia de 1 (quando nenhum exemplo possui 

mais de que um rótulo), a (c — 1 )N, se todos os exemplos possuem c — 1 rótulos. Esse 
processo decomposição pode ser dividido em dois métodos: aditivo e multiplicativo. O 
método aditivo, ilustrado na Figura 2.7, considera que para cada exemplo, cada um dos 
possíveis rótulos será o rótulo positivo em sequência; esse método é também conhecido 
como cross-training [46]. Por exemplo, se os rótulos “Reguladora” e “Estrutural” apa
recem nos exemplos multirrótulo, quando o classificador para o rótulo “Reguladora” for 
treinado, todos os exemplos multirrótulos que possuem o rótulo “Reguladora” se tornam 
exemplos único-rótulo para o rótulo “Reguladora” e o mesmo acontece para os outros 
rótulos.

No método multiplicativo é realizada uma combinação de todos os possíveis problemas 

único rótulo. O número de classiticadores nesse método é igual ao [P/> que é o produtório 
do número de rótulos presentes em cada exemplo i. É ilustrado na Figura 2.8 um exemplo 

desse método no qual o número de classiticadores é dado pelo produto 2 x I x 2 x 1 x 
1 x 1 = 4 no qual cada número corresponde à quantidade de rótulos que cada exemplo
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possui.

Prvblem» Multirrótulo

Exemplos Classes
1 Reguladora,Estrutural
2 Reguladora
3 Reguladora,Estrutural
•1 Hormonal
5 Estrutural
6 Reguladora

Problema Simples-Rótulo 1

Exemplos Classes
1 Reguladora
2 Reauladora
3 Remiladora
4 Hormonal
5 Estrutural
6 Reguladora

Problema Simple-Rótulo 2

Exemplos
1
2
3
4
5
6

Classes
Estrutural 
Reguladora 
Estrutural 
Hormonal 
Estrutural 
Reguladora

Figura 2.7: Transformação por decomposição de rótulos - método aditivo

Problema Multirrótulo

Problema Simples-Rótulo 1

Exemplos Classes

' Reguladora
~ Reguladora
3 Reguladora
4 Hormonal
5 Estrutural
6 Reguladora

\ f
\ i
\ i
\

Problema Simples-Rótulo 2

Exemplos Classes

1 Reguladora
2 Reguladora
3 Estrutural
4 Hormonal
5 Estrutural
5 Reguladora

\ Exemplos Classes
\ 1 Reguladora,Estrutural
' 2 Reguladora

/ 3 Reguladora,Estrutural
/ 4 Hormonal

y 5 Estrutural
: (y Reguladora

Problema Simples-Rótulo 3

Exemplos Classes

Estrutural
Reguladora

3 Reguladora
4 Hormonal
5 Estrutural
6 Reguladora

............ . ....... ..... \l \
/ \

\
\

i \
t 1

Problema Simples-Rótulo 4

Exemplos Classes

1 Estrutural
2 Reguladora
3 Estrutural
4 Hormonal
5 Estrutural
6 Reguladora

Figura 2.8: Transformação por decomposição de rótulos - método multiplicativo

2.2.1.2 Abordagens Dependentes de Algoritmo

A abordagem dependente de algoritmo modifica internamente o algoritmo dos classificado- 

res tradicionais (único rótulo) para que possam ser utilizados em problemas multirrótulos.

No trabalho de [51 ] é apresentado um estudo utilizando árvores de decisão para classificação 
hierárquica multirrótulo para analisar informações de S. cerevisiae e tentar predizer novas funções 
gênicas. Para analisar esses dados foram desenvolvidas estratégias de reamostragem e modifi
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cações no algoritmo C4.5 [34], Foi feita uma alteração na formula da entropia, utilizando a soma 

das entropias de todos os rótulos.

Em [52] são propostas duas versões de um Sistema Imunológico Artificial (AIS), que é 

um paradigma de inteligência computacional relativamente recente para predizer funções de 

proteínas descritas na ontologia Gene Ontology (GO). A abordagem proposta chamada MH- 
CAIS (Multi-label Hierarchical Classification with an Artificial Immune System') é um algo

ritmo de classificação adaptado para problema multirrótulo e hierárquico. A primeira versão do 
MHCAIS constrói um classificador global para predizer todos os rótulos, enquanto a segunda 

versão constrói um classificador local para predizer cada rótulo. Em ambas as versões 0 classi
ficador é expresso com um conjunto de regras IF-THEN que tem a vantagem de representar 0 
conhecimento de forma compreensível para usuários biólogos.

No trabalho de [53] para tratar problemas multirrótulo é proposta uma extensão do AD- 

Trees (Alternating Decision Trees) chamado ADTBoost.MH que combina os algoritmos ADT- 
boost [54] e do AdaBoost.MH [55]. O AdaBoost.MH é a versão para multirrótulo do AdaBo- 
ost [56,57,58].

No trabalho de [59] ferramenta MuLAM foi desenvolvida baseada bblioteca Weka [60], 
contendo vários métodos de modificações de algoritmos, como 0 ML-kNN [61] (Multi-Label 

k-Nearest Neighbours), BPMLL [62] (Back-Propagation Multi-Label Learning), entre vários 
outros. O algoritmo ML-KNN é baseado no algoritmo 7Ó-NN: para cada exemplo, os rótulos 

que são associados com k exemplos vizinhos são recuperados e é realizada uma contagem dos 
vizinhos associados a cada rótulo; então 0 principio maximumposteriori é utilizado para definir 
os rótulos de um novo exemplo. O algoritmo BPMLL é uma adaptação do popular algoritmo 

back-propagation para aprendizado multirrótulo, sendo a principal modificação desse algoritmo 
é a introdução de uma nova função dc erro que considera múltiplos rótulos.

Em [63] uma ferramenta chamada Clus foi desenvolvida usando conceitos de Predictive 

Clustering Trees (PCT), no qual árvores de decisão são construídas onde cada nó corresponde 

a um grupo de exemplos do conjunto de exemplos. O PCT é uma abordagem de clusterização 
que adapta a indução de árvores de decisão para a clusterização. Esse procedimento usado 
para construção da PCT é similar a outros algoritmos de indução de árvores de decisão, como 
C4.5 [34] ou CART [64],

No trabalho de [65], Clus-HMC refere-se ao uso do Clus como um sistema de classificação 
multirrótulo hierárquico, que aprende uma árvore para classificar todos os rótulos usando a 

distância euclidiana ponderada e CIus-SC gera uma árvore de decisão para cada rótulo.
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Na linha de pesquisa de aprendizado multirrótulo utilizando abordagem dependente do al

goritmo, pude envolver a orientação de uma aluna de mestrado:

<* Erica Akemi Tanaka que publicou seus resultados iniciais no Workshop de Informática 

Médica, evento do Congresso da SBC [66] e os resultados finais no Journal ofBiomedical 

Informatics [67],

2.2.2 Ensembles

O viés (bias') e a variância podem ser vistos como componentes do erro de um classifica- 
dor [68, 69, 70, 71]. Assim, métodos que reduzam o bias ou a variância, ou ambos, constituem 

uma área de interesse em AM. Um desses métodos, a construção de ensembles, consiste em 

induzir vários classificadores e então combiná-los em um único classificador final, geralmente 
utilizando algum mecanismo de votação [72J. Em geral, ensembles mostraram ser eficazes 
quando aplicados a indutores que são, de certa forma, instáveis, tais como indução de regras, 

árvores de decisão ou redes neurais [73].

Em termos formais, um ensemble h* consiste em um conjunto de L classificadores individu
ais {hi, I12, • • •, Al}, cujas predições são combinadas para determinar o rótulo de um novo exem

plo. Na sua forma mais simples, para um problema de k classes {C] ,C2,... ,Q}, a combinação 
é efetuada utilizando o voto majoritário, dado por (2.1), na qual o operador || E || retorna 1 se 

a expressão E for verdadeira e zero caso contrário. No voto majoritário, a classe predita com 
maior frequência por todos os classificadores {Ai ,li2, ■ ■ ■ -.hi.} ó a classe predita pelo classifica
dor final A*. Para problemas de regressão, A* é, normalmente, a média dos valores obtidos por 

cada hipótese individual, dada por (2.2).

L
h*(x) = argmax £||A/(x) = c|| (2.1)

CG{C1 ,C2,...,Cj} /=1

A*(x) = y£A/(A-) (2.2)
Li=\

Frequentemente, um ensemble é mais preciso que qualquer uma das hipóteses individuais 

contida nele, isto é, o uso de múltiplas hipóteses (para classificação ou regressão) mostra uma 

melhoria na precisão ao rotular exemplos que não se encontram no conjunto de treinamento.

Um fato interessante é que um ensemble pode ser mais preciso que cada um dos classi- 
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ficadores que o compõe somente se cada classificador individual discorda de um outro. Uma 

explicação simples para esse fato é dada pelo seguinte exemplo. Suponha que um ensemble seja 

composto por três classificadores {/?i ,h2,hi} e considere um novo exemplo x a ser rotulado. Se 

os três classificadores são idênticos, então quando /? i (x) erra, /i2(x) e /ij(x) também erram. To

davia, se os erros dos três classificadores não estão correlacionados, então quando /ij(x) está 

errado, /?2(x) e A3 (x) podem estar certos. Se isso ocorrer, por meio do voto majoritário, o novo 

exemplo x será corretamente classificado pelo ensemble-.

Existem algumas explicações prováveis para o fato que não é possível encontrar um classi
ficador único que tenha um desempenho tão bom quanto um ensemble [72]:

(i) os dados de treinamento podem não conter informação suficiente para a escolha da melhor 

e única hipótese h a partir do espaço completo de hipóteses H. A maioria dos algoritmos 
de AM considera espaços de hipóteses muito grandes e, dessa forma, mesmo eliminando 
hipóteses que classificam incorretamente os exemplos de treinamento, ainda restam mui
tas outras hipóteses. Essas hipóteses restantes aparentam ser igualmente precisas com 
relação aos dados de treinamento. A combinação desse conjunto de hipóteses restante em 

ensembles, normalmente, permite que diferentes regiões do espaço de exemplos possam 

ser cobertas;

(ii) os algoritmos de aprendizado podem não ser capazes de resolver um problema difícil, 

que é exposto a eles. Por exemplo, o problema de encontrar a menor árvore de decisão, 
que seja consistente com os exemplos de treinamento, é um problema NP. Na prática, os 
algoritmos de indução de árvores de decisão empregam heurísticas para guiar o processo 
de busca por árvores menores. De forma similar, encontrar os pesos da menor rede neu- 
ral, consistente com os exemplos de treinamento, é também um problema NP. Assim, 

os algoritmos de redes neurais empregam métodos de busca local, tais como gradiente 

descendente, para encontrar pesos ótimos locais. Uma consequência dessa imperfeição 
na busca é que — mesmo se a combinação dos exemplos de treinamento, com o conheci
mento prévio do domínio, determinem a melhor e única hipótese — pode ser impossível 
encontrá-la. Portanto, ensembles podem ser vistos como uma forma de compensar a 

imperfeição de busca dos indutores e

(iii) o espaço de hipóteses H pode não conter a função objetivo f. Ao invés disso, H pode in

cluir várias aproximações igualmente boas para f. Pela combinação dessas aproximações 
é possível representar classificadores que estejam fora de H. Uma forma de entender isso

2Se os erros de L classificadores forem independentes c menores que 1/2 então a probabilidade que o voto 
majoritário erre é dada pela área sob a distribuição binomial na qual L/2 classificadores estão errados.
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consiste em visualizar as fronteiras de regiões construídas pelos algoritmos de Aprendi

zado de Máquina. Uma região é uma superfície, tal que os exemplos que se localizam 

dentro são rotulados com uma classe diferente das classes dos exemplos que se localizam 

do lado de fora da região. Por exemplo, as regiões construídas por árvores de decisão 

univariadas são hiperplanos paralelos aos eixos. Se a fronteira entre duas classes for 
um hiperplano oblíquo aos eixos, os indutores de árvores de decisão devem aproximar o 

hiperplano oblíquo por uma série de hiperplanos paralelos aos eixos (formando uma ‘es

cada’)- Essas aproximações em escada são equivalentes a uma árvore de decisão muito 
complexa, como mostrado no exemplo da Figura 2.9 na próxima página. Entretanto, 

para induzir essa árvore tão extensa, no espaço de hipóteses H, seriam necessários mui

tos exemplos de treinamento, que nem sempre estão disponíveis. Dessa forma, o uso de 
ensembles pode propiciar uma forma de ultrapassar as deficiências de representação do 

espaço de hipóteses.

Existe uma diversidade considerável de métodos usados para compor ensembles, alguns 
dos quais efetuam a manipulação dos atributos (por exemplo, cada classificador individual tem 

acesso a um subconjunto dos atributos originais); a manipulação da classe (por exemplo, pro

blemas com muitas classes podem ser vistos como vários problemas com classes binárias); 

inserção de um componente aleatório (por exemplo, os pesos aleatórios definidos inicialmente 
em uma rede neural ou a escolha entre, diga-se, 20 dos melhores testes para um nó em uma 
árvore de decisão); uso de amostragem, entre outros [74, 75, 72].

A seguir descrevo três métodos usados para compor ensembles referentes a trabalhos que 
orientei.

2.2.2.1 Windowing

Windowing pode ser visto como um precursor dos ensembles, já que ele não combina vários 
classificadores em um classificador final mas obtém um classificador final por meio de iterações 
sucessivas, descartando os classificadores anteriores. Windowing seleciona um subconjunto de 

exemplos (uma window') do conjunto de treinamento e induz uma hipótese h\ a partir dele [34], 

A hipótese h\ é então usada para classificar os exemplos remanescentes do conjunto de trei

namento, isto é, aqueles exemplos que não foram incluídos na window. Se existem exemplos 
classificados incorretamente, uma seleção deles é adicionada à window inicial e uma segunda 
hipótese /?2 é construída, a partir da window aumentada. Este ciclo é repetido até que a hipótese, 
construída a partir da window atual, classifique corretamente todos os exemplos de treinamento 

fora da window ou o número de ciclos exceda um valor L pré-definido.
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Figura 2.9: A região real de separação de classes, indicada pela linha diagonal, é aproximada 
de formas diferentes por quatro árvores de decisão em (a); a combinação das quatro árvores, em 
um ensemble, fornece uma região que se aproxima mais da diagonal em (b)

2.2.2.2 Stacking

No método Stacking, as descrições dos exemplos de treinamento são estendidas para incluir 

os resultados da classificação de exemplos com uma seleção inicial de classificadores. As novas 

descrições são então analisadas para compor novos classificadores [76].

Mais precisamente, suponha L diferentes algoritmos Ai ,Â2,... ,Al e um conjunto de n 

exemplos de nível-0 {(*i 0’2), (*2,72), 5 (*n>)’n)}- Cada algoritmo c aplicado ao conjunto
de treinamento nível-0, induzindo os classificadores {/? 1 J12,. ■ ■ Jil}. Após induzido, cada clas- 
sificador é usado para rotular os exemplos. Isso implica que, para cada exemplo Xj, uma nova 
tupla é formada, composta pela classe obtida por cada uma das hipóteses e a classe verdadeira 

do exemplo, isto é, (/?i (x,),^^),... ,hiÃxi')A’i')- Essas tuplas constituem 0 conjunto de trei
namento de nível-1, cujos atributos são as classes preditas por cada um dos L classificadores. 
Com isso, é possível aplicar outro algoritmo de aprendizado (meta algoritmo) aos exemplos de 
nível-1 para aprender /?*, conforme esquema mostrado na Figura 2.10 na página seguinte.

2.2.2.3 Random Forests

Como já descrito, considere um conjunto de treinamento T com m atributos e n exemplos, 

seja Tk uma amostra bootstrap [77] do conjunto de treinamento a partir de T com reposição, 
contendo n exemplos e usando a atributos aleatórios (a < m) em cada nó das árvores.

Uma Random Forest é definida formalmente como um classificador composto por uma
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Nível-0

Nível-1

Conjunto de Treinamento

Figura 2.10: Stacking

coleção de árvores {^(x)},!'= 1,2,....L, onde Tk são amostras aleatórias independentes e 
identicamente distribuídas e cada árvore vota na classe mais popular para a entrada x [78, 79, 

80].

Portanto, Random. Forests aplicam o mesmo método que o bagging [81] para produzir 
amostras aleatórias de conjuntos de treinamento (amostras bootstraps') para cada árvore. Brei- 
man [78] justifica o uso do método bagging em Random Forests por duas razões: o uso do 

bagging parece melhorar o desempenho quando atributos aleatórios são usados; bagging pode 

ser usado para fornecer estimativas contínuas do erro de generalização do conjunto combinado 
de árvores, assim como estimativas para força e correlação, usando o estimador out-of-bag.

O erro de classificação da floresta depende da força das árvores individuais da floresta e da 
correlação entre quaisquer duas árvores na floresta [78, 82, 83, 84], a saber:

• Correlação entre as árvores da floresta: duas medidas de aleatoriedade (uso do bagging 

e seleção aleatória de atributos) fazem com que as árvores sejam diferentes e, portanto, 

diminui a correlação entre elas. A baixa correlação tende a diminuir a taxa do erro de 

classificação.

• Força da árvore individual na floresta: pode ser interpretada como uma medida de desem
penho para cada árvore. Uma árvore com uma taxa de erro baixa é um classificador forte.
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Assim, aumentando a força das árvores individuais, reduz-se a taxa de erro da floresta.

Nesta linha de trabalho utilizando emsembles pude envolver a orientação de dois alunos de 

mestrado e uma aluna de iniciação científica:

• Pedro Santoro Perez, inicialmente bolsista CAPES e posteriormente bolsista FAPESP 

que, no mestrado, estendeu o algoritmo de Windowing tendo publicado seus resultados 

iniciais no ECML PKDD Workshop on Knowledge Discovery in Health Care [85] e os 

resultados finais da sua pesquisa no periódico Knowledge-Based Systems [86];

• Thais Mayumi Oshiro que investigou no mestrado os aspectos de Random Forests publi

cando seus resultados na International Conference on Intelligent Data Engineering and 

Automated Learning [87] e na International Conference on Machine Learning and Data 

Mining in Pattern Recognition [88] e

• Maria Izabela Ruz Caffé que em sua iniciação científica investigou o comportamento 
de Stacking publicando os resultados no Workshop de Informática Médica do Congresso 
da Sociedade Brasileira de Computação, cujo artigo foi premiado como melhor artigo 
completo do evento [89]. A aluna foi convidada para publicar uma versão estendida do 

artigo no periódico Journal of Health Informatics [90].

2.3 Pós-Processamento

Ao final da etapa de mineração, tem início o pós-processamento. Nesta etapa, ocorre a 

interpretação dos resultados, que consiste na avaliação dos padrões descobertos, visualização 
dos padrões extraídos, remoção de padrões irrelevantes ou redundantes e tradução de padrões 

úteis em termos inteligíveis pelos usuários. A seguir, tem-se o uso do conhecimento extraído, 

que consiste na incorporação do conhecimento no desempenho do sistema, tomando ações ba
seadas no conhecimento ou simplesmente documentando e relatando para as partes interessadas 
o conhecimento obtido, bem como remoção de conflitos potenciais com conhecimento previa

mente tido como correto (ou extraído).

A seguir enumero algumas das contribuições em termos de publicações que se encaixam 
na etapa de pós-processamento principalmente devido ao fato de serem pesquisas com foco 

na visualização e interpretação dos modelos induzidos por especialistas humanos. Como já 
mencionado no início desta seção, apesar dessas contribuições estarem posicionadas nesta etapa 

final, essa separação em relação às demais etapas do processo de EC não é isolada, considerando 
que em vários dos trabalhos, mais de uma etapa foi utilizada.
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• A pesquisa de iniciação científica da aluna Patrícia Miranda Fugimoto fez uma compa

ração entre o modelo de regressão logística utilizada no sistema padrão de pontuação 

de índice de gravidade, o Trauma and Injury Severity Score (TRISS) muito utilizado 

por médicos em todo o mundo para calcular a probabilidade de sobrevida de pacien

tes traumatizados com modelos simbólicos, ou seja, árvores de decisão que permitem 
a interpretação e validação por especialistas humanos, utilizando dados do Hospital das 

Clínicas de Ribeirão Preto. A árvore permitiu classificar e predizer a condição de alta 
dos pacientes traumatizados, além de permitir interpretação e validação por especialistas 

humanos sobre o modelo induzido. Os resultados deste trabalho foram publicados no 

Congresso da Academia Trinacional de Ciências [91];

• A aluna de iniciação científica Luciana Domene Furlan Sales, pesquisou a partir de um 

modelo utilizado em estudos de trauma no mundo, TRISS (TRauma and Injury Severity 
Score'), que avalia a qualidade do desempenho de um hospital no cuidado com o trauma, 
calculando a probabilidade de sobrevida de um paciente traumatizado. A pesquisa desta 
aluna avaliou a utilidade e as limitações que a metodologia TRISS apresenta no Hospital 
das Clínicas da Faculdade de Medicina de Ribeirão Preto. Para isso, foram utilizados 

dados de pacientes traumatizados e métricas como sensitividade e especificidade [92], 

dentre outras, para analisar se o limiar de 50% da probabilidade de sobrevida classificava 
corretamente os casos de óbitos e não-óbitos. As análises efetuadas constataram que a 
metodologia TRISS, nos dados analisados, de 2005 a 2007, era ineficiente para identificar 
os óbitos devidamente, apresentando uma alta taxa de falso-negativos. Os resultados 
foram publicados no Congresso Brasileiro de Informática em Saúde [93];

• O trabalho de iniciação científica da aluna Erica Akemi Tanaka construiu uma arquitetura 

de software composta por três camadas, sendo que uma delas, a camada de classificação 
era composta por quatro módulos de classificação, voltados ao suporte à decisão. A ar
quitetura implementada foi testada em uma clínica de fertilização de forma que os espe
cialistas médicos podiam tanto indicar um tratamento como predizer o sucesso do mesmo 
no processo de fertilização. A arquitetura foi publicada no Congresso Brasileiro de In
formática em Saúde [94];

• Um trabalho inicial do aluno de mestrado Pedro Santoro Perez consistiu em desenvol
ver uma arquitetura de software composta por quatro camadas, sendo uma delas a ca

mada de algoritmos de classificação. Um dos algoritmos nesta camada foi o algoritmo 
J4S (implementação da biblioteca Weka [60] do algoritmo C4.5) fornecendo modelos 
simbólicos aos especialistas do projeto INCT Adapta. Os resultados deste trabalho fo
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ram publicados no International Conference on Computational Biosciences and Bio- 

Informatics [95] e

• A pesquisa de iniciação científica do aluno Oscar Picchi Netto (bolsista PIBIC) envolveu 

mineração de dados textuais. O objetivo do trabalho consistiu em propor uma meto

dologia de estruturação para a base de laudos radiológicos do Hospital das Clínicas da 

Faculdade de Medicina de Ribeirão Preto visando, construir de forma (semi-)automática 

um laudo estruturado que permita a extração de conhecimento para facilitar as atividades 

ligadas ao ensino e pesquisa deste hospital escola. A metodologia proposta foi avaliada 

em três bases contendo 5000 laudos cada uma e os resultados comparados com uma onto
logia padrão na área médica. Os resultados desta pesquisa foram publicadas no Workshop 
de Informática Médica do Congresso da SBC [96].

Extração de Conhecimento é uma área ainda recente de pesquisa em Inteligência Artificial. 

EC é uma área interdisciplinar resultante da intersecção de pesquisas em várias outras — base de 
dados, estatística, Aprendizado de Máquina, lógica/i/zzy, aquisição de conhecimento para sis

temas baseados em conhecimento, visualização de dados, mineração de textos, recuperação de 
informação e computação de alto desempenho, a qual incorpora teorias, algoritmos e métodos 

de todas essas áreas.

Na área de EC começam a surgir ferramentas que suportem todo o processo, porém nem 
sempre são simples de se utilizar. Um dos tópicos que desafia pesquisadores é o uso de técnicas 

de Aprendizado de Máquina em grande volume de dados. A maioria das técnicas de AM 
aplicam-se a pequenos conjuntos de exemplos que podem caber na memória principal. To
davia, em aplicações de EC essas técnicas devem ser empregadas com grandes conjuntos de 
exemplos.

Várias abordagens têm sido utilizadas para ultrapassar essa limitação. Entre elas tem-se o 

uso de paralelismo, desenvolvimento de novas técnicas orientadas a bases de dados, redução 

da dimensão dos dados e amostragem dos dados, entre outras. Todavia, muito esforço será 
necessário, antes que EC possa ser aplicado com sucesso em grandes conjuntos de exemplos.

2.4 Considerações Finais

O trabalho descrito nesta seção, trouxe, a partir de 2003, contribuições que incluem:

• 2 publicações em periódicos internacionais [86, 67];
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• 1 publicação em periódico nacional [90];

• 5 publicações em congressos internacionais [88, 87, 85, 95, 91];

o 8 publicações em congressos nacionais [45, 66, 89, 96, 93, 94, 22, 19];

• 2 resumos publicados em anais de congressos nacionais [18, 17];

• 4 mestrados concluídos (1 deles com recursos FAPESP e 1 com recursos CAPES) e 2 em 

andamento e

<• 7 projetos de iniciação científica concluídos, com recursos FAPESP (1) e CNPq (2).
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Trabalhos Adicionais & em
Colaboração

lf you want to Show that one algorithm is always more accurate, then 

forget it: this simply cannot be proven.

—Sleven L. Salzberg

Como docente e pesquisador na USP junto ao curso de Informática Biomédica a partir de 
2003 e como consequência do programa de doutorado publiquei os seguintes trabalhos:

• No trabalho [14] detalhei o framework xruler, já descrito na Seção 1 na página 1 e

• O material dos dois capítulos de livro [92, 97] é resultante da compilação e extensão do 

material da minha tese de doutorado [2] e de dois relatórios técnicos [74, 98];

Meu vínculo a ambos projetos INCT Adapta e NAP Aprendizado de Máquina em Análise 

de Dados (NAP AMAD) colocou-me em uma posição privilegiada para poder compartilhar o 

trabalho neles realizado. Assim, os estudos realizados em relação ao NAP AMAD puderam 
também ser repassados aos pesquisadores do projeto INCT Adapta. Minhas responsabilida
des junto ao Projeto INCT Adapta, do qual era coordenador institucional do laboratório de 
mineração de dados em bioinformática, eram maiores e as contribuições de minha pesquisa são 
mais visíveis em seu contexto. A interação entre meus colegas do Departamento de Computação 
de Matemática, da Faculdade de Filosofia, Ciências e Letras de Ribeirão Preto e da Faculdade 

de Medicina de Ribeirão Preto, permitiu-me contribuir com alguns trabalhos adicionais, além 

daqueles já citados na seção anterior:

• Na pesquisa de [99], para associar crianças com problemas de desenvolvimento e a lite
ratura científica e alertar profissionais da saúde sobre os problemas de saúde foi desen
volvido o CISS (Chronic Illness Surveillance System'). O CISS tem como objetivo prover 
aos profissionais de saúde informações a cerca de exposições a fatores ambientais no 
princípio da vida, os quais podem induzir a modificações no desenvolvimento humano,
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podendo gerar impacto na saúde na vida adulta e causar risco de doença. Com o objetivo 

de divulgar informações preventivas, o serviço CISS associa fatores de risco genéticos 

e epigenéticos em termos de doenças crônicas apresentados em artigos científicos com 

os registros clínicos de pacientes. Ao estar ciente dessa abordagem, os profissionais da 
saúde podem então criar uma rotina clínica com as famílias buscando melhores condições 

dc crescimento. O CISS utiliza termos ontológicos, em vez de palavras-chave para com

por uma coleção mais precisa de artigos científicos em epigenética a serem relacionados 

com casos clínicos. Pude contribuir parcialmente na definição dos experimentos e análise 

dos resultados obtidos para validação do sistema desenvolvido;

• Contribui no trabalho de [100], juntamente com o aluno de mestrado Pedro Santoro Pe- 
rez, para extrair uma árvore de decisão — utilizando Windowing e demais as etapas do 
processo de EC — que, a partir de propriedades físico-químicas de peptídeos antimicrobi- 
anos, pudesse ajudar os especialistas no domínio a identificarem e desenvolverem novos 

compostos com atividade antimicrobiana;

• No artigo [101] pesquisei propriedades de três critérios de escolha do melhor atributo 
(best-splif) para compor os nós em árvores de decisão, trazendo contribuições com relação 
ao número de classes e estabilidade das árvores em dados de alta dimensão, tipicamente 

encontrados em domínios biomédicos;

» Na pesquisa de [102] foi desenvolvida uma arquitetura de software para auxílio à tomada 

dc decisão na classificação de prontuários eletrônicos de pacientes, que conta com três 
camadas, sendo uma delas a camada de classificação que utiliza algoritmos de diversos 
paradigmas de Aprendizado de Máquina, na qual se encontra minha contribuição neste 

trabalho;

o No trabalho de [103] foi desenvolvido o Automatic-SL, um sistema computacional para 
definição automática ou semi-automática em casos especiais, de graus de vigilância à 

saúde do paciente, a partir da manipulação e análise de informações provenientes de 
prontuários de atendimento de saúde. O Automatic-SL apresenta uma arquitetura organi
zada em três camadas, sendo uma delas a camada de classificação (na qual se encaixa 
minha contribuição), uma plataforma de software suportada por seis módulos (cinco 
módulos de classificação e um módulo de análise linguística responsável pelo pré-pro- 
cessamento de linguagem);

<» No trabalho resumido de [ 104] pude contribuir com meus conhecimentos sobre o processo 

de Extração de Conhecimento no domínio da modelagem de crises epiléticas e
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• No trabalho de [ 105J pude colaborar na aplicação de processo de busca de parâmetros de 

cinética enzimática. O software produzido neste trabalho tem aplicação tanto educacional 

como para pesquisa na área de cinética enzimática.

3.1 Considerações Finais

Os trabalhos mencionados nesta seção trouxeram contribuições que incluem:

• 6 publicações em periódicos internacionais [14, 99, 100, 101, 102, 105J;

• 1 publicações em congressos internacionais [103];

• 2 capítulos de livro nacional [92, 97];

• 1 resumo publicado em anais de congresso internacional [104]

• 2 projetos temáticos de pesquisa; INCT Adapta, do qual fui coordenador local, captando 

recursos da ordem de R$ 150mil para o DCM; NAP AMAD, no qual fui colaborador, 

captou US$ 500mil;

• colaboração direta com 1 professora pesquisadora do DCM, 2 professores pesquisadores 
do ICMC-USP; 1 pesquisador da empresa Dow AgroSciences (Seeds, Traits & Oils) e 1 
pesquisadora da Universidade Federal do Amazonas.
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4 Conclusão

No, l’m not interested in developing a powerful brain. AII l'm after is just 

a mcdiocre brain.

—Alan Turing

4.1 Impacto das Contribuições

A área em que tenho atuado, Extração de Conhecimento e Aprendizado de Máquina, é bas
tante recente — mesmo considerada dentro da também recente área de Ciência da Computação. 
O trabalho realizado desde meu doutorado teve impacto na consolidação da área de pesquisa 

tanto a nível local (no campus da USP de Ribeirão Preto) como em nível nacional. Minha 

produção científica desde 2003, ano em que fui contratado como docente junto à USP, totaliza 

28 trabalhos, sendo que 23 (82%) foram trabalhos que desenvolví ou orientei e 5 (18%) foram 
trabalhos em com os quais contribui, a saber:

• 23 trabalhos que desenvolví (como primeiro autor) ou orientei (como último autor):

- 4 publicações em periódicos internacionais [86, 67, 101, 14];

- 1 publicação em periódico nacional [90];

- 5 publicações em congressos internacionais [88, 87, 85, 95, 91];

- 8 publicações em congressos nacionais [45, 66, 89, 96, 93, 94, 22, 19];

- 2 capítulos de livro nacional [92, 97];

- 1 resumo publicado em anais de congresso internacional [104] e

- 2 resumos publicados em anais de congressos nacionais [18, 17].

• 5 trabalhos com os quais contribui em minha área de pesquisa (como autor intermediário, 
sem ser nem o primeiro, nem o último autor):

- 4 publicações em periódicos internacionais [99, 100, 102, 105] e
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- I publicações em congressos internacionais 1103],

Como é possível notar, nos últimos anos meu foco tem sido a publicação em periódicos 
internacionais com sistema de arbitragem, com fator de impacto JCR> 1 e periódicos de índice 

restrito (estratos Qualis Al, A2 ou Bl) em Ciência da Computação.

Em termos do Departamento de Computação e Matemática, destaca-se o seguinte:

<» Dentre as colaborações, o maior destaque se dá à colaboração com a Professora Alessan

dra Alaniz Macedo pelo permanente e recíproco trabalho em conjunto dos grupos orien

tados pelos dois professores. A pesquisadora apoia fortemente meu grupo na modelagem 
e na preparação dos artefatos de software. Por outro lado, tenho apoiado o desenvolvi
mento e o uso de mecanismos de Inteligência Artificial e Aprendizado de Máquina, além 
dos métodos envolvidos na experimentação das pesquisas. Essa colaboração mútua têm 
gerado excelentes resultados publicados ao longo dos últimos anos [86, 67, 99, 102, 95, 

103, 96, 22] e

• O Laboratório de Informática em Saúde (LIS) localizado na Sala 621 do Bloco Alan Tu- 
ring do DCM foi criado a partir do apoio dos dois projetos FAPESP, coordenados pela 
pesquisadora e foi renovado por verba do INCT Adapta, coordenado pelo mim local
mente e também contando com participação da pesquisadora. O laboratório LIS adquiriu 

um cluster de alta performance voltado para pesquisa exploratória e desenvolvimento 
de componentes de Recuperação de Informação. Além do cluster, o LIS conta com ou

tros equipamentos como notebooks, computadores desktops, tablets, scanner e impres
soras. Em torno do LIS que vem se consolidando um grupo de orientadores e alunos de 

graduação e mestrado.

Além disso, o trabalho no DCM em particular só tem sido possível dada a parceria também 
com o Professor Renato Tinós e, mais recentemente, com o Professor Zhao Liang e ao interesse 

dos alunos de graduação e pós-graduação. Em nível nacional, minha atuação nos Projetos INCT 

Adapta e NAP AMAD possibilitou a integração com um grande número de pesquisadores de 
instituições já estabelecidas e também de instituições emergentes.

A cooperação que obtive nestes dois projetos veio complementar minha atuação com be
nefícios que foram refletidos não apenas em minhas publicações, mas também infraestrutura 

ora disponibilizada no DCM. Em termos de formação de pessoal, essa colaboração levou à 

orientação de 4 mestrados concluídos, 2 em andamento e 7 iniciações científicas concluídas.
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A criação de um grupo de pesquisadores no LIS e o início do programa de pós-graduação 

em Computação Aplicada do DCM bem como a consolidação da área no país foram fatores 
relevantes para minhas atividades de pesquisa em particular, uma vez que cada vez mais tem 

sido possível atrair bons alunos e colaborar com colegas orientadores e seus respectivos alunos, 

atividades essas catalisadoras de bons resultados de pesquisa.

4.2 Trabalhos Futuros

A curto e médio prazos, o trabalho a ser realizado se realizará no contexto de Extração de 

Conhecimento. Sucintamente, as atividades incluem:

• Com Alessandra Alaniz Macedo investigar mecanismos para a recuperação de informação 

textual para estruturação usando ontologias, hierarquias, redes semânticas, ou outras 

representações [961;

• Com Renato Tinós investigar formas de extração de conhecimento a partir de redes neu- 
rais artificiais ou envolvendo problemas de otimização [19];

• Com Zhao Liang investigar formas de representação simbólicas de sistemas complexos;

• Com Denise Gazotto Dezembro, que está iniciando o mestrado em Computação Aplicada, 
explorar a classificação de textos de pacientes que requerem atenção contínua utilizando 

ontologias;

• Com Lucas Fióro e Silva, que também está iniciando o mestrado em Computação Apli
cada, explorar Random Subspaces em algoritmos de Aprendizado de Máquina;

• Com Sérgio Ricardo Nozawa, investigar problemas adicionais em bioquímica para apli
cação de mineração de dados [100, 86];

4.3 Considerações Finais

A pesquisa realizada de modo cooperativo com alunos e outros pesquisadores é uma cons
tante nas atividades que tenho desenvolvido desde meu doutorado. E com satisfação que ob
servo o trabalho de pesquisa tem colaborado diretamente com minhas atividades de docência 
tanto na graduação como na pós-graduação, dentro do DCM e na colaboração em comitês ci

entíficos de simpósios nacionais. Meus planos para pesquisa a curto e a médio prazos incluem 

estender esse tipo de colaboração os quais, espero, tragam resultados similares.
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APÊNDICE A - Mapeamento de Referências

Neste apêndice é disponibilizado o mapeamento entre as referências no Memorial e na 

Documentação com as referências deste documento, por meio da Tabela A.l.

Tabela A.l: Mapeamento entre referências

Referência no 
Memorial e Documentação

Referência 
neste documento

[11 [86]
[2] [67]
[3] [99]
[4] [100]
[5] [101]
[61 [90]
[71 [102]
[8] [105]
[9] [14]

Í'O] [106]
[11] [107]

[12] [88]
i'3] [87]
[14] [85]
[15] [95]
[16] [91]
[17] [103]
[18| 19]
[19] [10]
[20) HU
[21] [8]
[22] [5]
[23] [3]

[24] [45]
[25] [66]
[26] [89]
[27] [96]
[28] [93]
[29] [94]
[30] [22]
[31] [19]
[32] [108]
[33] [4]
[34] |IO9|

[35] [92]
[36] [97]
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