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Resumo

Na tomada de decisdo, a andlise de dados vem se tornando uma necessidade, dada a constante
evolucdo tecnoldgica e o aumento no volume de dados, que dificulta a extracdo de informagdes e de
conhecimento Uteis a partir de tais dados. No processo de mineracdo de dados, a partir de técnicas de
classificacdo, € possivel realizar a extracdo de conhecimento em grandes quantidades de dados. Apesar
de existirem diversas técnicas para a classificacdo de dados, nem todas sdo adequadas para certos
conjuntos de dados, assim como também ndo existe uma técnica que trate de maneira adequada todos
0s conjuntos de dados. Para a resolugdo deste problema, pode-se usar uma maquina de comité, uma
técnica de aprendizagem supervisionada baseada na abordagem da divisdo e conquista descrita como
um estimador universal. A combinacdo de Vvarios especialistas, neste caso, classificadores, constitui
uma maguina de comité. Neste trabalho foi implementado um médulo de maquina de comité para a
ferramenta YADMT (Yet Another Data Mining Tool), que ja possui varios algoritmos de classificacao.
A abordagem para combinacdo dos resultados dos classificadores escolhida foi votagdo majoritéaria.
Foi feita uma avaliacdo experimental dos resultados em uma selecdo de bases de dados para
classificagdo do repositorio de aprendizado da UCI (University of California — Irvine Machine
Learning Repository). Como métricas de verificagdo para os testes experimentais foram utilizadas
acuidade, precisdo e taxa de renovacgdo e a matriz de confuséo. A avaliacdo demonstrou que o0 uso de
maquina de comité otimiza os resultados de classificacdo em comparacdo ao uso de somente um

especialista, e torna a classificacdo mais confiavel por se tratar de um comité de varios especialistas.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados, Redes Neurais Artificiais, Maquinas de Comité.
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Capitulo 1

Introducao

Na tomada de decisdo, a analise de dados vem se tornando uma necessidade, pois a
constante evolucdo tecnoldgica e a informatizacdo dos mais variados processos
organizacionais ocasionaram um aumento no volume de dados, dificultando a extracdo de
conhecimento a partir de tais dados.

Este processo de extracdo de conhecimento é chamado de Descoberta de Conhecimento em
Banco de Dados (Knowledge Discovery in Database — KDD), definido por (Fayad, et al.,
1996) como um processo nao trivial, de varias etapas, interativo e iterativo, para identificacdo
de padrdes compreensiveis, validos, novos e potencialmente Uteis a partir de bases de dados.
Estas etapas sdo: selecdo de dados, pré-processamento e limpeza, transformagdo, mineracdo
de dados e interpretacéo.

A principal etapa de KDD é a Mineracdo de dados (Data Mining — DM), onde € feita a
procura de padrdes consistentes em grandes quantidades de dados por meio de algoritmos de
aprendizagem para a extracao de conhecimento (Fayad, Piatetsky-Shapiro e Smyth, 1996).

Aprendizagem de maquina é a éarea que trata do projeto e criagdo de modelos
computacionais capazes de aprender e/ou gerarem conhecimento e habilidades encontradas no
ser humano (Magalhdes, 2007). Os algoritmos de aprendizagem podem ser classificados em
dois modelos conforme a sua interagdo com o ambiente: aprendizagem supervisionada, e
aprendizagem ndo supervisionada (Haykin, 2001).

Na aprendizagem supervisionada os algoritmos requerem um treinamento com dados ja
rotulados, ou seja, cada tupla de atributos de entrada esta associada com sua saida esperada. Ja
na aprendizagem ndo supervisionada a saida para cada tupla de atributos de entrada é
desconhecida, assim a aprendizagem ocorre por observacdo e descoberta, por meio da

deteccdo de padrdes pelas regularidades dos dados de entrada (Russel e Norvig, 2004).



Uma das tarefas de aprendizagem de maquina para a minera¢do de dados utilizada em
larga escala é a de classificacdo, que consiste no processo de encontrar, através de
aprendizado de maquina, um modelo ou funcao que descreva diferentes classes de dados. Este
modelo encontrado é chamado de classificador, o qual prediz rétulos de classes de valores
discretos e ndo ordenados (Han e Kamber, 2005).

Véarios métodos de classificacdo foram propostos por pesquisadores nas areas de
aprendizado de maquina, reconhecimento de padrdes e estatistica. A classificacdo de dados
tém inimeras aplicacOes reais, a exemplo de deteccdo de fraude, marketing dirigido, previsdo
de desempenho, producdo industrial, diagnéstico médico (Han, Kamber e Pei, 2012).

Apesar de existirem diversas técnicas para a classificacdo de dados, nem todas sdo
adequadas para certos conjuntos de dados, assim como também, ndo existe uma técnica que
trate de maneira adequada todos os conjuntos de dados (Bonifacio, 2010). Uma técnica com
um alto desempenho para um dominio ou conjunto de dados especifico, ndo necessariamente
ird ter o mesmo desempenho para qualquer conjunto de dados.

A maquina de comité é uma das técnicas de aprendizagem supervisionada baseada na
abordagem da divisdo e conqguista. Nessa abordagem uma tarefa computacional complexa é
dividida em tarefas computacionais simples, para que a partir da combinacdo da solucéo de
cada tarefa simples seja resolvida a tarefa complexa.

Nessa aprendizagem supervisionada a tarefa de aprendizagem é distribuida em um nimero
de especialistas. A combinacdo destes especialistas constitui uma maquina de comité (Haykin,
2001). Um especialista € um algoritmo projetado para emular a especializacdo humana de um
dominio especifico (Flores, 2003). No ambito deste trabalho, o especialista € um algoritmo

classificador de dados.

1.1 Justificativas

A YADMT (Yet Another Data Mining Tool) ¢ uma ferramenta de Descoberta de
Conhecimento em Banco de Dados (KDD), alternativa a outras ja existentes na area, em
desenvolvimento na Unioeste, no ambito do GIA — Grupo de Pesquisa em Inteligéncia
Aplicada, no campus de Cascavel. Dentre suas principais caracteristicas destacam-se que é
uma ferramenta livre, que facilita evolugcbes, e ndo esta fixada a um SGBD (Sistema
Gerenciador de Banco de Dados) ou a um formato de entrada em especifico, conforme
afirmado em (Benfatti, et al., 2010).



Mesmo em fase de desenvolvimento, jA foram implementados véarios métodos de
classificacdo. No trabalho de Benfatti (2010) foram implementados os algoritmos K-NN (K-
Nearest Neighbors), C4.5 (Gerador de Arvore de Decisdo) e Naive Bayes (Classificador
Bayesiano), e no trabalho de Boniféacio (2010) foram implementadas as RNA (Redes Neurais
Artificiais) MLP (Multilayer Perceptron), RBF (Radial Basis Function) e LVQ (Learning
Vector Quantization). A ferramenta contém ainda outros algoritmos de classificacdo, e como
estd em fase de desenvolvimento, novos algoritmos — inclusive para diferentes tarefas de
mineracdo de dados, estdo sendo constantemente implementados.

Em uma ferramenta como essa se justifica a insercdo de um Mddulo de Maquina de
Comité como mais uma alternativa ao usuério, e principalmente, como uma forma de extrair
melhores resultados por meio da combinacdo dos diversos algoritmos de classificacdo. E
esperado, como hipdtese inicial, concluir que o uso de maquina de comité, a partir da
combinacdo de varios algoritmos otimiza os resultados alcancados em relacéo aos resultados
dos algoritmos aplicados de forma individual

1.2 Objetivos

Este trabalho se propés a realizar a implementacdo de um moédulo de maquina de comité de
classificacdo na YADMT, de forma genérica, ou seja, um modulo em que o usuario da
ferramenta possa criar uma maquina de comité dinamicamente, escolhendo entre os métodos
estaticos (votacdo majoritaria e votacdo majoritaria ponderada), bem como os classificadores

e a quantidade destes que formaréo esta maquina.
1.3 Metodologia

A metodologia adotada para o desenvolvimento da pesquisa incluiu uma revisdo da
literatura para compreensao em profundidade acerca do tema objeto de estudo, e a elaboragéo
de um projeto para 0 médulo de maquina de comité da ferramenta YADMT, bem como a
implementacdo das técnicas de votagdo majoritaria simples e ponderada na linguagem de
programacao Java, e a integracdo do modulo proposto na ferramenta.

Para a avaliagdo dos algoritmos e execucao dos testes foi utilizada uma selecéo de 10 bases

de dados para classificacdo do repositorio de aprendizado da UCI (University of California —



Irvine Machine Learning Repository) (Frank e Asuncion, 2010). Para fins comparativos foram
utilizadas as mesmas bases de dados utilizadas por Benfatti (2010) e Bonifacio (2010).
Como métricas de verificacdo para os testes foram utilizadas acuidade (acuracia), precisao

e taxa de renovacao (recall), e alguns métodos de avaliagdo como a matriz de confuséo.

1.4 Organizacao do texto

Além dessa Introducédo, no Capitulo 2 é feita uma revisdo bibliografica sobre maquinas de
comité, suas categorizacGes, motivacdes de uso e citados alguns trabalhos correlatos,
motivacionais a pesquisa.

No Capitulo 3 é apresentado o projeto e implementacdo dos algoritmos de votacdo de uma
maquina de comité estatica, bem como a incorporacdo destes como um mddulo da ferramenta
YADMT.

O Capitulo 4 traz os métodos de avaliagdo e o dominio de aplicagdo usados para a
avaliagdo experimental dos algoritmos, assim como os resultados alcangados.

O Capitulo 5, por sua vez, compreende as consideracbes finais e possiveis trabalhos
futuros, e o Apéndice A contém a descricdo detalhada das bases de dados utilizadas nos

experimentos.



Capitulo 2

Maquinas de Comité

Um sistema especialista, também denominado méquina de aprendizagem, é um algoritmo
projetado para emular a especializacdo humana de um dominio especifico. Este sistema ira
possuir uma base de conhecimento formada por fatos, regras e heuristicas sobre o dominio, e
devem ser capazes de fornecer sugestdes e conselhos, além de adquirir novos conhecimentos
(Flores, 2003).

O objetivo de um sistema especialista é bastante restrito, pois sdo concebidos de forma a
reproduzir o comportamento dos especialistas humanos na resolucdo de problemas do mundo
real, porém, o dominio dos problemas é altamente restrito (Barr e Feigenbaum, 1981).

A Maquina de Comité é uma das técnicas de aprendizagem supervisionada baseada na
abordagem da divisdo e conquista, onde uma tarefa computacional complexa é resolvida pela
divisdo em diversas tarefas computacionais simples e combinacdo de seus resultados. Na
aprendizagem supervisionada a simplificacdo consiste em dividir estas tarefas em um nimero
de sistemas especialistas, a fim de combinar o resultado de cada um para obter uma resposta
teoricamente superior a alcancada individualmente. A combinacdo destes especialistas
constitui uma maquina de comité, conforme visto em (Haykin, 2001).

A ideia geral de combinar estimadores para a melhora do desempenho final de um sistema
de classificagdo, regressao ou predigdo ja vem de mais tempo e ja foi discutida por Ablow e
Kaylor (1965). A intensificagcdo da pesquisa na area s6 veio mais tarde, com o advento da
evolugdo computacional e por meio de trabalhos importantes que retomaram 0 assunto na
area, como Hansen e Salamon (1990) e Perrone e Cooper (1993), que obtiveram melhoras
significativas no desempenho de RNA a partir do uso de comité.

O interesse na area teve um grande impulso devido ao crescimento da disponibilidade de

computadores cada vez mais velozes e, mais recentemente, aos clusters de computadores de



baixo custo, permitindo a implementacdo e experimentacdo de maquinas diversificadas
(Magalhées, 2009). Este fato é considerado, pois utilizar varios especialistas para a resolucéo
de um problema por meio da combinacdo dos resultados traz a necessidade de um
processamento computacional maior.
A formagdo de um comité permite a combinacdo de vérios algoritmos, pardmetros,
caracteristicas, fontes de informacédo e combinacgdes de dados. As vantagens desta abordagem
estdo em permitir explorar informagcbes complementares, redundancia e simultaneidade de
avaliacdo. Além disso, é possivel expressar preferéncias sobre um determinado especialista
com base em suas tendéncias e custo de execucao.

As maquinas de comité sdo aproximadores universais que, conforme Haykin (2001),
podem ser divididos em duas grandes categorias: estruturas estaticas e estruturas dinamicas.

As estruturas estaticas sao aquelas em que a saida obtida consiste somente da composicao
das varias respostas provenientes dos especialistas utilizados no comité, ndo utilizando
diretamente os dados de entrada. J& as estruturas dindmicas sao todas aquelas em que além da
composicao das respostas dos varios especialistas, sdo utilizados de forma direta os dados de
entrada para a escolha dos pesos de cada especialista. Justamente por a forma de combinacao
dos resultados dos especialistas ser diferente dependendo do sinal de entrada, essas estruturas

sdo chamadas de dinamicas.

2.1 Motivac0es de Uso

E uma pratica comum na area de redes neurais artificiais fazer o treinamento de varias
redes candidatas diferentes e escolher a melhor, mantendo somente esta e descartando as
demais. As desvantagens deste processo é primeiramente o desperdicio de esfor¢o para o
treinamento das redes descartadas, e em segundo lugar, o problema de que a melhor rede
escolhida para o conjunto de dados do treinamento pode ndo ser a melhor para um novo
conjunto de dados (Bishop, 1995).

O uso de uma maquina de comité prové vantagens na medida em que os problemas ja
apresentados sdo resolvidos utilizando-se de todas as redes treinadas, e € justificado por
melhorar os resultados dos algoritmos de redes neurais artificiais, principalmente.

Algumas razdes para o0 uso de maquinas de comités sdo apontadas por (Polikar, 2006):

e Razles estatisticas: reducdo do risco de escolha de um especialista com baixo

desempenho. O desempenho do comité pode ou ndo superar o desempenho do

6



melhor especialista, mas certamente reduz o risco global de fazer a mé escolha de
um especialista;

e Grandes volumes de dados: o treinamento de um especialista com uma
quantidade vasta de dados ndo é pratico, porém, particionar os dados em
subconjuntos menores e usar varios especialistas para uma solugédo tem se provado
uma abordagem mais eficiente.

e Poucos dados: a partir de técnicas de reamostragem € possivel elaborar
subconjuntos aleatdrios e sobrepostos para treinar cada um dos especialistas,
criando um comité.

e Divisdo e conquista: quando um problema é muito complexo para um especialista,
0 comité facilita a solucdo a partir da divisdo em problemas menores e mais
simples. Um exemplo na classificacdo de dados é quando as regides de dados que
representam cada classe se tornam muito complexas: a solu¢do vem da combinacgéo
de vérios classificadores que dividem as regiées em formas mais simples.

e [Fusdo de dados: € o uso de conjuntos de dados obtidos de origens diversas, onde
as caracteristicas ndo sdo homogéneas. Os resultados de exames de sangue,
ressonancias magnéticas e eletroencefalogramas, por exemplo, podem ser
combinadas em um comité para realizar o diagnostico de uma desordem
neurolégica.

Existem varias outras aplicacdes para maquinas de comité que podem ser vantajosas
justamente por poderem ser aplicadas em uma diversidade de situacdes. Entretanto, cada uma
dessas situacOes deve ser analisada de forma a profundada, a fim de verificar sua

aplicabilidade.
2.2 Estruturas Estaticas

As maqguinas de comité estaticas, também conhecidas como ensembles, sdo aquelas onde
0s especialistas sdo treinados para resolver uma determinada tarefa de forma isolada e,
possivelmente independente. Cada especialista representa uma solucdo ao problema, podendo

ser obtida por meios distintos e independentes entre si (Villanueva, 2006).



Nesse tipo de estrutura a forma de combinagdo das respostas provenientes de cada
especialista é feita por meio de um mecanismo que ndo utiliza diretamente os dados de
entrada do problema abordado (Haykin, 2001).

Uma representacdo grafica da combinacdo de especialistas em uma estrutura estatica pode
ser vista na Figura 2.1. Os dados de entrada sdo repassados aos diversos especialistas
escolhidos, que geram uma saida com o resultado alcangado individualmente. Os resultados

de cada especialista sdo combinados por meio de um comité que gera o resultado final.

y1(n)
—= Especialista 1 i
2(n
—® Especialista 2 y2m
Entrada Combinador Saida
— -
x(n) )3 y(n)

. y3(n)
—® Especialista 3

yk(n)
—®| Especialista k

Figura 2.1: Exemplo de Maquina de Comité Estética
Fonte: Adaptada de Kamo e Dagli (2009)

As méaquinas de estruturas estaticas sdo construidas em dois passos: geracdo dos varios
componentes e a combinacdo da saida proposta pelos componentes (Lima, 2004). Quanto a
geracdo dos componentes Haykin (2001) inclui como principais abordagens: ensemble
averaging (média do conjunto) e boosting (impulso).

Quanto a combinacdo das saidas, as abordagens predominantes séo, segundo Lima (2004),
voto majoritario simples ou ponderado para problemas de classificacdo e média simples ou
ponderada para problemas de regresséo.

A seguir sdo descritas as principais abordagens de geracdo de componentes: ensemble
averaging e boosting, e a abordagem predominante na combinacdo das saidas para 0S

problemas de classificacéo, a votagdo majoritaria.



2.2.1 Média do Conjunto

A ensemble averaging ou média do conjunto € uma das técnicas mais simples para geragédo
de um comité. Os especialistas compartilham a mesma entrada de dados para treinamento e
combinam as saidas de cada um linearmente para produzir uma nova saida (Haykin, 2001). A
combinacédo dos especialistas € feita por métodos de votacdo simples no caso de classificacdo
ou média simples no caso de predi¢do. Este tipo de comité pode ser visto na Figura 2.1.

O processo de treinamento para esta técnica consiste em escolher o conjunto de dados para
0 treinamento e treinar cada um dos especialistas com 0 mesmo conjunto. Para a classificacdo
basta fazer a escolha de um método de combinacdo, executar cada especialista e combinar as
saidas de cada especialista para obter o resultado final.

Uma técnica derivada da média do conjunto é o bagging (boostrap aggregating) também
conhecido como ensacamento. Enquanto na média do conjunto os dados de treinamento sdo
0S mesmos para cada especialista, no ensacamento os dados séo levemente diferentes para
cada um dos especialistas (Breiman, 1996). Os conjuntos de treinamento para cada

especialista s&o uma amostra do conjunto de treinamento do comité.

2.2.2 Impulso

Boosting ou impulso sdo as maquinas de comité em que algoritmos de baixa precisdo
(menos de metade de acertos) sdo combinados de forma a convergir em uma saida com
precisdo elevada (Haykin, 2001). Isto acontece por existirem subconjuntos de dados com
distribuicdes diferentes, fazendo com que cada algoritmo de baixa precisdo se especialize em
partes distintas do conjunto de dados.

Conforme Witten, Frank e Hall (2012), os algoritmos de bagging e boosting adotam as
mesmas formulas para a combinacgéo dos especialistas, votagdo ou média. A diferenca esta na
maneira que é usada: no ensacamento ou mesmo na media do conjunto, a votacdo/média é
feita de forma simples, enquanto que no impulso a votacdo/média é feita de forma ponderada.

Idealmente cada especialista em um comité deveria complementar outro, sendo que cada
um trataria a particdo de dados em que € bom. Como isso ndo acontece sempre, 0S pesos para
cada um dos especialistas € calculado de forma a dar mais influéncia no resultado final para
0s especialistas com maior chance de sucesso.

Esta técnica, segundo Haykin (2001), pode ser implementada de trés maneiras distintas:



e Filtragem: envolve a filtragem dos exemplos de treinamento pelas diferentes
versdes do algoritmo de aprendizagem fraca, requerendo grandes conjuntos de
dados para treinamento;

e Subamostragem (Adaboosting): utiliza conjunto de treinamento de tamanho fixo
que sdo reamostrados durante o treinamento de acordo com uma distribuicdo de
probabilidade;

e Re-ponderagdo: utiliza conjunto de treinamento fixo no qual os exemplos sdo

ponderados por um algoritmo de aprendizado fraco.

2.2.3 Votacdo Majoritaria

O método de votacdo majoritaria consiste em escolher o resultado mais votado dentre os
especialistas utilizados no comité (Lima, 2004).

Existem dois tipos de votacdo que podem ser realizados: votacdo majoritaria simples e
votagdo majoritaria ponderada. Na votacdo simples cada saida de um especialista afeta
igualmente a saida global, e na votacdo ponderada, a saida de cada especialista tem um peso
diferente sobre a saida global.

De acordo com Polikar (2006) existem ainda trés variacdes da votacdo majoritaria (que
podem ser aplicadas tanto a votacao simples quanto ponderada):

e Votagdo Unénime: onde todos os especialistas concordam no resultado;

e Maioria Simples: onde a metade mais um dos especialistas concordam no
resultado;

e Pluralidade ou Majoritaria: onde o resultado escolhido sera simplesmente 0 com
maior numero de votos.

O método de votacdo ponderada é utilizado quando é evidente que certos especialistas sdo
melhores qualificados que outros para a tarefa. Desta forma, a chance de aumento do

desempenho da maquina de comité é significativamente maior (Polikar, 2006).
2.3 Estruturas Dinamicas

As méaquinas de comité dinamicas se utilizam dos dados de entrada do problema abordado,
integrando-os as saidas dos especialistas. Na Figura 2.2 é representada uma maquina de

comité dinamica, onde a saida de cada especialista tem seu peso alterado por meio de uma
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rede de propagacao (gating network) que distribui os pesos considerando os dados de entrada
(Haykin, 2001).

y1(n)
—® Especialista 1 Y i
2(n
—™ Especialista 2 yamn) Y P
Entrada Combinador > Saida
x(m) V3(n) )3 yin)
—™ Especialista 3 i i
. Yk(n) T
—™ Especialista k T
Rede de
Propagacao

Figura 2.2: Exemplo de Maquina de Comité Dinadmica
Fonte: Adaptada de Kamo e Dagli (2009)

A rede de propagacdo determina, por meio da distribuicdo dos pesos, qual especialista
ficara responsavel por cada uma das diferentes regifes no espaco de dados de entrada (Ho-
Man, 2003). O comité entdo combina as saidas dos especialistas com seus pesos ja
considerados pela rede de propagacéo.

A implementacdo da rede de propagacao tem importancia fundamental na saida resultante
da méquina de comité, sendo que ela deve ter como principio a atribui¢do dos pesos para cada
especialista considerando o conjunto de dados, de forma a atribuir maiores pesos aos
especialistas que irdo resolver melhor o problema a partir dos dados de entrada.

A necessidade de uma rede de propagacdo se da pelo fato de que diferentes especialistas
trabalham melhor em diferentes regides do espaco. Ainda, as estruturas dindmicas podem ser
subdivididas em: mistura de especialistas e mistura hierarquica de especialistas (Haykin,
2001).

2.3.1 Mistura de Especialistas

Na Mistura de Especialistas (ME) as saidas de cada um dos especialistas sdo combinadas

de forma néo linear por meio de uma rede de propagacdo Unica, como na Figura 2.2.
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Um comité de mistura hierérquica de especialistas consiste em k modulos supervisionados
chamados de especialistas, e uma unidade de integracdo chamada gating network que assume

a funcdo de mediador entre os especialistas (Haykin, 2001).

2.3.2 Mistura Hierarquica de Especialistas

A Mistura Hierarquica de Especialistas (MHE) é uma extensdo natural da ME e consiste
em combinar de forma também n&o linear as saidas de cada especialista do comité, porém,
fazendo isso por meio de varias redes de propagacdo agrupadas de forma hierarquica, ou seja,
um comité com mistura hierarquica de especialistas tem duas ou mais camadas de gating
networks (Tresp, 2001).

A arquitetura da MHE difere da ME da seguinte forma: o espaco de dados de entrada €
dividido em um conjunto de subespagos aninhados, com a informacdo sendo combinada e
distribuida entre os especialistas sobre o controle das diversas redes de propagacéao

organizadas de forma hierarquica (Haykin, 2001).
2.3 Trabalhos Correlatos

As méaquinas de comité vém sendo usadas em diversas areas, como sistemas de tomada de
decisdo, classificagdo de dados (por exemplo, em reconhecimento de faces (Tang, Lyu e King,
2003), (Zaho, Huang e Sun, 2004) e Libras (Madeo, et al., 2010), predicdo (como em Bolsa
de valores (Macedo, 2010), (Kamo e Dagli, 2009)), dentre outras.

Como ja descrito, a combinacédo de estimadores para a melhora do desempenho final de um
sistema de classificagdo, regressdao ou predicdo ja vem de longa data. Em 1965 Ablow e
Kaylor (1965) escreveram um artigo discutindo sobre uma solugcdo de um comité para o
reconhecimento de padrdes, utilizando a I6gica de maioria.

Mais tarde, Takyiama (1978) descreve um método geral para treinamento de maquinas de
comité com uma ldgica arbitraria. O algoritmo proposto é um procedimento de correcdo de
erros baseado em um método gradiente que procura o valor minimo de uma funcéo de critério
racional. Apds testes concluiram que o método proposto para maquinas de comité foi efetivo.

A intensificacdo da pesquisa na area s6 veio mais tarde, no inicio da década de 90, por
meio de trabalhos importantes de varios autores diferentes, cada um propondo uma forma
diferente de combinar os resultados dos especialistas a fim de obter melhores resultados,

geralmente de forma especifica para um algoritmo.
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Perrone e Cooper (1993) propdem uma abordagem tedrica de ensemble com redes neurais
hibridas para melhorar significativamente estimativas de regressdo. Esta abordagem ja
possuia as vantagens de utilizar todas as redes de uma populacdo, utilizar todo o conjunto de
dados sem sobreposicéo, e estar preparada para 0 uso em computacdo paralela. Os resultados
obtidos por esses autores em uma avaliacdo experimental foram de uma melhora significativa
na tarefa de reconhecimento de caracteres.

Guo e Luh (2004) publicaram um artigo sobre predicao de preco de equilibrio de mercado
utilizando um comité de redes neurais. A representacdo dos dados de entrada e saida foi mais
bem utilizada por um comité do que uma rede neural artificial aplicada de forma individual.
Eles prop6em que os pesos de cada especialista sejam as probabilidades do especialista de
capturar o verdadeiro relacionamento entre dados de entrada e saida. Os resultados sao
melhores quando comparados com especialistas individuais e também melhores em
comparagdao com maquinas de comité que utilizam algoritmos de média de conjunto.

Yang (2005) descreve uma maquina de comité hibrida para aprendizado incremental onde
propde modificacdes para o algoritmo incremental de ensemble. As modificacGes mostraram
também aumento no desempenho de classificacao.

Raafat, Tolba e Shaddad (2009) discutem sobre maquinas de comité para reconhecimento
facial de género utilizando-se de redes neurais artificiais LVQ em comité de votagdo
majoritaria para resolver os problemas de falta de acurécia e instabilidade nos classificadores.
Os resultados de desempenho relatados sdo de 99% de acertos, comparados aos 93% de
acertos utilizando o melhor classificador do comité individualmente.

Diversos outros trabalhos na area de extracdo de conhecimento e tomadas de deciséo
fazem 0 uso de maquinas de comité, tanto para classificacdo quanto regressdo e predicdo.
Cada um utilizando de diferentes terminologias e taxonomias para definir a rea de comité,

assim como também com as mais variadas aplicagdes no mundo real.
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Capitulo 3

Modulo de Maquina de Comité Proposto

Este capitulo aborda a fase de construgdo da maquina de comité proposta para 0 processo
de classificacdo de dados e a sua integracdo como um mdédulo da ferramenta YADMT. Os
algoritmos utilizados para a combinacdo dos especialistas sdo0 os de votacdo majoritaria

simples e votacdo majoritaria ponderada, que sdo descritos abaixo.
3.1 Algoritmos

Dentre os algoritmos de uma méaquina de comité estatica para combinacdo das saidas dos
especialistas estdo as abordagens de votacdo (classificacdo) e média (predicdo). Como o
modulo proposto € para classificacdo de dados, foram implementados os algoritmos de

votacdo majoritaria simples e votacdo majoritaria ponderada.

3.1.1 Votacdo Majoritaria Simples

Na formagdo de maquina de comité para classificacdo de dados do tipo votacdo
majoritaria, € necessario um ndmero impar de classificadores para cumprir o papel de
“eleitores” da votacao. Para que os resultados tenham diferenca no sentido de aumentar a taxa
de acertos em comparagédo aos resultados individuais dos classificadores, também é necessario
que o numero de classificadores seja maior do que um. Considerando as restri¢cbes, 0 nimero
minimo de classificadores para esta técnica é de trés (Polikar, 2006).

O processo de criacdo da maquina de votacdo consiste na escolha dos classificadores e a
configuracdo dos mesmos de acordo com as caracteristicas de cada um. Apos a cria¢do da
maquina, faz-se a escolha do método de divisdo dos dados em dados de treinamento e dados

de teste.
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Para a execugdo do comité, cada classificador é treinado separadamente com 0 mesmo
conjunto de dados de treinamento escolhido. Ao executar o processo de classificacdo para as
entradas dos dados de testes, cada algoritmo executa de forma separada e em serie a fim de
obter um resultado individual. A composi¢do dos classificadores ¢é feita de forma a fazer a
contagem dos votos dos classificadores para encontrar a saida escolhida (classe) como

resultado do comité. O Algoritmo 3.1 traz um pseudocodigo desse processo.

defina a tupla de atributos para o teste;
inicialize um contador de votos para cada classe;
para cada classificador faga
execute o classificador sobre a tupla;
incremente o contador de votos da classe escolhida em 1;
retorne a classe com o contador mais alto

Algoritmo 3.1: Processo de classificacdo por Votagdo Simples

A criacdo de uma maquina de comité com a combinagdo dos especialistas sendo pelo
método de votacdo majoritaria simples constitui uma maquina que pode ser chamada de

bagging, conforme (Witten, Frank e Hall, 2012).

3.1.2 Votacdo Majoritaria Ponderada

A votacdo majoritaria ponderada ocorre de forma muito semelhante a votacdo majoritaria
simples, sendo que a diferenca que ocorre entre uma e outra é que na forma de votacdo
ponderada, é necessario atribuir um peso para cada classificador ou grupo de classificadores.

Um pseudocodigo desse processo pode ser visto no Algoritmo 3.2.

defina a tupla de atributos para o teste;
inicialize um contador de votos para cada classe;
para cada classificador faga
execute o classificador sobre a tupla;
incremente o contador de votos da classe escolhida em 1 * peso;
retorne a classe com o contador mais alto

Algoritmo 3.2: Processo de classificacdo por Votacdo Ponderada

Com esta técnica é possivel atribuir pesos maiores para classificadores com niveis de

acerto mais elevados, e pesos menores para classificadores com niveis de acertos mais baixos
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(Haykin, 2001). Desta forma, o voto de um classificador com peso maior podera definir o
resultado da eleicdo, a menos que mais de um classificador com peso menor faca escolha
outra saida como resultado.

Conforme Witten, Frank e Hall (2012), a construgdo de um comité utilizando-se do método
de votacdo majoritaria ponderada para a combinacdo dos especialistas, é a principal
caracteristica de uma méaquina de comité de impulso (boosting).

O ajuste dos pesos de cada classificador é fundamental para o desempenho da maquina de
comité. E necessario sempre ter em vista que os pesos devem ser escolhidos de forma a
permitir uma “eleigdo” justa dos resultados, ndo atribuindo pesos demasiadamente altos ou
baixos para um classificador (Ho-Man, 2003).

Desta forma, entende-se que um peso muito alto para um classificador acabara
transformando a saida do comité na saida individual do proprio classificador. J& um peso
muito baixo acabard excluindo o classificador do comité na votacdo, o que ndo é util
considerando que o comité despendeu tempo para o treinamento de um classificador que nao

serd utilizado efetivamente.

3.2 Integracao na YADMT

Na Figura 3.1 pode-se ver a interface da ferramenta YADMT, no momento de escolha da
técnica de classificacdo e sua configuracao.

Além dos métodos de classificacdo a ferramenta dispde de técnicas de particionamento de
dados para treinamento e testes (holdout, k-fold, stratified holdout e stratified k-fold) e das
métricas de avaliagdo de resultados: acuidade, preciséo e taxa de renovagéo (recall).

A técnica de Maquina de Comité deve ser escolhida da mesma forma que outra técnica de
classificacdo. A partir dessa escolha, as propriedades do comité devem ser determinadas a
partir da janela de configuracGes, a exemplo do disposto na Figura 3.2. Nesta tela é escolhida
a estrutura do comité entre as opc¢des de votacdo majoritaria simples ou ponderada, além dos

classificadores (e a quantidade) que irdo compor o comité.
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Figura 3.1: Tela da ferramenta YADMT — Etapa de classificacdo
Fonte: (Benfatti, et al., 2011).

No exemplo da Figura 3.2, a estrutura escolhida € a de votacdo simples, utilizando trés
classificadores para a formacdo do comité: as Redes Neurais Artificiais LVQ e MLP, além do
algoritmo K-NN (K-Nearest Neighbor). O usuério pode escolher qualquer nimero de
classificadores para a formagdo do comité, sendo no minimo de trés a fim de que o resultado
da votacéo seja diferente dos classificadores que o formam.

A ferramenta ndo precisou de grandes alteragdes em seu core para que fosse incluido o
modulo de comité de classificadores. Além da inclusdo desse modulo em forma de uma
biblioteca na ferramenta, foi necessaria somente a inclusdo da funcionalidade que permite a
geragdo da matriz de confusdo consolidada quando utilizado o método k-fold.

As alteracdes citadas foram realizadas e disponibilizadas na ferramenta e no site do projeto
também desenvolvido neste trabalho de concluséo de curso, disponivel no endereco eletronico
http://www.inf.unioeste.br/~clodis/yamdt/, que inclui uma descri¢cdo geral da ferramenta e
referéncia a trabalhos publicados no Projeto.
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Figura 3.2 Tela da ferramenta YADMT — Configuragdo da Maquina de Comité

Nas configuracdes vistas na Figura 3.2 pode ser escolhido o algoritmo de combinacdo dos
classificadores além de um numero ilimitado de classificadores para o comité. Cada
classificador escolhido pode ser configurado conforme suas propriedades. Um comité pode
ser formado por mais de uma instancia de um mesmo classificador, desde que suas
propriedades configurem resultados diferentes.

Ao executar a fun¢do “Treinar”, o algoritmo de comité ¢ executado e as saidas sdo
apresentadas no painel principal em forma de texto, informando dados especificos de cada
classificador, as matrizes de confuséo e as métricas de avaliacdo geradas por classe conforme

selecionadas. A Figura 3.3 traz um painel exemplo para a base de dados Iris.
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Matriz de Confusédo

0,9400000000
0,8181818182
0,7758620690
0,8446812957

Precisao

0,9400000000
0,9000000000
0,9000000000
0,9133333333

Recall

1,0000000000
0,9000000000
0,8490566038
0,9163522013

abc
5 00 a= Iris-setosa
041 b= Iris-versicolor
0 05 c¢ = Iris-virginica
21%ms
Métricas de Avaliacgdo
Acuracia

Iris-setosa
Iris-versicolor
Iris-virginica
Geral

Iris-setosa
Iris-versicolor
Iris-virginica
Geral

Iris—-setosa
Iris-versicolor
Iris-virginica
Geral

Figura 3.3 Tela da ferramenta YADMT — Resultados da execucdo da Maquina de Comité

Esse modulo tem por objetivo principal dar ao usuario da YADMT mais liberdade no
processo de classificacdo de dados, permitindo utilizar comités com qualquer classificador
implementado. Além disso, objetiva prover todos os beneficios que uma maquina de comité

pode gerar, principalmente na melhoria dos resultados de classificacao.
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Capitulo 4

Avaliacao experimental

Este capitulo traz uma avaliacdo experimental dos algoritmos de votacdo majoritaria no
intuito de avaliar a eficacia do uso de maquina de comité, descrevendo as bases de dados
utilizadas para a execucdo dos testes, assim como a metodologia de avaliacdo adotada.

4.1 Bases de Dados

Foram utilizadas dez das bases de dados do repositério da UCI (Frank e Asuncion, 2010)
para a avaliagdo do modulo proposto e execucdo dos testes. Para fins comparativos foram
utilizadas as mesmas bases de dados utilizadas por Benfatti (2010) e Bonifacio (2010),

listadas na Tabela 4.1, cujas descri¢des sao apresentadas no Apéndice A.

Tabela 4.1: Bases de dados escolhidas para comparagdo das Técnicas

Nome da Base de Dados Tamanho Atributos Classes Atributos Categdricos

Abalone 4177 8 28 1
Acute Inflammations 120 6 2 5
Ecoli 336 8 8 0
Iris 150 4 3 0
Libras Movement 360 91 15 0
Spambase 4601 57 2 0
Statlog (Image Segmentation) 2310 18 7 0
Statlog (Landsat Satellite) 6435 36 7 0
Teaching Assistant Evaluation 151 5 3 3
Wine Quality 4898 12 7 0
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Estas bases de dados foram testadas com os algoritmos utilizados também para a formacao

da maquina de comité.
4.2 Metodologia de Avaliacao

Estimar a qualidade de um classificador € sem duvida um problema de grande importancia,
considerando que a meta do mesmo apds o treinamento é classificar com sucesso casos de
dados ndo encontrados anteriormente (Batista, 1997). E importante a existéncia de
mecanismos para avaliar um algoritmo, e o qudao bom um algoritmo é para um problema
especifico (Witten e Frank, 2005).

Conforme Han e Kamber (2005), os seguintes critérios podem ser usados para a avalia¢&o:

e Acuidade de predicgdo: é a habilidade do modelo de predizer corretamente a classe
para um novo dado desconhecido;

e \elocidade: custo computacional envolvido na geragéo e uso do modelo criado;

e Robustez: refere-se a habilidade do modelo em predizer corretamente um dado que
apresente ruido ou valores ausentes;

e Escalabilidade: habilidade de construir modelos eficientes considerando volumes
de dados grandes;

e Interpretabilidade: refere-se ao grau de compreensibilidade que o modelo
proporciona ao usudrio da aplicacéo.

Para uma avaliacdo eficaz e fiel as caracteristicas dos algoritmos é necessario que as
amostras utilizadas no treinamento e teste sejam escolhidas cuidadosamente (Costa, 2008).

Uma maneira de fazer isso € separar 0s conjuntos de teste e de treinamento em grupos
mutuamente exclusivos (Batista, 1997).

Uma das técnicas para a divisdo dos dados nos conjuntos de treinamento e teste é o
holdout, onde a diviséo é feita em p exemplos para treinamento (geralmente dois ter¢os dos
dados) e p-1 para testes. Para grandes conjuntos de dados quanto maior o conjunto de teste,
maior sera a precisao do classificador (Witten e Frank, 2005).

Para conjuntos de testes menores os dados podem néo ser representativos o suficiente, ou
ainda, uma classe pode estar presente em apenas um conjunto, prejudicando o treinamento do
classificador. Para evitar estes problemas deve-se fazer a estratificagdo (holdout stratification)

a fim de garantir a proporcionalidade das classes entre os conjuntos (Witten e Frank, 2005).
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Outra técnica para evitar este problema é realizar a troca entre conjuntos de teste e
treinamento, chamada de k-fold-cross-validation, no qual os dados sdo divididos em k
particbes (Witten e Frank, 2005) e em cada interacdo uma particdo € usada para teste e as
demais para treinamento.

Uma matriz de confusdo mostra o nimero de classificacbes corretas comparando as
classificacbes que foram pressupostas. As quatro possibilidades de uma classificacdo sao
verdadeiros positivos (classificado corretamente na classe positiva), verdadeiros negativos
(classificado corretamente na classe negativa), falsos positivos (classificado erroneamente na
classe positiva quando sé&o da classe negativa) e falsos negativos (classificados erroneamente
na classe negativa quando séo da positiva), respectivamente TP, TN, FP, FN na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Aplica¢des da Andlise de Imagens. Adaptada de (Costa, 2008)
Classe Predita

Classe Verdadeira Positiva Negativa
Positiva TP FN
Negativa FP TN

Com base na matriz de confusdo podem ser calculadas algumas medidas de desempenho
utilizadas na avaliagéo, como por exemplo: acuidade, precisao e renovacao (recall).

A acuidade, acuracia ou taxa de acerto (TA), Equacdo 4.1, avalia o qudo efetivo um
algoritmo é, por meio da probabilidade do algoritmo fazer predi¢6es corretas (Costa, 2008).

TPl + TN (4.1)

TA =
|TP|+ |TN| + |FP| + |FN|

A precisao, conhecida também como confianga (P), Equacdo 4.2, é a medida que estima a
probabilidade da predicao positiva estar correta (Costa, 2008).

7P| (4.2)

P=—0—
|TP| + |FP]

A taxa de renovacdo (recall) — ou célculo de sensibilidade (S), Equagdo 4.3, estima a

probabilidade de um exemplo pertencente a classe positiva ser predito como positivo.

TP (4.3
" |TP| + |FN|
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4.3 Analise dos Resultados

Nesta secdo sdo listados os resultados dos testes de avaliacdo da maquina de comité

proposta para as bases de dados escolhidas.
Todos os testes foram realizados com a técnica de particionamento stratified k-fold para a
divisdo dos dados em conjunto de teste e conjunto de treinamento. As avaliacdes foram feitas
sobre as métricas de acuidade, precisdo e renovacao (recall). A técnica de combinagdo das
saidas de cada classificador usada para a formacdo do comité foi a de votacdo por maioria,
onde para a classificagdo de cada tupla a classe escolhida foi a mais votada entre os
classificadores de forma individual.

Para testes de todas as bases de dados foram utilizados os classificadores com as mesmas
configurac@es para efeito de comparacao. A escolha das propriedades de cada classificador foi
feita empiricamente, por meio de vérios testes com diferentes configuracdes de maneira a
selecionar somente aquelas que produziam os melhores resultados e mais relevantes. Os
algoritmos foram configurados da seguinte forma:

e T1 — K-NN: Variavel K = 10, Regra de Inferéncia: Maioria Por Votacdo; Funcéao
Distancia: Manhatam

e T2-CA.5: Entropia 0.5, Score: 0;

e T3 - Naive Bayes: Configuracdo Padrao

e T4 - LVQ: Neurbnios da camada oculta: 10; Epocas: 1000; Taxa de Aprendizado:
0.3; Taxa de Reducdo de Aprendizado: 0.01;

e T5 - MLP: Neurdnios da camada oculta: 5,5; Epocas: 500; Taxa de Aprendizado:
0.5; Erro Minimo: 0.01; Taxa momentum: 0.2;

e T6 — RBF: Neur6nios da camada oculta: 5; Epocas: 500; Taxa de Aprendizado:
0.8; Erro minimo: 0.01;

e T7-Comité 1: Comité formado por T1, T2 e T3;

e T8 - Comité 2: Comité formado por T4, T5 e T6;

e T9 - Comité 3: Comité formado por T5, T5 e T6;

e T10- Comité 4: Comité formado por T5, T6 e T6;

A formacao dos comités para os testes foi feita de forma a comparar os classificadores de

Benfatti (2010) em T7, e os classificadores de Bonifacio (2010) de forma igualitaria em T8 e
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de forma ponderada em T9 (peso maior para T5) e T10 (peso maior para T6). Em todos os
comités foram usados trés classificadores, sendo este 0 nUumero minimo necessario
considerando a técnica de votacdo, porém nada impede a formacdo de comités com um
namero maior de classificadores.

Os resultados para todas as bases de dados sdo demonstrados em forma de tabela, onde
para cada classificador sdo exibidas as métricas de avaliacdo. O melhor resultado de cada
métrica é destacado em negrito. Os resultados que contém letras iguais ao lado do seu valor
significam uma igualdade de proporc¢des, ou seja, sdo estatisticamente iguais ao nivel de 5%
de significancia.

A igualdade de proporcdes é um teste para comparar se ha diferenga estatistica
significativa entre as proporcdes amostrais de duas situacOes diferentes a um nivel de
significancia. Para a comparacdo dos resultados deste trabalho, o teste foi feito comparando
todos os valores das tabelas para cada métrica de avaliacao.

Como os tempos de processamento na etapa de classificacdo dos dados sédo de apenas
alguns segundos e variam pouco entre todos os classificadores, eles ndo foram incluidos. A
Unica excecdo foi para o algoritmo C4.5 ao realizar o processo de classificacdo para a base de
dados Abalone, que possui um grande nimero de amostras e classes, em que o tempo de
execucdo foi superior a 2 horas.

4.3.1 Experimento com a Base de Dados Iris

A base de dados Iris € uma das mais conhecidas e utilizadas para o reconhecimento de
padrdes. Possui quatro atributos continuos e um atributo categérico classificador em um total
de 150 amostras. Os respectivos resultados para essa base de dados seguem na Tabela 4.3.

Os resultados quando comparados com Bonifacio (2010) que inclui somente a acuidade,
foram semelhantes para os algoritmos MLP e RBF, porém, muito piores para o algoritmo
LVQ. As diferencas entre os resultados obtidos neste trabalho em comparacdo aos outros
citados anteriormente podem vir a ocorrer devido a uma configuracdo diferente do
classificador ou ainda, do uso de uma versdo diferente da ferramenta da qual usada no
trabalho dos autores citados.

Comparando os resultados dos classificadores individuais K-NN, C4.5 e Naive Bayes com

as maguinas de comité (T7), os resultados de acurécia tendem a ser melhores que a média dos
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classificadores, porém, nao superiores ao melhor classificador, C4.5. A preciséo foi maior no

comité T10 do que nos classificadores individuais para esta base de dados.

Tabela 4.3: Resultados dos Testes para a Base de Dados Iris*

Classificador Acuidade Preciséo Recall
T1-K-NN 0,1666 a 0,3333a 0,2202 a
T2-C4.5 0,8446 b 0,9133b 0,9163 b
T3 — Naive Bayes 0,6413 ¢ 0,7733 ¢ 0,8389 ¢
T4 -LVQ 0,1349 a 0,3333 a 0,2222 a
T5 - MLP 0,9244d 0,9600 b,d 0,9618 b,c
T6 — RBF 0,8447 b 0,9133 b 0,9129 b
T7 — Comité 1 0,6515¢c 0,7800 c 0,8388 c
T8 — Comité 2 0,8991 b,d 0,9466 b 0,9525 b
T9 — Comité 3 0,8447 b 0,9133 b 0,9129 b
T10 - Comité 4 0,9486 d 0,9733d 0,9738 ¢
Média 0,6899 0,7839 0,7750
Mediana 0,8443 0,9133 0,9129

Comparando os resultados das RNA com os comités das mesmas (T8, T9, T10), pode-se
notar que a acuidade e precisdo também se mantém altas, porém, ndo superior ao melhor
classificador (MLP). O que € importante ressaltar € que quando existe a configuracdo de uma
maquina de comité (T9) com um classificador de baixa qualidade, o resultado tende a ficar
abaixo do mais alto individual (MLP), contudo, ao utilizar o comité de MLP, MLP e RBF
(T10), todos classificadores de alta acurécia, o resultado final tanto de acurécia quando de

precisdo e recall é melhor do que todos os resultados dos classificadores individuais.

4.3.2 Experimento com a Base de Dados Acute Inflammations

A base de dados Acute Inflammations possui um atributo continuo e sete atributos
categ6ricos em um total de 120 amostras. Os respectivos resultados para essa base de dados

sdo apresentados na Tabela 4.4.

! Em todos os experimentos relatados, os resultados notados com letras iguais significam resultados
estatisticamente iguais a 5% de significancia. O melhor resultado de cada métrica foi destacado em negrito.
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Os resultados para T1, T2 e T3 estdo dentro do esperado em comparagdo com os resultados
de Benfatti (2010). Ja entre T4, T5 e T6 os resultados ndo foram diferentes dos encontrados
em comparacdo a Bonifacio (2010).

Entre os comités, T7 foi abaixo do melhor, porém, superior & média. O T8 também se
sobressaiu da média. Os resultados de T9 foram reduzidos por influéncia de T5, e 0s

resultados de T10 foram aumentados por influéncia de T6.

Tabela 4.4: Resultados dos Testes para a Base de Dados Acute Inflammations

Classificador Acuidade Preciséo Recall
T1-K-NN 0,2688 a 0,4241 a 0,4234 a
T2-C4.5 0,6664 b 0,8007 b 0,8027 b
T3 — Naive Bayes 0,5654 b,c 0,7270 b, c 0,7400 b
T4 -LVQ 0,4219d 0,5976 d 0,6061 c
TS5 - MLP 0,2541 a 0,5000 a, d 0,2541 d
T6 — RBF 0,6383 b 0,7860 b 0,8178 b
T7 — Comité 1 0,6098 b 0,7595 b 0,7641 b
T8 — Comité 2 0,4736 ¢c, d 0,6544 c, d 0,6974 b, c
T9 — Comité 3 0,2541 a 0,5000 a, d 0,2541 d
T10 — Comité 4 0,6383 b 0,7860 b 0,8178 b
Média 0,4790 0,6535 0,6177
Mediana 0,5195 0,6907 0,7187

4.3.3 Experimento com a Base de Dados Teaching Assistant Evaluation

A base de dados Teaching Assistant Evaluation possui apenas atributos numéricos inteiros
em um total de 151 amostras. Os respectivos resultados para essa base de dados s&o
apresentados na Tabela 4.5.

Os resultados para T1, T2 e T3 estdo dentro do esperado em comparagdo com os trabalhos
anteriores. Ja entre T4, T5 e T6 o0s niveis de acuidade, precisdo e recall ficaram abaixo do

esperando, comparando-se com o0s resultados de Bonifacio (2010). Entre os comités, o
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resultado de T7 foi abaixo do melhor, porém, superior a média destes. O resultado de T8 ficou
abaixo dos classificadores que o compde. Os resultados de T9 foram reduzidos por influéncia

de T5, e os resultados de T10 foram aumentados por influéncias de T6.

Tabela 4.5; Resultados dos Testes para a Base de Dados Teaching Assistant Evaluation

Classificador Acuidade Preciséo Recall
T1-K-NN 0,1621 a 0,3253 a 0,2179 a
T2-C4.5 0,4945 b 0,6615 b 0,6617 b
T3 — Naive Bayes 0,4202 b 0,5924 b 0,6112 b
T4 -LVQ 0,1081 a 0,3333 a 0,1081
TS5 - MLP 0,1542 a 0,3312 a 0,2241 a
T6 — RBF 0,1978 a 0,3307 a 0,3352¢c
T7 — Comité 1 0,4548 b 0,6310 b 0,6607 b
T8 — Comité 2 0,1488 a 0,3038 a 0,2030 a
T9 — Comité 3 0,1780 a 0,3228 a 0,3612 c
T10 — Comité 4 0,1978 a 0,3307 a 0,335c b
Média 0,2516 0,4162 0,3718
Mediana 0,1879 0,3309 0,3352

4.3.4 Experimento com a Base de Dados Ecoli

A base de dados Ecoli possui sete atributos numericos continuos, com um ndmero total de
336 amostras. A Tabela 4.6 apresenta os resultados para essa base de dados.

Em comparagdo com os trabalhos anteriores, os resultados para T1, T2 e T3 estdo dentro
do esperado. Os niveis de T4 e T6 foram bons, porém ndo superam T5. Entre os comités, o
resultado de T7 foi abaixo do melhor, porém superior a média. O resultado de T8 ficou abaixo
dos classificadores que o compde. Os resultados de T9 foram aumentados por influéncia de
T5, e os resultados de T10 foram reduzidos por influéncias de T6. Nestes testes nenhum
classificador atingiu os melhores niveis em todas as métricas. A melhor acuracia (0,5556) foi

atingida pelo comité T9, a melhor preciséo (0,6653), pela rede MLP (T5) e o melhor recall
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(0,6890) foi obtido pelo comité T2. De forma geral os classificadores de comité tiveram

resultados melhores do que os classificadores individualmente.

Tabela 4.6: Resultados dos Testes para a Base de Dados Ecoli

Classificador Acuidade Preciséo Recall
T1-K-NN 0,0531 0,1250 0,0531
T2-C4.5 0,2646 a 0,3476 a 0,3925 a
T3 — Naive Bayes 0,1458 b 0,2391b 0,2521 b
T4 -LVQ 0,3221 a 0,4027 a, ¢ 0,4716
TS5 - MLP 0,5832 ¢ 0,6652 d 0,6467 c
T6 — RBF 0,2164 a 0,3546 a,c 0,3488 a
T7 — Comité 1 0,1483 b 0,2288 b 0,2531 b
T8 — Comité 2 0,4649 0,5549 0,6889 c
T9 — Comité 3 0,5555¢ 0,6310d 0,6486 ¢
T10 — Comité 4 0,2164 a 0,3546 a,c 0,3488 a
Média 0,2970 0,3903 0,4104
Mediana 0,2405 0,3546 0,3706

4.3.5 Experimento com a Base de Dados Abalone

A base de dados Abalone possui um grande numero de amostras (4177), porém, um
namero pequeno de atributos (8), tanto numéricos quanto categéricos. Os respectivos
resultados para essa base de dados sdo apresentados na Tabela 4.7.

Os resultados de todos classificadores executados foi péssimo, com no maximo 5% de
acuracia e 10% de precisao. Logo os resultados dos comités também nao foram satisfatérios,
sendo seu desempenho semelhante a dos classificadores individuais, independentemente de
serem RNA ou nio. E interessante ressaltar que enquanto que o tempo médio de execucio dos
classificadores é de apenas alguns segundos, o tempo de processamento de T2 para esta base

de dados foi de 2 horas, assim como o tempo de T7 que inclui T2 na sua formacao.
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Tabela 4.7: Resultados dos Testes para a Base de Dados Abalone

Classificador Acuidade Preciséo Recall
T1-K-NN 0,0114 a 0,0355 a 0,0188 a
T2-C45 0,0309 0,0545 b 0,0619 b
T3 — Naive Bayes 0,01514a,b 0,04304a, C 0,0725b
T4-LVQ 0,0083 a 0,0655 0,0186 a
TS5 - MLP 0,0594 ¢ 0,1119 0,0964 ¢
T6 - RBF 0,0211d 0,0540 b 0,0364 d
T7 — Comité 1 0,0190 b, d 0,0441c 0,0412 d
T8 — Comité 2 0,0222 d 0,0897 d 0,0568 b
T9 — Comité 3 0,0549 ¢ 0,0992 d 0,0991 ¢
T10 — Comité 4 0,0211d 0,0540 b 0,0364 d
Média 0,0263 0,0651 0,0538
Mediana 0,0211 0,0542 0,0490

4.3.6 Experimento com a Base de Dados Spambase

A base de dados Spambase possui um grande nimero de amostras (4601) e é composta
apenas por atributos numéricos. Os respectivos resultados para essa base de dados sdo
apresentados na Tabela 4.8.

Para os classificadores de forma individual o com melhor desempenho de acuracia e
precisdo foi T2 (0,5213). O comité T7 ficou perto da média, porém longe da melhor acuracia.
Como as RNA tiveram desempenho semelhante, assim também os comités T8, T9 e T10
tiveram 0 seu comportamento, assumindo valores de acuracia e precisdo proximos de seus

classificadores.
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Tabela 4.8 Resultados dos Testes para a Base de Dados Spambase

Classificador Acuidade Preciséo Recall
T1-K-NN 0,1970 0,5000 a 0,1970
T2-C45 0,5213 0,6712 0,7164 a
T3 — Naive Bayes 0,3626 a 0,6247 b 0,7133 a
T4-LVQ 0,3035 b 0,5001 a 0,5172
TS5 - MLP 0,3040 b 0,5008 a 0,8031 b
T6 - RBF 0,3167 b 0,5098 a 0,6867 c
T7 — Comité 1 0,3579 a 0,6216 b 0,7136
T8 — Comité 2 0,3035b 0,5003 a 0,6363 ¢
T9 — Comité 3 0,3040 b 0,5008 a 0,8031 b
T10 — Comité 4 0,3167 b 0,5098 a 0,6867 c
Média 0,3287 0,5439 0,6473
Mediana 0,3103 0,5053 0,7000

4.3.7 Experimento com a Base de Dados LIBRAS movement

A base de dados LIBRAS movement é composta de 90 atributos numéricos e um atributo
categorico utilizado para definir a classe, apresentando um grande namero de classes, com um
total de 360 amostras. Os respectivos resultados para essa base de dados séo apresentados na
Tabela 4.9.

Os resultados para T1, T2 e T3 estdo dentro do esperado em comparagdo com os trabalhos
anteriores, com T1 tendo um resultado péssimo (menos de 1% de acuracia). Os niveis de T4 e
T6 foram ruins, em contraste com T5 que se destacou dentre todos os classificadores de forma
individual.

Entre os comités, o resultado de T7 foi melhor que cada um dos classificadores
individualmente. T8 ndo obteve melhor resultado que o melhor classificador individual,
porém superior a média. O resultado de T9 foi o melhor entre os comités e, praticamente,
acompanhou o resultado de T5, sendo melhor que T4 e T6. Ja o resultado de T10, teve seu

resultado reduzido, pois teve T6 em sua formacéo.
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Tabela 4.9 Resultados dos Testes para a Base de Dados LIBRAS movement

Classificador Acuidade Preciséo Recall
T1-K-NN 0,0095 0,0555 0,0110
T2-C45 0,1585 a 0,2694 a 0,2860
T3 — Naive Bayes 0,1552 a 0,2166 a 0,6052 a
T4 -LVQ 0,11454a,b 0,2416 a 0,1439b
TS5 - MLP 0,4999 c 0,6444 b 0,6539 a
T6 — RBF 0,0804 b 0,2305 a 0,1046 b
T7 — Comité 1 0,16194, b 0,2305 a 0,5828 a,
T8 — Comité 2 0,3157 0,4805 0,4995
T9 — Comité 3 0,4944 c 0,6444 b 0,6116 a
T10 — Comité 4 0,0804 b 0,2305 a 0,1046 b
Média 0,2070 0,3243 0,3603
Mediana 0,1568 0,2360 0,3927

4.3.8 Experimento com a Base de Dados Statlog (Image Segmentation)

A base de dados Statlog (Image Segmentation) possui um grande nimero de amostras com
classes igualmente distribuidas e, é composta apenas por atributos tanto numéricos quanto
categoricos, sendo composta por um nimero de 2310 amostras. Os respectivos resultados para
essa base de dados séo apresentados na Tabela 4.10.

Os resultados de todos os classificadores foram baixos, tendo o melhor resultado entre
estes com relacdo a acuracia e precisao o classificador T6, e em relagdo ao nivel de recall T3.
O comité T7 novamente obteve resultados acima da media, porém ndo melhores que o
classificador de desempenho mais alto. Os comités T8 e T9 obtiveram resultados ruins devido

a sua formacdo de classificadores conterem T4. Os resultados para o comité T10 foram

impulsionados novamente pelo classificador T6, que obteve os melhores resultados.
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Tabela 4.10 Resultados dos Testes para a Base de Dados Statlog (Image Segmentation)

Classificador Acuidade Preciséo Recall
T1-K-NN 0,0204 0,1428 a 0,0204
T2-C45 0,2351 a 0,3831b 0,5687
T3 — Naive Bayes 0,1898 0,3090 ¢ 0,8610
T4-LVQ 0,0493 0,1324 a 0,0981
TS5 - MLP 0,1544 0,2857 ¢ 0,1618
T6 - RBF 0,2805 a 0,4450 c 0,4750 a
T7 — Comité 1 0,2271 a 0,3705b 0,6553
T8 — Comité 2 0,0913 0,2134 0,2368
T9 — Comité 3 0,0320 0,1536 a 0,1374
T10 — Comité 4 0,2805 a 0,4450 ¢ 0,4750 a
Média 0,1560 0,2880 0,3689
Mediana 0,1721 0,2973 0,3559

4.3.9 Experimento com a Base de Dados Statlog (Landsat Satelite)

A base de dados Statlog (Landsat Satelite) é composta apenas por atributos numéricos
inteiros com um numero grande de amostras, em um total de 6435. Os respectivos resultados
para essa base de dados sdo apresentados na Tabela 4.11.

Os resultados para T2 e T3 foram os melhores entre os classificadores, enquanto que T1
obteve um resultado insignificante (apenas 3%). Entre as RNA T6 teve o melhor desempenho.

Entre os comités, T7 teve um resultado acima da média, porém abaixo dos niveis do
melhor classificador, apenas superando o nivel de recall. J& os comités T8 e T9 néo tiveram
resultados significativos, considerando que os seus classificadores individualmente néo
obtiveram bom desempenho. O resultado do comité T10 foi melhor se comparado aos outros

comités de RNA, pois levou em consideracdo uma ponderacdo maior ao classificador T6.
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Tabela 4.11 Resultados dos Testes para a Base de Dados Statlog (Landsat Satelite)

Classificador Acuidade Preciséo Recall
T1-K-NN 0,0330 a 0,1666 a 0,0330 a
T2-C45 0,6084 0,7393 0,7437
T3 — Naive Bayes 0,5159 0,6342 0,7755
T4-LVQ 0,0384 a 0,1666 a 0,0384 a
TS5 - MLP 0,0384 a 0,1666 a 0,0384 a
T6 — RBF 0,3061 b 0,4683 b 0,6107 b
T7 — Comité 1 0,4544 0,5775 0,8085
T8 — Comité 2 0,0384 a 0,1666 a 0,0384 a
T9 — Comité 3 0,0384 a 0,1666 a 0,0384 a
T10 — Comité 4 0,3061 b 0,4683 b 0,6107 b
Média 0,2377 0,3720 0,3735
Mediana 0,1722 0,3174 0,3245

4.3.10 Experimento com a Base de Dados Wine Quality

A base de dados Wine Quality possui um grande nimero de amostras (4898) e € composta
apenas por atributos numéricos continuos. Os respectivos resultados para essa base de dados
sdo apresentados na Tabela 4.12.

Os resultados foram baixos para todos os classificadores individualmente, exceto T2 e T3
gue se sobressairam ligeiramente, sendo T2 o melhor em acuracia. Considerando 0s comités,
o0 resultado de T7 teve niveis de acurécia e recall melhores que os classificadores que o
compde. Ja T8, T9 e T10 tiveram resultados baixos em fungdo do desempenho dos
classificadores que os compde.

O comité T8 formado por T4, T5 e T6 teve uma acuracia melhor do que os classificadores

de forma individual. O comité T9 teve um resultado pior impulsionado por T5 e o comité T10

teve um resultado melhor impulsionado por T6.
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Tabela 4.12 Resultados dos Testes para a Base de Dados Wine Quality

Classificador Acuidade Preciséo Recall
T1-K-NN 0,0709 a 0,1666 a 0,0709 a
T2-C45 0,2260 b 0,3173b 0,3549 b
T3 — Naive Bayes 0,2051 0,3390 0,3525b
T4-LVQ 0,0581 c 0,1582 a 0,0829
TS5 - MLP 0,0664 a, ¢ 0,1666 a 0,0664 a
T6 - RBF 0,0892 d 0,1596 a 0,1329 ¢
T7 — Comité 1 0,2327 b 0,3210 b 0,4639
T8 — Comité 2 0,0914 d 0,1539 a 0,1386 ¢
T9 — Comité 3 0,0664 a, ¢ 0,1666 a 0,0664 a
T10 — Comité 4 0,0892 d 0,1596 a 0,1329 ¢
Média 0,1195 0,2108 0,1862
Mediana 0,0892 0,1666 0,1329

4.4 Consideracdes Finais

Apo6s a analise dos resultados para cada base de dados, foram selecionados os melhores
resultados para a formacdo da Tabela 4.13, que lista as principais caracteristicas de cada base
de dados e os melhores classificadores para cada métrica.

A proporc¢éo dos melhores classificadores foi:

e segundo a acuracia T2(4), T5(2), T6(1), T7(1), T9(2) e T10 (2);
e segundo a precisdo T2(4), T3(1), T5(2), T6(1), T9(2) e T10(2); e,
e segundo o recall T2(1), T3(2), T5(2), T6(1), T7(2), T8(1), T9(2) e T10(2).

De modo geral, pode-se concluir que sobre bases de dados de tamanhos pequenos: Acute
Inflammations, Ecoli, Iris, Libras Movement e Teaching Assistant Evaluation, com um
namero de amostras abaixo de 400, ndo é possivel estabelecer com certeza absoluta se 0s

resultados sao significativamente melhores ou nao.
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Tabela 4.13 Resumo dos Resultados dos Testes

Bases de dados Tamanho Atributos Classes Acuidade Precisdo Recall
Iris 150 4 3 T10 T10 T10
Acute Inflammations 120 6 2 T2 T2 T6,T10
Teaching Assistant Evaluation 151 5 3 T2 T2 T2
Ecoli 336 8 8 T9 T5 T8
Abalone 4177 8 28 TS5 T9 T9
Spambase 4601 57 2 T2 T2 T5,T9
Libras Movement 360 91 15 T5,T9 T5,T9 T5
Statlog (Image Segmentation) 2310 18 7 T6,T10 T6,T10 T3
Statlog (Landsat Satellite) 6435 36 7 T2 T2 T7
Wine Quality 4898 12 7 T7 T3 T7

Com os testes realizados pode-se constatar que para configuraces de maquinas de comité
com pelo menos um classificador de baixa qualidade, o resultado final tende para acurécia e
precisdo menores. Na combinacdo dos resultados um classificador de baixa qualidade acaba
por induzir o conjunto de classificadores ao erro, pelo fato do mesmo escolher um resultado
ruim quando ha um impasse entre os outros classificadores.

Contudo, quando é utilizada uma configuracdo com algoritmos de alta qualidade, ou seja,
gue tem acurécia e precisdo altas, o resultado da maquina de comité é melhor do que o0s
resultados dos classificadores individuais.

Uma consideracdo sobre estas avaliacOes feitas sobre os classificadores é a de que a
escolha dos classificadores que compdem a maquina de comité tem importancia fundamental
e decisiva no resultado final. Como os testes foram realizados com a composi¢édo de votagdo
por maioria simples, supde-se que 0s resultados serdo ainda melhores no momento em que se
fizer a escolha de classificadores com alta acuracia e preciséo, aliada a uma configuracéo de

votacao por maioria ponderada em gue 0s pesos estejam corretamente definidos.

35



Capitulo 5

Conclusoes

As maquinas de comité tém mostrado resultados eficientes na classificacdo de dados em
diferentes areas de aplicacdo, e isto se deve ao fato de a méaquina de comité ser muito
abrangente e por sua definicdo ser simples, utilizando-se da abordagem de divisdo e
conquista.

Por poderem ser utilizadas de forma tdo universal, as definicbes formais e aplicacdes de
maquinas de comité divergem ligeiramente de autor para autor, considerando que cada um
aplica a definicdo em uma area especifica.

O uso de maquina de comité otimiza os resultados alcangcados em comparacéo ao uso de
somente um especialista. Nesse trabalho foram obtidos, por meio de avaliacdo experimental a
partir de varias bases de dados, e também pela comparacdo com avaliacdes de trabalhos
anteriores, melhores resultados de classificacao.

Uma grande contribuicdo da formacdo de um comité é que resulta principalmente em um
aumento da confianga no resultado justamente por ser uma votagdo que considera mais de um
especialista na geracdo do resultado. Pode-se dizer que o resultado de um comité é um
resultado consolidado. Ainda como resultado, cita-se a integracdo do mddulo de geragédo de
maquinas de comité na ferramenta YADMT.

Como trabalhos futuros propde-se a realizacdo de testes mais aprofundados sobre 0 médulo
implementado, a fim de permitir uma validagdo mais completa da ferramenta. Sobre o médulo
atual uma melhoria seria 0 armazenamento dos treinamentos dos classificadores para futura
composicdo no comité, sem ser necessario novo treinamento de todos classificadores ao
adicionar um novo classificador ao comité. Ainda sobre este mddulo, poderia ser feita a
execucéo de cada classificador em uma thread (processo) separada que executariam de forma
paralela e a composic¢ao dos resultados se daria no final de todos os processos.
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Além das melhorias nos testes e no mddulo atual de comité, é necessaria também a
reestruturacdo do modulo de classificagdo da ferramenta YADMT a fim de permitir a
implementacdo de outras técnicas de composicdo, ou seja, métodos que requerem saidas em
valores continuos, por exemplo, média e impulso. Outra implementacéo til para a ferramenta

seria um mddulo de maquina de comité dindmica.
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Apéndice A

Descricao das Bases de Dados

A seguir sdo descritas mais detalhadamente as bases de dados utilizadas.

A.l Base de Dados Iris

A base de dados Iris foi criada por Ronald Aylmer Fisher em 1988. Contém dados de trés
tipos de flores conhecidas por Iris: Setosa, Vesicolour e Virginica. Além do atributo de
classificacdo possui mais quatro atributos que trazem informacdes de tamanho e espessura da
sépala e tamanho e espessura de pétala, com todas as dimensfes dadas em centimetros.

Sabe-se que classe Setosa é linearmente independente das outras duas, que ndo o sdo entre
si. A base de dados é composta por 150 amostras e a distribuicdo igualitaria dos dados é dada
pela Tabela A.1.

Tabela A.1: Distribuicdo de classes da Base de Dados Iris

Classes Numero de Exemplos
Iris Setosa 50
Iris Versicolour 50
Iris Virginica 50

A.2 Base de Dados Acute Inflammations

A base de dados Acute Inflammations foi criada por Jacek Czerniak, do Instituto de
Pesquisa de Sistemas da Academia Polonesa de Ciéncias, e esta disponivel na UCI desde
2009. Apresenta dados criados para testar um sistema especialista, que deveria realizar o
diagndstico presumivel de doencas do sistema urinario.

Originalmente esta base de dados possuia 8 atributos, sendo:
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e 1 atributo numérico, indicando a temperatura do paciente;

e 7 categoricos (ocorréncia de nauseas, dor lombar, necessidade constante de urinar,
dores de miccdo, dores de uretra, ocorréncia de inflamacdo urinaria na bexiga e nefrite
de origem pelve renal), que podem assumir valores "yes"e "no", destes, os dois Gltimos
atributos representam atributos de decisdo de classe baseado nos seis primeiros
atributos.

Para este trabalho eliminou-se o ultimo atributo classe (nefrite de origem pelve renal),
ficando a base de dados com um total de 7 atributos, incluso o atributo que define a classe
“inflamacao urindria na bexiga”.

Esta base de dados contém um total de 120 amostras com a distribui¢do das classes, de

acordo com a Tabela A.2.

Tabela A.2: Distribuigdo de classes da Base de Dados Acute Inflammations

Classes Numero de Exemplos
Yes 59
No 61

A.3 Base de Dados Teaching Assistant Evaluation

A base de dados Teaching Assistant Evaluation foi criada por Wei-Yin Loh do
Departamento de Estatistica da Universidade de Wisconsin - Madison em 1997. Consiste de
dados da avaliagdo de desempenho de assistentes de ensino (TA - Teaching Assistent)
designados no Departamento de Estatistica da Universidade de Wisconsin-Madison.

E composta por 6 atributos numéricos, o primeiro atributo indica se 0 TA tem ou ndo o
idioma Inglés como seu idioma nativo, o segundo atributo indica qual o instrutor do curso, o
terceiro atributo indica o curso, o quarto atributo indica se &€ um semestre regular ou um
semestre de verdo, o quinto atributo indica o tamanho da turma, e o sexto atributo, que indica
a pontuacéo do assistente como sendo baixa, média ou alta.

Esta base de dados contém 151 amostras e as classes estdo distribuidas nas trés classes de

acordo com a Tabela A.3.
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Tabela A.3: Distribuicdo de classes da Base de Dados Teaching Assistant Evaluation

Classes Numero de Exemplos
1 (pequena) 49

2 (média) 50

3 (grande) 52

A.4 Base de Dados Ecoli

A base de dados Ecoli foi criada por Kenta Nakai do Instituto de Biologia Celular e
Molecular da Universidade de Osaka em 1996. Contém dados sobre a localizacdo de proteinas
em células. Originalmente consistia de 1 atributo categdrico, 7 atributos numéricos e 1
atributo que define a classe.

Esta base de dados contém 336 amostras distribuidas como na Tabela A.4.

Tabela A.4: Distribuigdo de classes da Base de Dados Ecoli

Classes Numero de Exemplos
cp (citoplasma) 143
im (membrana interna sem sinal de seqiiéncia) 77
pp (periplasma) 52
imU (membrana interna, com sinal de seqiéncia nao clivavel) 35
om (membrana externa) 20

omL (membrana externa de lipoproteina)
imL (membrana interna de lipoproteina)
imS (membrana interna, com sinal de sequiéncia clivavel) 2

A.5 Base de Dados Abalone

A base de dados Abalone foi criada por Sam Waugh do Departamento de Ciéncia da
Computacdo da Universidade da Tasmania, em 1994. Consiste de informacdes relacionadas a
um molusco chamado haliotis, que serve de alimento principalmente nos paises asiaticos. Os
dados foram inicialmente propostos no estudo de Nash, Sellers, Talbot, Cawthorn e Ford
(1994), que analisava 0s moluscos a partir das caracteristicas fisicas e determinava qual seria
a idade do mesmo para o consumo, e posteriormente foram retiradas as tuplas que continham
valores ausentes, e consiste de:

e 1 atributo categorico (sexo);
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e 6 atributos numéricos (comprimento, diametro, altura, peso bruto, peso do molusco
descascado, peso das visceras, peso da concha);
e 1 atributo classificador (anéis), utilizado para determinar a idade do haliote.

A base de dados consiste de 4177 amostras e a distribuicdo dos dados segue na Tabela A.5.

Tabela A.5: Distribuicdo de classes da Base de Dados Abalone

Classes Numero de Exemplos
1 1
2 1
3 15
4 57
5 115
6 259
7 391
8 568
9 689
10 634
11 487
12 267
13 203
14 126
15 103
16 67
17 58
18 42
19 32
20 26
21 14
22 6
23 9
24 2
25 1
26 2
27 1
29 1
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A.6 Base de Dados Spambase

A base de dados Spambase foi criada por MarkHopkins, Erik Reeber, George Forman e
Jaap Suermondt do Laboratério da Hewlett-Packard (HP) em 1999. Esta base de dados
representa dados de varios e-mails que foram classificados como spam ou ndo-spam.
Considera-se spam e-mails néo solicitados que fazem propagandas de produtos e de sites,
esquemas de ganho rapido de dinheiro, e-mails de correntes, pornografia, entre outros.

A base de dados é composta de:

e 48 atributos numéricos continuos que representam a porcentagem de palavras do e-

mail que correspondem a uma determinada palavra;

e 6 atributos numéricos continuos que representam a porcentagem de caracteres do e-

mail que correspondem a determinado caractere;

e 1 atributo numérico continuo que representa o tamanho medio de letras maiusculas em

sequéncia;

e 1 atributo numérico inteiro que representa o tamanho da maior sequéncia ininterrupta

de letras maiusculas;

e 1 atributo numérico inteiro que representa a soma de todas as sequéncias ininterruptas

de letras em maiusculas;

e além de um atributo numérico inteiro que define a classe do objeto como sendo ou nédo

um spam.

Esta base de dados contém 4601 amostras e as classes estdo distribuidas de acordo com a
Tabela A.6.

Tabela A.6: Distribuicdo de classes da Base de Dados Spambase

Classes Numero de Exemplos
1 (spam) 1813
0 (ndo-spam) 2788

A.7 Base de Dados LIBRAS movement

A base de dados LIBRAS Movement foi criada por Daniel Baptista Dias, Sarajane Marques
Peres e Helton Hideraldo Biscaro, da Universidade de Sdo Paulo - USP em 2009. Esta base de
dados contém informacgdes de movimentos da méo que representam o tipo de sinal LIBRAS

(Lingua Brasileira de Sinais). E composta de 90 atributos numéricos que representam a
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posicdo da mao em cada instante de tempo em um video de 45 frames, além de um atributo
categorico que define a classe do objeto, neste caso, um dos 15 tipos de movimento LIBRAS.
Esta base de dados é composta por 360 amostras com a igualitaria distribuicdo das classes

de acordo com a Tabela A.7.

Tabela A.7: Distribuicdo de classes da Base de Dados LIBRAS movement

Classes Numero de Exemplos
curved swing 24
horizontal swing 24
vertical swing 24
anti-clockwise arc 24
clockwise arc 24
Circle 24
horizontal straight-line 24
vertical straight-line 24
horizontal zigzag 24
vertical zigzag 24
horizontal wavy 24
vertical wavy 24
face-up curve 24
face-down curve 24
Tremble 24

A.8 Base de Dados Statlog (Image Segmentation)

A base de dados Statlog (Image Segmentation) foi criada pelo Vision Group da
Universidade de Massachusetts em 1990. Contém 19 atributos numéricos continuos que
representam vérias informacdes sobre segmentos de imagem de tamanho 3x3 pixels, mais um
atributo numérico que define a classe do objeto, cuja informacdo representa um tipo de
imagem (tijolo, céu, folhagem, cimento, janela, caminho e grama).

Esta base de dados contém 2310 amostras distribuidas conforme a Tabela A.8.
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Tabela A.8: Distribuic8o de classes da Base de Dados Statlog (Image Segmentation)
Classes Numero de Exemplos

1 330
330
330
330
330
330
330

~N O OB WDN

A.9 Base de Dados Statlog (Landsat Satelite)

A base de dados Statlog (Landsat Satellite) foi criada por Ashwin Srinivasan do
Departamento de Estatistica e Modelagem de Dados da Universidade de Strathclyde em 1993.
Contém valores multiespectrais de segmentos de tamanho 3x3 pixels de uma imagem de
satélite e a respectiva classificacdo associada com o pixel central de cada imagem. E
composta por 36 atributos numéricos na faixa de 0 a 255, que representam as 4 bandas
espectrais dos 9 pixels do segmentos de imagem, e 1 atributo numérico classificador do pixel
central.

Esta base de dados é composta por 6435 amostras e as classes estdo distribuidas conforme
a Tabela A.9.

Tabela A.9: Distribuicdo de classes da Base de Dados Statlog (Landsat Satelite)

Classes Numero de Exemplos

1 - solo vermelho (red soil) 1533

2 - cultura de algodao (cotton crop) 703

3 - solo cinza (grey soil) 1358

4 - solo cinza com umidade (damp grey soil) 626

5 - solo com vegetacdo seca (soil with vegetation stubble) 707
6 - mistura de classes (mixture class) 0

7 - solo cinza com muita umidade (very damp grey soil) 1508
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A.10 Base de Dados Wine Quality

A base de dados Wine Quality foi criada por Paulo Cortez, Antonio Cerdeira, Fernando
Almeida, Telmo Matos e Jose Reis da Universidade de Minho, Guimardes - Portugal em
2009.

Esta base de dados contém informacd@es fisico-quimicas da variagcdo do vinho Portugués de
cor vermelha. E composta por 11 atributos numéricos continuos que representam as
caracteristicas fisico-quimicas do vinho (fixed acidity, volatile acidity, citric acid, residual
sugar, chlorides, free sulfur dioxide, total sulfur dioxide, density, pH, sulphates e alcohol) e
um atributo que quantitativo que representa a qualidade do vinho.

Esta base de dados apresenta 4898 amostras cuja distribuicdo das classes consta na Tabela
A.10.

Tabela A.10: Distribui¢do de classes da Base de Dados Wine Quality
Classes NuUmero de Exemplos

3 20
163
1457
2198
880
175
5
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