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Resumo

E de conhecimento geral que o comportamento dos classificadores é dependente do conjunto
de dados em que foi treinado. Sendo assim vé-se necessario estudar melhor tais conjuntos de
treino. Visando suplantar esta necessidade, foram propostas as medidas de complexidade que
buscam permitir uma melhor compreensao dos conjuntos. Dado esse contexto, o presente tra-
balho teve como objetivo analisar a relacdo entre as métricas de complexidade e a acuricia
do classificador treinado, tendo como hipdtese que conjuntos de dados de complexidade se-
melhante geram classificadores de acurécias semelhantes. Para tal avaliacdo, foi desenvolvido
um protocolo experimental robusto baseado na geracao de 100 subconjuntos a partir dos quais
foram treinados 100 perceptrons e extraidas 12 medidas de complexidade. Para observar se a
acurdcia dos classificadores se altera de acordo com a variagdao das métricas de complexidade,
foi realizada uma anélise par-a-par entre todos os classificadores do pool. O protocolo foi tes-
tado em 26 bases de dados com 10 repeticdoes cada visando alcancar dados estatisticamente
vdlidos. Observou-se que a métrica que apresentou uma similaridade mais forte com a acurécia
foi L1 apresentando uma diferenca nao significante para com T1, F2, L2, N2, L3 e N4, e uma
diferenca significante para com F1, N3, F4, N1 e F3, as quais mostraram a menor similaridade

com o variacao de acurécia dos classificadores.

Palavras-chave: Aprendizagem de Mdquina, Reconhecimento de Padrdes, Sistemas de Multi-

plos Classificadores, Métricas de Complexidade, Acurécia, Correlagao.
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Capitulo 1

Introducao

Atualmente, uma das principais areas da computacdo € a inteligéncia artificial, que pode
ser dividida em diversas subdreas, dentre as quais temos o reconhecimento de padrdes (RP).
A tarefa, a priori, parece algo simples dada a facilidade humana em fazé-lo. Conseguimos,
por exemplo, reconhecer uma pessoa com base em suas caracteristicas, como: rosto, voz, fi-
sionomia, cor (da pele, dos olhos, do cabelo), etc. (??). Por outro lado, computadores nao
tém a mesma facilidade em reconhecer padrdes, visto sua dificuldade em coletar e representar
tais caracteristicas e ao fato de ainda ser incerto o processo que os seres humanos usam para
reconhecer tais padroes.

Dentre as atribuicdes do reconhecimento de padrdes tem-se a classificagdo, que consiste
em distinguir e delegar uma classe a objetos com base em suas caracteristicas. Por exemplo,
podemos distinguir um lobo-guard de um urso polar por sua cor e habitat, uma vez que o lobo-
guard é vermelho e vive na América do Sul enquanto um urso polar é branco e vive no Artico.
As entidades que desempenham esta funcao sdo denominadas classificadores.

Para rotular corretamente objetos, os classificadores passam por um processo de andlise de
um conjunto de dados ja existente. Tal processo € conhecido como aprendizagem ou treina-
mento. O aprendizado de mdquina (ML, no original em inglés Machine Learning) € uma abor-
dagem que consiste em modificar o comportamento de um sistema com base em experiéncias
acumuladas em sua execugdo (?7?).

O mais tradicional tipo de classificacdo € a monolitica, que consiste em um unico classifi-
cador responsavel por atribuir a classe a todos os objetos do conjunto. Contudo, tais classifica-
dores podem ter problemas para classificar conjuntos que apresentam maior variabilidade (??).
Visando suplantar tal dificuldade surgem, como alternativa, os Sistemas de Multiplos Classifi-

cadores (SMCs) — sistema com diversos classificadores distintos, que partem da premissa que



classificadores diferentes geram erros diferentes — que visam responder melhor a variabilidade
de certos problemas (??).

Os SMCs podem ser divididos em trés fases: a fase de geragdo, a fase de sele¢do, e a fase de
integracdo. Na primeira, um pool de classificadores € gerado, podendo variar entre a estratégia
homogénea — classificadores com a mesma técnica de aprendizagem, porém treinados em con-
juntos distintos (ou com parametros distintos) — ou heterogénea — classificadores com técnicas
de aprendizagem distintas, porém treinados no mesmo conjunto. Na segunda fase, um sub-
conjunto destes classificadores é selecionado segundo um critério pré estabelecido, enquanto na

ultima fase, uma decisdo final € tomada com base nas predi¢des dos classificadores selecionados

Para as abordagens homogéneas onde cada classificador treina em um conjunto diferente de
instancias, as principais técnicas da fase de geracao de pools sdo Bagging (??), Boosting (??) e
Randon Subspace (RSS) (2?).

O Bagging ¢ um método que consiste em sortear, com reposi¢ao, instancias do conjunto de
treino para formar n subconjuntos, podendo repetir uma instancia dentro de um mesmo subcon-
junto assim como em subconjuntos distintos.

O método Boosting, assim como Bagging, consiste em sortear, com reposicao, instancias
do conjunto de treino para n subconjuntos, porém, ao contrario do método Bagging, o Boos-
ting aplica pesos as instancias. A cada novo subconjunto criado, um classificador testa com o
conjunto de treino, aumentando os pesos, € consequentemente a probabilidade de serem sor-
teadas as instancias que forem classificadas erroneamente, repetindo o processo até formar os
n subconjuntos. A ideia é que os conjuntos criados foquem nos exemplos mais dificeis de se
acertar.

Ao contrdrio das abordagens anteriores, o RSS nao cria subconjuntos sorteando as instan-
cias, mas sim, variando o conjunto de atributos da base de dados. Este método consiste em criar
subconjuntos sorteando k atributos dentre as x caracteristicas das instancias (sendo k < x), dessa
forma, cada classificador aprenderd em um conjunto de atributos distinto.

E de conhecimento geral que o comportamento dos classificadores é dependente do conjunto
de dados em que foi treinado, por isso tem-se a preocupagcdao em como gerar subconjuntos mais
adequados. Para tentar descrever tais conjuntos foram propostas as medidas de complexidade,
que tentam, através de indices, descrever o grau de complexidade do conjunto usado no treino.

Tais medidas sdo separadas em trés categorias (??): sobreposicdo; separabilidade das classes e
2



medidas de geometria, topologia e densidade.

Em problemas mais simples, as instincias tém classes com atributos mais distintos, sendo
mais féceis diferencid-las. Em conjuntos mais complexos, as classes tém atributos sobrepostos,
tornando dificil a distingdo das instancias de classes diferentes. Considere, por exemplo, o
conjunto apresentado na Figura 1.1-a. Na ilustra¢do foram escolhidas cinco instancias de cada
classe (5 circulos e 5 x’s) para se efetuar o treinamento. No primeiro caso, o Bagging escolheu
as instancias destacadas em azul (Figura 1.1-b). Percebe-se que as instancias selecionadas sao
bastante distintas entre os dois grupos, tendo suas caracteristicas de comprimento € peso com
valores bem diferentes. Neste caso, o problema apresentard uma complexidade pequena.

No segundo exemplo (Figura 1.1-c), nota-se que as instancias selecionadas estdo bem mais
proximas, tendo valores de comprimento e peso sobrepostos. Os indices de complexidade deste

grupo mostrardo valores mais elevados, caracterizando o problema como mais dificil.

Peso do peixe
Peso do peixe
L]

Peso do peixe

Comprimento do peixe

a)

Comprimento do peixe

b)

Comprimento do peixe

c)

Figura 1.1: Exemplo de estimacdo de complexidade (??

Estudos indicam que a anélise da complexidade dos conjuntos de treino pode contribuir
com as etapas de geracdo e selecao de SMCs (??) (??) (??). Visto isso, neste trabalho busca-se
compreender melhor o funcionamento das medidas de complexidade, e qual sua relacio com
a acurdcia dos classificadores gerados, tendo como hipétese que classificadores treinados com
conjuntos de complexidade semelhantes t€ém acurdcia semelhante.

Para que a combinacao dos classificadores presentes em um pool € necessdrio que haja certa
diversidade entre os elementos. Esta diversidade depende que os classificadores comentam er-
ros complementares. Além disso, € importante que os membros do conjunto ndo sejam muito
robustos. Isso faz com que a diversidade diminua. Sabendo que h4 trabalhos na literatura que
adotam metidas de complexidade como critério de aptidao para selecionar ou gerar subconjun-

tos do pool de classificadores (??) (??) (??), é importante entender se os classificadores que



treinam em conjuntos de dificuldade similares apresentam comportamentos similares em ter-
mos de taxa de acertos. Essa informacio pode ajudar na compreensdo e definicdo de medidas

de complexidade na etapa da selecdo dos classificadores.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral analisar e correlacionar medidas de complexidade
aplicadas aos conjuntos de treino, podendo assim apontar se classificadores treinados em con-
juntos de dados com comportamentos semelhantes tem desempenhos semelhantes em termos
de acuricia.

Os objetivos especificos do trabalho sdo:
e Implementacdo da técnica de Bagging para a gera¢ao dos subconjuntos;

e Implementa¢do de um protocolo para obten¢gdo das medidas de complexidade referente

aos conjuntos de treino gerados pelo Bagging;

e Analisar as medidas de complexidade dos subconjuntos de treino, comparando o desem-
penho dos classificadores gerados em termos de acurdcia e seu comportamento em termos

de complexidade de conjunto de treino;

e [dentificar quais medidas de complexidade t€m comportamento mais parecido com a acu-

racia dos classificadores.

1.2 Organizacao do trabalho

Este trabalho € dividido da seguinte forma: Na Introducao, foram apresentados conceitos
introdutdrios de assuntos abordados no trabalho e os objetivos do mesmo. No segundo Ca-
pitulo, Classificacdo, os conceitos de classificadores e SMC sao aprofundados. No Capitulo
3 (Complexidade) o conceito de complexidade € aprofundado e sdo apresentadas as medidas
de complexidade. Na Metodologia (quarto Capitulo), é apresentado o o processo utilizado no
desenvolvimento do trabalho, assim como a descricdo de testes e andlises. No Capitulo de
Resultados e discussoes os resultados do trabalho sdo apresentados e analisados. Ja nas Con-
sideracoes finais, esclarecimentos e percepcoes a respeito do desenvolvimento do trabalho s@o
apresentados, assim como possiveis trabalhos futuros.

4



Capitulo 2

Classificacao

A classificacdo, juntamente com regressio! e agrupamento 2, é uma das principais atri-
buicdes do reconhecimento de padrdes (??), consistindo em distinguir e delegar uma classe a
objetos com base em suas caracteristicas (??). Por exemplo, podemos distinguir uma ervilha de
um milho verde por sua cor e formato, uma vez que a ervilha € verde e tem forma arredondada
enquanto um milho verde é amarelo e de formato achatado.

Nesse exemplo, escolher tamanho como uma caracteristica para ser avaliada ndo € interes-
sante, dado que tanto o milho verde quanto a ervilha tém faixas de tamanho semelhantes. Dito
iss0, nota-se a importancia de selecionar atributos adequados para a tarefa da classificacao.

As entidades que desempenham a funcao de classificar objetos sdo denominadas classifica-
dores que, quando sozinhos recebem o nome de classificadores monoliticos ou individuais e,

quando em grupo, t€ém o nome de Sistema de Multiplos Classificadores (SMC).

2.1 Classificadores monoliticos

A abordagem mais tradicional de classificacdo € a monolitica, que consiste na constru¢ao
de um tnico modelo de classificagdo cujo papel € atribuir uma classe aos objetos. Todos os
exemplares do conjunto de teste sdo classificados pelo mesmo modelo construido.

De maneira geral, a constru¢do de um classificador pode ser dividida em trés etapas: treino,
validagdo e teste. A etapa de treino, também conhecida como aprendizagem, é aquela de maior

importancia para um classificador. Nela, o classificador recebe objetos ja classificados e, com

IProblemas de regressio consistem em interpolar um conjunto de dados, a fim de estimar valores intermedidrios
ou fora da faixa previamente analisada.

Problemas de agrupamento consistem em agrupar objetos semelhantes ndo classificados de acordo com suas
caracteristicas. Ao contrrio dos problemas de classificacdo, o agrupamento ndo costuma contar com um conjunto
prévio de classes, sendo estas criadas durante o processamento dos dados.



base em seus atributos, ajusta-se para melhor reconhecer cada classe.

A etapa de validacao, por sua vez, serve para calibrar os pardmetros do algoritmo utilizado,
visando o melhor ajuste para o problema. J4 a etapa de teste € utilizada para estimar o desem-
penho do classificador diante do problema em questao.

Diferentes tipos de classificadores tém diferentes tipos de treinamento, por exemplo: o K-
€simo Vizinho mais Préximo (KNN, no original no inglés k-nearest neighbors) (??) apenas
salva as instancias de treino em um espago cartesiano e, para classificar uma nova instancia,
compara sua posi¢do neste mesmo espaco com todos os elementos do conjunto de treino e
seleciona os k elementos mais proximos. A classe mais frequente nesta vizinhanga € entio
atribuida a instincia de teste.

Por outro lado, arvores de decisdo buscam o atributo com maior grau de discriminacdo
entre as classes e o divide em dois ou mais “nds” que representam os possiveis valores que
o atributo pode assumir. Para cada novo nd, a drvore busca o novo atributo com maior nivel
de discriminacdo e divide novamente, repetindo este processo até que cada folha da arvore
contenha apenas instancias de uma tnica classe (??).

Ja perceptrons tem seu funcionamento baseado em neurOnios artificiais e suas conexdes
sindpticas que, por sua vez, ttm como inspiracdo o funcionamento do sistema nervoso dos seres
vivos (??). No caso, cada perceptron representa um tnico neurdnio do sistema nervoso.

Seu treinamento consiste em ajustar um vetor de pesos, com cada um associado a um atributo
do objeto. Como ilustrado na figura 2.1, cada valor de atributo (z;) é multiplicado por seu
respectivo peso (w;), e entdo somados juntamente com o limiar de ativagdo (b) gerando o valor
z. O resultado z entdo passa pela funcdo de ativacao () retornando a classe sugerida y. A cada
nova instancia treinada, o algoritmo verifica se a classe sugerida é a mesma da classe esperada
e, de acordo com o resultado, ajusta os pesos dos atributos, esperando errar menos nas proximas
instancias treinadas (??).

O perceptron multicamada (MLP - no original no ingl€s Multilayer perceptron), como o
nome sugere, consiste em diversas estruturas perceptron organizadas em camadas, onde a saida
de cada camada alimenta a entrada da seguinte. Seu treinamento, assim como de perceptrons
individuais, se dé pelo ajuste de vetores de pesos, porém, no caso de MLPs, esse ajuste deve ser
feito para cada neurdnio de cada camada (??).

Contudo, classificadores monoliticos podem ter problemas para classificar conjuntos que

apresentam maior variabilidade. Por exemplo, em um caso onde ha muito ruido e poucos dados
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y = o(2)

Figura 2.1: Modelo computacional de um perceptron

no conjunto de treino, um unico classificador acaba nao sendo o suficiente para catalogar todas
as instancias corretamente (?7?).

Visando suplantar tal dificuldade, surge como alternativa Sistemas de Multiplos Classifica-
dores, que se baseiam na premissa de classificadores diferentes cometem erros diferentes. Tais

sistemas visam responder melhor a variabilidade de certos problemas (??).

2.2 Sistemas de Miiltiplos Classificadores

Os sistemas de multiplos classificadores sdo considerados uma das abordagens de apren-
dizado mais robustas e precisas (??). Neles diferentes classificadores sdo reunidos para tomar
uma decisao.

Os SMCs podem ser divididos em trés fases: geracao, selecdo e integracao (também conhe-
cida como: fusdo, ou combinacao) (??). Na primeira etapa, um pool de classificadores € gerado,
na segunda, um ou mais classificadores sdo selecionados, enquanto na ultima fase, analisa-se as
predicdes dos classificadores selecionados para enfim tomar uma decisdo final (27?).

Como ilustrado na Figura 2.2, a sequéncia padrao consiste na fase de geracao seguida pela
selecdo dos classificadores e, por fim, a integracdo dos mesmos. Contudo, caso todos os classifi-
cadores gerados sejam consultados para obter um resultado final, torna-se dispensavel a fase de
selecdo, passando diretamente para a fase de integracao. Por outro lado, caso a fase de selecdo

eleja apenas um classificador, torna-se dispensdvel a fase de integracao (2?).

2.2.1 Geracao

A fase de geracdo de pools pode variar entre estratégia homogénea ou heterogénea. Na

primeira, todos os classificadores sdo construidos com a mesma técnica de aprendizagem, sendo



|

Geragdo do ~ =
Pool — Stlecio S Integracdo S Classe

Figura 2.2: Fases de um sistema de multiplos classificadores (2?).

gerados subconjuntos de treino distintos para cada classificador ou variando-se os parametros
do modelo de aprendizagem. Ja na estratégia heterogénea, cada classificador possui uma técnica
de aprendizagem distinta, porém sdo treinados no mesmo conjunto (??).

Visando atingir um melhor desempenho nas abordagens homogéneas, ¢ comum a aplicacdo
de técnicas para gerar multiplos conjuntos distintos para treinar os classificadores. As técnicas
mais comuns para cria¢ao de subconjuntos de treino para a fase de geracio de pools sdo Bagging
(??), Boosting (??) e Random Subspace (RSS) (??). Cada uma € melhor detalhada nas se¢des

seguintes.

Bagging

Bagging é um método que consiste em sortear, com reposi¢ao, instancias do conjunto de
treino para formar n subconjuntos, podendo repetir uma instancia dentro de um mesmo subcon-
junto assim como em subconjuntos distintos, sempre visando manter a proporcao das classes do
conjunto original em cada um do novos subconjuntos (??).

Por exemplo, como ilustrado na Figura 2.3, as instancias (C, C%...C,,) do conjunto de treino
(Figura 2.3-A) s@o sorteados pelo algoritmo de Bagging (Figura 2.3-B) e geram os n subcon-
juntos (Figura 2.3-C), cada qual com uma fracdo dos elementos contidos no conjunto original.

Cada subconjunto serd utilizado no processo de treino de um novo classificador.

Boosting

O método Boosting (??), assim como Bagging, consiste em sortear, com reposi¢ao, instan-
cias do conjunto de treino para compor n subconjuntos. Porém, ao contrario do primeiro, esta
estratégia aplica pesos as instancias, o qual representa a chance daquela instancia ser sorteada.

A cada novo subconjunto criado, um classificador faz a rotulagdo do conjunto de treino
original. Para cada instancia classificada erroneamente, o algoritmo aumenta o peso dessa ins-

tancia e, consequentemente, a probabilidade dela ser sorteada para os proximos conjuntos. Esse
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Figura 2.3: Exemplo do funcionamento do Bagging.

processo € repetido até formar os n subconjuntos. A ideia é que os conjuntos criados foquem
nos exemplos mais dificeis de classificar (??).

A Figura 2.4 apresenta o funcionamento do método de Boosting. Na ilustracao 2.4-A, temos
o conjunto de treino original, que passa pelo algoritmo de Boosting (Figura 2.4-B), gerando os
subconjuntos da Figura 2.4-C considerando os pesos de cada instdncia. A cada subconjunto
novo, um classificador avalia as instancias do conjunto de treino original (Figura 2.4-D), modi-
ficando tais pesos, visando beneficiar as instancias com maior dificuldade de classificagdo. O
processo de geracdo de subconjunto e avaliacdo de instancias se repete até terem sido gerados

todos os n subconjuntos do pool.

Random Subspace

Ao contréario das abordagens anteriores, o RSS ndo cria subconjuntos sorteando as instan-
cias, mas sim, variando o conjunto de atributos da base de dados (??). Este método consiste
em formar subconjuntos sorteando k atributos distintos dentre as x caracteristicas das instancias
(sendo k < x), com cada atributo podendo pertencer a mais de um conjunto. Dessa forma, cada
classificador aprenderd em um conjunto de atributos distinto (??). Ao selecionar aleatoriamente
os atributos, espera-se criar classificadores complementares, o que faz com que cometam erros

diferentes, sendo essa uma caracteristica positiva em cendrios de combinac¢ao de classificadores

Uma representacao deste algoritmo € apresentada na Figura 2.5. Na ilustracdo vemos que
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Figura 2.4: Exemplo do funcionamento do Boosting.

o conjunto original de treino composto por x atributos (A;, Ay, Ay, ..., A,) (Figura 2.5-A) é
submetido ao algoritmo RSS (Figura 2.5-B) que cria n subconjuntos, com todas as instancias

do conjunto original, mas com apenas quatro atributos (Figura 2.5-C).

2.2.2 Selecao

A etapa de selecdo de classificadores em um SMC consiste em determinar qual ou quais
classificadores serdo empregados na tarefa de rotular cada novo objeto a ser analisado. Tal
selecdo pode ser feita de forma estética ou dinamica (??).

Uma selecdo estdtica consiste em, ainda na etapa de treino, selecionar os classificadores
considerados mais adequados segundo algum critério pré definido, normalmente aqueles que
demonstraram melhor acurécia. Estes classificadores irdo compor o grupo com fungao de rotular
todas as novas instancias (??).

Por outro lado, o método de selecdo dindmica consiste em escolher um ou mais classifica-
dores para cada nova instancia avaliada. Tais classificadores sio selecionados de acordo com as
caracteristicas da instancia de teste. Dessa forma para cada nova instancia realiza-se uma nova

selecdo (?7?).
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Figura 2.5: Exemplo do funcionamento do Random Subspace.

2.2.3 Integracao

Quando é formado um grupo de classificadores, torna-se necessario definir uma forma de
combinar a opinido individual de cada um deles em uma tnica opinido para rotular a instancia.

Tal combinacdo pode ser feita de trés formas diferentes: paralela, serial ou hibrida (??).
No método paralelo, todos os classificadores realizam a tarefa de rotulagdo sobre uma mesma
instancia, e suas opinides sdo combinadas no resultado final. As regras mais utilizadas para a
combinacao das opinides sdo a regra da soma, do produto, do minimo, do méximo, da média e
da mediana (??).

O método serial, também conhecido como método em cascata, consiste em ordenar de forma
crescente os classificadores conforme sua robustez (??). Cada instancia é submetida ao clas-
sificador mais simples e, com base em um patamar pré-estabelecido, pode ser classificada ou
rejeitada. Caso seja rejeitada, ela segue para a andlise do classificador seguinte. Este processo
se repete até que todas as instancias sejam rotuladas, ou até que todos os classificadores sejam
consultados.

Esta técnica possibilita a economia de processamento, visto que os classificadores mais
complexos apenas serdo utilizados em casos onde os demais ndo sdo capazes de rotular a ins-
tancia. Contudo, tais classificadores se tornam incapazes de corrigir erros dos classificadores
mais simples, visto que apenas as instancias rejeitadas sdo passadas para frente (??).

O método hibrido, como o nome sugere, combina aspectos das estratégias paralela e serial,

11



podendo assim, conter diferentes multiplas cascatas de classificadores, funcionando de forma
paralela. Ele visa, ao mesmo tempo, possibilitar o processamento independente das instancias,

como também a checagem e correcio de possiveis erros (??).
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Capitulo 3

Complexidade

E de conhecimento geral que o comportamento dos classificadores estd diretamente ligado &
qualidade do conjunto de dados utilizado em seu treinamento, por isso a preocupagdo em gerar
subconjuntos mais adequados. Uma estratégia para descrever tais conjuntos € a utilizacio das
medidas de complexidade que tentam, através de indices, descrever o grau de complexidade do
conjunto (??).

Em problemas mais simples, as instincias tém classes com atributos mais distintos, sendo
mais faceis diferencid-las. Em conjuntos mais complexos, as classes tém atributos que se so-
brepde, tornando dificil a distingdo das instancias de classes diferentes.

As medidas de complexidade comumente sdo separadas em trés categorias (??) (2?) (2?2):
sobreposicao (F1, F2, F3, F4); separabilidade das classes (L1, L2, N1, N2, N3) e medidas de
geometria, topologia e densidade (L3, N4, T1, T2, D1, D2, D3). Outra forma de categorizar
uma medida de complexidade € pelo foco da andlise que estd sendo efetuada no conjunto de

dados. A Tabela 3.1 ilustra esse método de taxonomia (??).

Tabela 3.1: Taxonomia das medidas de complexidade segundo ??).
Taxonomia medidas
Medidas baseadas em atributos F1, F2, F3, F4
Informagdes da vizinhanga N1, N2, N3, N4, T1
Linearidade L1,L2,L3
Dimensionalidade T2
Outros D1, D2, D3




3.1 Medidas de sobreposicao das classes

O objetivo das medidas de sobreposicdo € estimar o quio sobrepostas duas classes estao
no espago de caracteristicas. Para tal, examina-se o intervalo e a dispersao dos atributos de

instancias de classes diferentes.

3.1.1 Relacao Maxima do Discriminante de Fischer (F1)

Esta medida de sobreposi¢ao estima o quio separadas sdo duas classes de acordo com uma
Ginica caracteristica, analisando a eficdcia de um atributo em separar as classes (??). E possivel
considerar F1 como sendo a distincia entre os centros de duas classes. Para tal, calcula-se F1
através de um indice cujo valor aumenta a medida que mais afastados os centros das classes
sejam um do outro (?7?).

A Figura 3.1 apresenta de forma mais clara a ideia do funcionamento do Discriminante de
Fischer. E possivel identificar o centro das classes vermelha e azul e a medida (9,) da distancia
(geralmente a distancia euclidiana) entre o centro de ambas as classes.

Neste exemplo, as classes vermelha e azul sdo linearmente separdveis, ndo apresentando
sobreposicdo. Todavia, as classes ainda podem apresentar sobreposi¢do dependendo de suas
distribui¢cdes, sendo necessario empregar mais de uma medida de complexidade para avalid-las

corretamente (?7?)

01

Figura 3.1: Funcionamento do Discriminante de Fischer (d;) em classes linearmente separaveis.

Para calcular F1 em problemas onde existem apenas duas classes, utiliza-se a Equacgdo 3.1,
que compara as médias e desvio-padrdes das classes para cada um de seus atributos, medindo
assim a distancia entre elas. Onde i, , o representam as médias (centroides) das duas classes,

ja 01 , 09 representam seus desvio-padroes (??).
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_ 2
p1, = o pa) (3.1)

Porém, para casos mais gerais, onde existem N (N > 2) classes utiliza-se a Equac¢do 3.2, em
que n; denota o nimero de instancias da classe 7, 6 ¢ uma medida de distancia, j; é a média da

classe i e x; representa o elemento j que pertence a classe .

C
-6 (f, i)

Fl1= ijlm (3.2)

i=1j=1

3.1.2 Sobreposicao de Atributos por Classe (F2)

A medida F2 estima a sobreposi¢do dos valores de um atributo de instincias de duas classes
diferentes (??). Como ilustra a Figura 3.2, é possivel calcular esta sobreposi¢dao de um atributo
encontrando seus valores maximos e minimos e, em seguida, calculando-se a razdo entre a

intersec¢do da regido das duas classes e amplitude total do atributo.

Atributo 1 — Classe A
Atributo 1 — Classe B

Min-Max

Max-Min

Figura 3.2: Representagdo grafica do cdlculo de F2 (??

O valor total de F2 é dado pelo produto entre os valores F2 individuais de cada um dos atri-
butos do conjunto. A Equacgdo 3.3 representa o cdlculo de F2, onde € o indice do atributo sendo
verificado, d indica a nimero de caracteristicas, f; corresponde ao atributo sendo verificado e

c1 € co correspondem as classes em andlise.

7o ﬁ MIN (max(fi,c1), maz(fi,co)) — MAX (min(f;, c1), min(f;, c2))

MAX (max(f;,c1), maz(f;,ca)) — MIN(min(f;, c1), min(f;, c2))

(3.3)

i=1
Dado as caracteristicas de uma multiplicagcdo, percebe-se que para o valor de F2 ser zero,

basta que apenas um atributo ndo tenha sobreposi¢do entre as classes (2?).
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3.1.3 Eficiéncia Maxima por Atributo Individual (F3)

A medida de F3 calcula a capacidade individual que cada atributo tem de classificar as ins-
tancias. A eficiéncia de cada caracteristica € calculada pela razdo entre o nimero de instancias
que podem ser separados por esta caracteristica pelo nimero total de instancias do conjunto
(??). Sendo assim, espera-se que quanto maior o valor de F3, mais discriminante seja o atri-
buto. A eficiéncia maxima individual de um atributo serd definida pelo maior valor obtido entre

todos os atributos considerados (??).

3.1.4 Eficiéncia Coletiva dos Atributos (F4)

A medida F4, assim como F3, calcula a propriedade discriminante dos atributos, porém, ao
contrario de F3, nesta medida todos os atributos sdo considerados para o valor do indice.

Para calcular a propriedade discriminante coletiva, primeiramente, seleciona-se o atributo
que consegue separar o maior nimero de instancias (maior poder discriminativo). Em seguida,
todas as instancias que puderam ser discriminadas sdo removidas do conjunto de dados. O pré-
ximo atributo mais discriminativo € selecionado, repetindo o processo de eliminar as instincias
discriminadas por tal atributo. Este procedimento € repetido até que todas as instancias sejam
discriminadas, ou até que todos os atributos tenham sidos analisados (??). O valor de F4 ¢ dado

pela razdo de instancias que foram discriminadas, pelo nimero total de elementos do conjunto.

3.2 Medidas de separabilidade das classes

As medidas de separabilidade avaliam o qudao complexo é o comportamento dos conjuntos

nas regides de fronteira entre as classes, geralmente adotando estratégias de vizinhanca.

3.2.1 Soma Minimizada da Distancia de Erro de um Classificador Linear
(L1)

A medida L1 € calculada através da soma das distincias euclidianas (9) entre fronteira linear
formada por um classificador linear 6timo e cada uma das amostras classificadas erroneamente
(??). Tal processo pode ser melhor visualizado na Figura 3.3, onde temos a linha vermelha

representando a fronteira linear criada pelo classificador, e duas instancias classificadas errone-

amente com suas respectivas distancias d; e d, até a fronteira.
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Figura 3.3: Classificador linear com duas instancias classificadas erroneamente. Adaptado de
29

A medida L1 evidencia o quanto os dados do conjunto de treino sdo linearmente separdveis
(??). Um valor de L1 igual a zero, expressa que nenhuma instancia foi classificada errone-
amente, indicando que os dados do conjunto sdo linearmente separdveis. Entretanto, quanto
maior for o valor de L1, maior o grau de complexidade do conjunto de amostras. Sendo assim,

o conjunto de dado apresenta menor grau de separabilidade (??).

3.2.2 Taxa de Erro de um Classificador Linear sobre o Treino (L.2)

L2 representa a medida da taxa de erro obtida através da utilizacdo de um classificador linear
6timo sobre as instincias de treino (2?), (??) (2?). A ideia € utilizar o mesmo classificador
criado em L1 para verificar quantas amostras estdo posicionadas no lado oposto da fronteira
linear que o lado correspondente a sua classe. O valor de L2 é calculado pela razdo entre o
numero de elementos classificados erroneamente e niimero total de instancias analisadas.

Um valor de L2 igual a zero, indica que as duas classes sdo linearmente separaveis. Entre-

tanto, quanto mais proéximo de 1 o valor estiver, menos linearmente separaveis elas sdo (?7?).

3.2.3 Fracao de Pontos na Regiao de Fronteiras (N1)

N1 se baseia na constru¢do de uma drvore de cobertura minima (MST - Minimum Spanning
Tree), na qual todos os pontos do conjunto de dados sdo conectados de forma a minimizar a
soma das distancias. A Figura 3.4 ilustra um conjunto de dados com duas classes, onde as

linhas continuas ligam elementos membros de mesma classe, enquanto as linhas serrilhadas
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conectam elementos de classes distintas. Os pontos conectados com elementos de outra classe

sdo considerados como elementos de fronteira (?7?).

A
Atributo 1

.

Atributo 2

Figura 3.4: Arvore de cobertura minima construida com base em duas classes. Adaptado de ??

Calcula-se N1 através da razdo entre a contagem de elementos de fronteira pelo niimero

total de instancias do conjunto.

3.2.4 Proporcao das Distancias Intra/Inter classes até o vizinho mais pro-
ximo (N2)

A medida N2 consiste em comparar a distancia de cada elemento e seu vizinho mais préximo
dentro da classe, com a distancia até o vizinho mais préximo pertencente a outra classe (??).

Assim como apresentado na Figura 3.5, o método calcula a distancia euclidiana entre cada
elemento do conjunto e seus vizinhos internos e externos mais proximos, representados respec-
tivamente pela lina azul e linha pontilhada vermelha. N2 se da pela razdo entre a somatéria de
todas as distancias euclidianas dos elementos para seu vizinho mais préximo em sua classe, e
a somatoria de todas as distancias entre os mesmos elementos € os vizinhos mais préximos de

outra classe (2?), (2?2).
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Figura 3.5: Representacdo da distancia entre os vizinhos mais proximos dentro e fora da classes.
Adaptado de ??)

3.2.5 Taxa de erro do classificador KNN pela abordagem Leave-One-Out
(N3)

A medida N3 € estimada pela taxa de erro de um classificador KNN com o valor de k£ sendo
configurado como k£ = 1 (??). A taxa de erros € estimada pelo método Leave-One-Out, que
consiste em testar cada instdncia em um classificador treinado com os demais elementos do
conjunto (??).

Valores proximos de 0 para N3 indicam espagamento entre os elementos da regido de fron-

teira das classes, enquanto valores préximos de 1 indicam sobreposicao entre tais classes (??).

3.3 Medidas de geometria, topologia e densidade

As medidas de Geometria, Topologia e Densidade buscam apresentar uma compreensao

mais espacial do relacionamento das classes, por meio da descri¢do da geometria das mesmas.

3.3.1 Fracao de Esferas de Cobertura Maxima (T1)

A medida T1 representa o nimero de circulos necessdrios para cobrir cada classe (2?).
Inicialmente, € criado um circulo centralizado em cada instancia do conjunto de dados, o qual
cresce até atingir uma instancia de outra classe. As circunferéncias que estdo completamente
situadas dentro de outras circunferéncias sido ditas redundantes, sendo assim descartadas (??).
Por fim, T1 € calculado através da razdo entre a contagem de circunferéncias e o nimero total

de instancias do conjunto, conforme ilustra a Figura 3.6.
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Figura 3.6: Representagdo das esferas necessdrias para cobrir uma classe. Adaptado de ??)

Se o conjunto apresentar instancias muito préximas de uma classe vizinha, a quantidade de
circunferéncias tende a ser maior, enquanto seu tamanho tende a diminuir, aumentando assim o

valor de T1 (??).

3.3.2 Nuamero médio de pontos por dimensao (T2)

A medida T2 descreve a densidade da distribuicdo espacial de amostras através da razdo
entre nimero de instancias no conjunto perante o nimero de atributos (??). Esta medida é
apontada pelos autores como uma medida que ndo traz informacdes pertinentes a respeito da
separabilidade das classes quando utilizado um classificador linear. Contudo, T2 fornece infor-

magcdes relevantes em casos onde os classificadores s@o nao lineares, como por exemplo o KNN

2.
3.3.3 Nao-Linearidade de um Classificador Linear (L3)

O método L3 analisa a ndo linearidade de um classificador em relagdao ao conjunto de da-
dos. Este método consiste em criar um conjunto de teste através da interpolacdo linear, com
coeficientes gerados aleatoriamente, entre duas instancias da mesma classe randomicamente se-
lecionadas. Entdo L3 corresponderd ao valor da taxa de erro quando avalia-se 0 novo conjunto
de testes utilizando um classificador linear similar ao de L1 (??).

O processo de criacdo do conjunto de teste pode ser visualizado na Figura 3.7. Primeira-

mente, o conjunto de treino (Figura 3.7-a) passa pelo sorteio de elementos e coeficiente para
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a interpolacgao linear gerando os novos atributos do conjunto de teste (Figura 3.7-b). A Figura

3.7-c ilustra o conjunto de teste ja formado.

F 3 A rF 3
o ° o
o
b @ y . o ° %
o
O o]
® O ° = o -
o
D [ |
@ O O o
0 (] [ - o
| |
oo E
(a) (b) (c)

Figura 3.7: Processo de gerag¢do do conjunto de teste adotado em L3 (??

3.3.4 Nao-Linearidade de um Classificador KNN (N4)

A medida N4 se utiliza do mesmo principio de criacao do conjunto de testes adotado por L3.
Todavia, ao invés de um classificador linear, € empregado o classificador KNN para calcular a

taxa de erro sobre o conjunto de testes (2?) (2?) (??).

3.3.5 Densidade (D1)

A medida D1 pode ser descrita como o nimero médio de elementos por unidade de volume
onde as amostras estdo distribuidas. O valor do volume € obtido pelo produto dos comprimentos

de todos os intervalos de caracteristicas de todas as classes (?7?).

3.3.6 Volume de Vizinhanca Local (D2)

O método D2 representa a média entre os volumes (V;) ocupados pelos k vizinhos mais
préximos de cada instancia do conjunto de treino (??).

Tendo em mente que Ny (x;) representa o conjunto de k vizinhos mais préximos de uma
instancia (x;), entdo o volume (V;) pode ser calculado conforme Equagdo 3.4, sendo que
max(fn, Ng(x;)) e min(fy, Nk(z;)) correspondem, respectivamente, aos valores maximo e
minimo do atributo f; dentro do conjunto formado pelos k£ vizinhos mais préximos da cada

elemento (x;).
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d

Vi = [ [(maz(fu, Ne(w:)) — min(fu, Ni(2:))) (3.4)

h—1
3.3.7 Densidade da Classe na Regiao de Sobreposicao (D3)

A medida D3 busca evidenciar a densidade relativa de cada classe na regido de sobreposi¢ao
das classes. Tais regides sdo as que costumam incorrer na maioria dos erros, sendo assim
consideradas regides criticas para a classificagdo (??).

O processo se inicia com a busca dos k vizinhos mais préximos de cada instancia z;, se-
guindo da verificacdo das classes dos elementos dessa vizinhanga. Caso a maioria destes ele-
mentos seja de uma classe diferente da instancia analisada, considera-se que ela faz parte de
uma regido de sobreposi¢do. O valor de D3 é obtido pela razdo entre o nimero de elemen-
tos, de uma determinada classe, dentro de uma regido de sobreposi¢do pelo total de instancias

pertencentes a tal classe.
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Capitulo 4

Metodologia

conjunto de treino usado para treinamento de um classificador com a sua respectiva acuricia. O

objetivo € avaliar se classificadores que foram treinados em conjuntos de complexidade similar

Este trabalho tem como objetivo analisar a relagdo entre a assinatura de complexidade do

tém acurécias parecidas.

genérica e a saida sejam as métricas de complexidade de cada subconjunto de treino, bem como

a acurdcia de cada classificador. A Figura 4.1 ilustra o passo a passo de tal aplicagdo. Cada uma

Para tanto, € necessdria a constru¢cdo de uma aplicacao cuja entrada seja uma base de dados

das etapas sao descritas na sequéncia do documento.

B). Em seguida, a partir do conjunto de treino, com a implementa¢ao do algoritmo de Bagging

Base de dados
original

Inicialmente, cada base € dividida em conjuntos de treino, validacao e teste (Figura 4.1-A,

Treinamento e

estimagao da acuracia
dos classificadores
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Conjunta de
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i S
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Figura 4.1: Fluxograma das etapas realizadas do trabalho
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(4.1-C), sdo gerados 100 subconjuntos para treino (Figura 4.1-D). Tais conjuntos sao gravados
em arquivos do tipo ARFF ! para anélise posterior.

Na etapa seguinte (Figura 4.1-E), estes arquivos sdo utilizados para estimacao dos indices de
complexidade empregando-se a biblioteca ECoL (Extended Complexity Library) (??). Para cada
conjunto de treino fornecido, a biblioteca retorna um vetor contendo os indices de complexidade
requisitados.

Os subconjuntos gerados sdo entdo usados para a constru¢ao dos modelos de classificagdao
(Figura 4.1-F). Os classificadores construidos sdo entao submetidos a estimagao de sua acurécia.
Esse processo sera feito sobre o conjunto de teste. Tais valores sdo enviados a etapa seguinte do
processo (Figura 4.1-G).

Ap6s a conclusdo da estimagdo dos indices de complexidade e da acurdcia dos classifica-
dores gerados, € realizada a andlise da relacdo entre tais indices (Figura 4.1-G). Nesta fase, é
estimado o comportamento das variacdes entre pares de classificadores para a acuricia e com-
plexidade.

Os métodos implementados neste trabalho foram desenvolvidos em linguagem Python, com
a utilizagd@o da biblioteca scikit-learn (??), biblioteca essa que visa facilitar o uso de algoritmos

de classificacdo, regressao e agrupamento.

4.1 Base de dados

O processo de desenvolvimento adotou o mesmo conjunto de bases de dados utilizado no
trabalho de ??), composto por 26 bases, as quais sdo formadas apenas de atributos numéricos e
ndo apresentam valores faltantes. Além disso, tais bases sdo frequentemente usadas na literatura
como base para avaliagdo de métodos de classificacao.

Destas bases, quatorze sao originarias do repositorio da UCI — Universidade da Califérnia
em Irvine — (??), duas sdo procedentes do repositério KEEL (Knowledge Extraction based on
Evolutionary Learning) (??), outras quatro pertencentes a LKC (Ludmila Kuncheva Collection
of Real Medical Data) (??), quatro provenientes do projeto STATLOG (??) e duas bases geradas
artificialmente com o foolbox PRTools do Matlab.

A Tabela 4.1 apresenta cada uma das bases de dados analisadas nesse trabalho juntamente

! Attribute-Relation File Format é um formato de arquivo que visa representar, de forma padronizada, conjuntos
de dados com instancias independentes e ndo ordenadas, e que ndo envolvem relacionamentos entre as mesmas

7).
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com sua respectiva origem. Além disso, s@o apresentadas as principais informagdes de cada
base, as quais: quantidade total de instancias do conjunto, o nimero de atributos de cada ins-

tancia de base, e o nimero de classes em que um objeto dessa base pode ser classificado.

Tabela 4.1: Principais caracteristicas das bases usadas nos experimentos
Base de dados N° Instancias N° Atributos N° Classes Fonte

Adult 690 14 2 UClI
Banana 2000 2 2 PRTools
Blood 748 4 2 UCI
CTG 2126 21 3 UClI
Diabetes 766 8 2 UClI
Faults 1941 27 7 UClI
German 1000 24 2 STATLOG
Haberman 306 3 2 UCI
Heart 270 13 2 STATLOG
ILPD 583 10 2 UClI
Ionosphere 350 34 2 UCI
Laryngeall 213 16 2 LKC
Laryngeal3 353 16 3 LKC
Lithuanian 2000 2 2 PRTools
Liver 345 6 2 UClI
Mammo 830 5 2 KEEL
Monk 432 6 2 KEEL
Phoneme 5404 5 2 STATLOG
Segmentation 2310 19 7 UCI
Sonar 208 60 2 UClI
Thyroid 692 16 2 LKC
Vehicle 847 18 4 STATLOG
Vertebral 300 6 2 UClI
WBC 569 30 2 UCI
WDVG 5000 21 3 UCI
Weaning 302 17 2 LKC

O processo se inicia com a divisdo das bases em trés novos conjuntos, sendo eles treino,
validagdo, teste. Esta divisdo é feita de forma aleatéria mantendo as proporcdes (estratificagao)
das classes da base de dados original em cada novo conjunto.

O primeiro conjunto, treino, tem como fungdo servir de base para o aprendizado do classifi-
cador, sendo este composto de 50% da base de dados original. O segundo conjunto, Validacao,
€ usado no processo de calibragem de parametros do classificador, tendo 25% das instancias do
conjunto. Ja o conjunto de teste € utilizado na estimacdo da acuracia do classificador, contendo
0s 25% dos dados restantes.

A partir do conjunto de treino criado, sao gerados 100 subconjuntos de treino por meio do
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algoritmo de Bagging. Cada subconjunto contém 20% das instancias da base original, podendo
repetir instancias entre os conjuntos ou mesmo dentro de um mesmo conjunto. O Bagging
foi escolhido como algoritmo de geracdo de pools por ser simples e amplamente utilizado na
literatura.

Por exemplo, ao dividir a base Banana com suas 2000 (duas mil) instancias teremos: 1000
(mil) instancias no conjunto de treino, 500 (quinhentas) no conjunto de validacdo, e as 500
(quinhentas) instancias restantes no conjunto de teste. Além disso, cada subconjunto de treino
contaria com 200 (duzentas) instancias. Em todas as divisdes € respeitada a propor¢do das

classes presentes no conjunto original.

4.2 Construcao dos classificadores

Buscando maior variabilidade entre as acuricias dos classificadores treinados por cada sub-
conjunto, foi implementado um classificador fraco do tipo perceptron, de modo que pequenas
alteracdes nos conjuntos de treino resultem em uma maior variagdo entre os classificadores
em termos de opinido e taxas de acerto. Tal configuracdo é adequada para um SMC de pool
homogénea pois permite que os classificadores tenham erros complementares.

Visando atingir uma configuracao de parametros que menos interfira na acurdcia dos classi-
ficadores, optou-se em adotar as configuragdes padroes do perceptron da biblioteca scikit-learn
da linguagem Python3, buscando assim, garantir que a acuricia de cada classificador melhor
represente seus respectivos subconjuntos de treino.

Vale ressaltar que os resultados deste trabalho se valem apenas para a complexidade de
subconjuntos gerados pelo algoritmo de Bagging e com classificadores do tipo perceptron, ne-

cessitando de um trabalhos futuros para validar os resultados em outras configuragdes.

4.3 Estimacao das Acuracias dos Classificadores

Nesta etapa, apés cada um dos subconjuntos gerados pelo Bagging terem sido usados para
criar modelos de classificacao, estes sdo submetido a estimagao de sua acurécia.

O processo consiste em empregar cada um dos 100 (cem) classificadores gerados na clas-
sificacdo do conjunto de teste e estimar o percentual de instincias rotuladas corretamente. O
valor resultante é um indice pertencente ao intervalo [0, 1] e corresponde a relagdo do niimero

de acertos perante o total de instancias do conjunto.
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4.4 Estimacao das Métricas de Complexidade

Assim que os subconjuntos sdo construidos € realizada a fase de estimacao da assinatura de
complexidade. Para tal, foi empregada a biblioteca ECoL (Extended Complexity Library) (??)
que é uma biblioteca de aprendizado de maquina, implementada na linguagem de programa-
cdo R, que dispde de um total de vinte e nove descritores de complexidade para problemas de
classificagcdo e regressdo, dos quais, por serem os descritores para problemas de classificacao
mais comuns na literatura, apenas doze serdo empregados neste trabalho. Tais descritores sao

apresentados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Métricas presentes na biblioteca ECoL adotadas no trabalho

Métricas de Complexidade Sigla
Relacdo Médxima do Discriminante de Fischer F1
Sobreposicdo de Atributos por Classe F2
Eficiéncia Médxima por Atributo Individual F3
Eficiéncia Coletiva dos Atributos F4
Soma Minimizada da Distancia de Erro de um Classificador Linear L1
Taxa de Erro de um Classificador Linear sobre o Treino L2
Nao-Linearidade de um Classificador L3
Fracdo de Pontos na Regidao de Fronteiras N1
Proporcao das Distancias Intra/Inter Classes até o vizinho mais proximo | N2
Taxa de erro do classificador KNN pela abordagem Leave-One-Out N3
Nao-Linearidade de um Classificador KNN N4
Fracao de Esfera de Cobertura Maxima T1

A biblioteca ECoL por padrao retorna todos os indices de complexidades normalizados no
intervalo [0, 1] evitando assim que alguma das métricas tenha mais peso do que outra, dada sua

faixa de variagdo.

4.5 Analise da Relacao Acuracia vs Complexidade

ApOs estimar as métricas de complexidade e a acuricia dos classificadores, o passo seguinte
consiste em analisar a relagdo entre cada métrica de complexidade e a acuricia dos classifica-
dores treinados com cada subconjunto.

Visando ilustrar como o processo € realizado, considere um conjunto composto de cinco
classificadores ficticios (C, Cy, C3, Cy, C5). A Tabela 4.3 apresenta as acurdcias do conjunto

de classificadores e a Tabela 4.4, as medidas da complexidade F2 estimada sobre os conjuntos de
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treino dos cinco classificadores. Pode-se perceber que todos os indices levantados encontram-se

no intervalo entre O e 1.

Tabela 4.3: Exemplo de acuricia de cinco classificadores ficticios
Acurécia dos

Classificadores
Classificador Acuracia
Ch 0,8000
Cy 0,8500
Cs 0,9000
Cy 0,8700
Cs 0,8300

Tabela 4.4: Valor da medida F2 referente aos conjuntos usados para treinar os cinco classifica-
dores ficticios

Medida F2 dos
conjuntos
Conjunto de treino F2
CTy 0,7300
CT, 0,7000
CTs 0,6500
CcT, 0,5700
CTs 0,7000

A fim de estimar a relagdo entre as acurdcias dos classificadores e as métricas de comple-
xidade usadas para descrever a complexidade dos conjuntos sobre os quais tais classificadores
foram treinados realizou-se a combinacdo de todos para todos os elementos do conjunto, for-
mando assim uma combinagdo de n classificadores combinados dois a dois. O niimero total de
combinagdes NT'C' pode ser estimado pela Equacdo 4.1. Tal comportamento foi obtido atra-
vés do desenvolvimento da férmula da combinacdo de n elementos tomados p a p, conforme
apresentado na Equacdo 4.2. Dessa forma, para um conjunto composto por 100 classificadores,

como o adotado neste trabalho, obtém-se um total de 4950 combinagdes possiveis.

2

NTC = = (4.1)
B n! _nx(n—1xn-2)! nxn-1) n*-n
Cnp = pl(n—p) 2l(n —2)! B 2 2 42)

A partir dos valores de acurécia e da medida F2 apresentados nas tabelas 4.3 e 4.4, respec-

tivamente, € possivel calcular a discrepancia dos comportamentos de dois classificadores. Na
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Tabela 4.5 sdo apresentados os valores das diferencas em termos de acurédcia para cada com-
binacdo de classificadores. J4 na Tabela 4.6 sdo apresentadas as diferencgas entre os pares de
conjuntos de treino usados nos mesmos classificadores, mas agora no espaco de complexidade

da medida F2.

Tabela 4.5: Exemplo de tabela de dissimilaridade da acurécia

4 Cy Cs Cy Cs
C; | 0,0000 -0,0500 -0,1000 -0,0700 -0,0300
Cy 0,0000 -0,0500 -0,0200 0,0200
Cs 0,0000  0,0300 0,0700
Cy 0,0000  0,0400
Cs 0,0000

Tabela 4.6: Exemplo de tabela de dissimilaridade da medida de complexidade

CT, CT, CTs CTy CTs
CT; | 0,0000 0,0300 0,0800 0,1600 0,0300
CT, 0,0000 0,0500 0,1300 0,0000
CTs 0,0000 0,0800 -0,0500
CTy 0,0000 -0,0400
CTs 0,0000

Por exemplo, supondo que um classificador C'; tenha o valor de acuricia igual a 0,8 e seu
conjunto de treino tenha a medida F2 igual a 0,73, e que um segundo classificador C5 tenha
0,85 de acuricia e medida F2 igual a 0,7. Nesse caso, no campo das tabelas de dissimilaridade
de acuricia e de F2 que representa os valores de C'; — Cy, ird receber -0,05 (em destaque na
Tabela 4.5) para a acurécia e 0,03 para F2 (em destaque na Tabela 4.6). E possivel notar que
quanto mais proximo de zero um campo da tabela €, mais semelhante € tal caracteristica entre
os classificadores. Tal fato é observado nas diagonais principais de ambas as tabelas onde hé a
combinacao do classificador com ele préprio.

Apoés gerar as tabelas de dissimilaridade, o passo seguinte é a construcdo de uma tabela
onde cada linha representa uma combinacdo de classificadores diferente em que as colunas
representam os dados de uma tabela de dissimilaridade, sendo uma delas a de acurécia, e a
outra de uma das métricas de complexidade (Tabela 4.7). Considerando o anterior, a linha que
representa a combinacao entre os classificadores C'; e C5 (em destaque na tabela) recebe o valor
-0,05 na coluna da acurécia e 0,03 na coluna da medida de complexidade.

Dado o cendrio ilustrado em que o pool era composto por cinco classificadores, a Tabela 4.7

€ composta por dez linhas, descrevendo a relagc@o entre todos os pares de classificadores.
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Tabela 4.7: Exemplo de tabela de pontos do grafico

Dissimilaridade da acuracia Dissimilaridade de F2

Cy vs Cy -0,0500 0,0300
Cy vs Cf -0,1000 0,0800
Cyvs Cy -0,0700 0,1600
Cy vs Cj -0,0300 0,0300
Cy vs Cf -0,0500 0,0500
Cy vs Cy -0,0200 0,1300
Cy vs C 0,0200 0,0000
Csvs Cy 0,0300 0,0800
Cs vs Cj 0,0700 -0,0500
Cyvs Cs 0,0400 0,1300

De forma a melhor representar a diferenca em termos de acuridcia de complexidade dos
classificadores comparados os valores apresentados na Tabela 4.7 podem ser plotados em um
grafico bidimensional em que o eixo das abscissas corresponde as diferencas em termos de
acurdcia (primeira coluna da tabela) e o eixo das ordenadas refere-se as diferencas em termos
da medida de complexidade (segunda coluna da tabela).

Com base no exemplo construido, a Figura 4.2 apresenta a distribuicdo das diferencas en-
contradas entre os cinco classificadores nos dois espacos de interesse. Uma vez que a diferenca
maxima em termos de acuricia e complexidade estara dentro do intervalo [—1, 1], o grifico ex-
plora apenas esse espectro do plano cartesiano. Cada ponto representado no grafico corresponde
a dissimilaridade de dois classificadores. Assim sendo, sdo representados ao todo, dez pontos

na ilustracao, fruto de todas as combinacdes do cinco classificadores.

Gréfico de disperséo

1,0000
0,8000
0,6000
0,4000
0,2000
0,0000 ] :

-0,2000

Similaridade da complexidade

-0,4000
-0,6000
-0,8000
-1,0000

-1,0000 -0,8000 -0,6000 -0,4000 -0,2000 0,0000 0,2000 0,4000 0,6000 0,8000 1,0000

Similaridade da acuracia

Figura 4.2: Exemplo de acuricia e métrica de complexidade.
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A dispersao dos pontos no espaco de acurdcia e complexidade reflete o grau de similaridade
entre os classificadores. Caso o comportamento destes seja parecido, a tendéncia é que o ponto
que representa a sua relacdo esteja proximo da origem. Por outro lado, se a diferenca for grande,
em qualquer dos eixos, a tendéncia € que o ponto esteja posicionado mais longe da origem.

Para quantificar a relacdo entre a acurdcia e a métrica de complexidade optou-se em adotar
a Distancia Euclidiana Média (D E M) entre todos os pontos. A Equacdo 4.3 detalha como €
calculada esta medida. Na equacgdo, N'T'C representa o nimero total de pontos (proveniente da
Equagio 4.1), p corresponde a um ponto do conjunto e 6(p;, p,) refere-se a distancia euclidiana
entre os pontos ¢ € j. Espera-se que quanto menor o DEM, maior a similaridade entre a acurdcia

e a complexidade dos classificadores do conjunto.

NTC—-1 NTC
2 }Z;lé(p@-,pj)
- 1= 7=t
DEM = e (4.3)
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Capitulo 5

Resultados e discussoes

5.1 Analise da dispersao

Ap6s a realizacdo dos testes descritos na Secdo 4.5, € possivel analisar o comportamento
de cada gréfico de dispersao em diferentes bases de dados. Tal andlise torna evidente grandes
diferencas na relacdo Acuracia-Complexidade de diferentes bases de dados.

Na anélise da relacdo Acurédcia-F3 (Figura 5.1) podemos ver uma variagdo mediana nos
eixos da acurdcia e no eixo da métrica F3 para a base Blood. Interessante observar que os clas-
sificadores apresentam “faixas” de acurdcia que consistem em classificadores que apresentam
comportamento muito parecido perante o conjunto de teste.

Na Figura 5.2 pode-se perceber uma alta variagdo no eixo da métrica F3 para a base lo-
nosphere e a0 mesmo tempo, pouca variagao no eixo das acurécias, indicando que classificado-
res tendem a ter desempenhos proximos apesar das variacoes na medida F3.

Ja a Figura 5.3 apresenta uma baixa variacdo em ambos os eixos (variacdo na medida F3
e acurdcia) para a base WDVG. Percebe-se que praticamente toda a concentracdo dos pontos
ocorre no espaco [-0,15,0,15] para as duas varidveis estimadas.

Tais comportamentos, por sua vez, ficam evidenciados ao se comparar Distancia Euclidiana
Média (DEM) de cada uma das bases. O valor de dispersao para a base Blood (no exemplo
ilustrado) foi de 0,4394. A base Ionosphere, na repeticdo apresentada, alcancg¢ou dispersao
de 0,2322. J4 a base WDVG, que mostrou-se muito mais concentrada, indicando grande si-
milaridade entre a acurécia e F3, apresentou um valor de 0,0661. Tais valores serdo melhor

apresentados na Secdo 5.2.
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Figura 5.1: Comportamento da medida F3 para a base Blood para a segunda repeticao
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Figura 5.2: Comportamento da medida F3 para a base lonosphere para a primeira repeticao
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Figura 5.3: Comportamento da medida F3 para a base WDVG para a segunda repeticao

Outro apontamento observado diz respeito as métricas de complexidade que apresentaram

valor semelhante para todos os conjuntos, gerando assim um grafico que variou apenas na acu-
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rdcia. A Figura 5.4 ilustra um exemplo de métrica que ndo varia para todos os conjuntos. No
cendrio, a medida F2 ndo apresentou variacdes entre os 100 conjuntos usados no treinamento
dos classificadores, apenas na acurdcia dos mesmos, variando no intervalo [-0,2, 02]. O valor

observado para DEM neste caso foi de 0,0492, um valor baixo em compara¢do aos demais.
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Figura 5.4: Comportamento da medida F2 para a base Adult durante a segunda repeti¢ao

Ao contrédrio do observado na Figura 5.4, hd casos onde o gréifico apresenta boa dispersao,
como pode ser observado na Figura 5.5. No entanto, apesar da dispersao cobrir uma regiao mais

abrangente do espago, o valor para DEM foi de 0,3384, o que indica que ainda hé concentracao

dos elementos proximos da origem do sistema.
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Figura 5.5: Comportamento da medida F4 para a base Mammo durante a quarta repeti¢ao

Outro comportamento interessante observado ao longo das repeti¢des € apresentado na Fi-
gura 5.6. Na ilustragdo € possivel perceber que os classificadores apresentaram faixas de acura-

cia e, ao longo dessas, pequenas variacdes na medida T1. Neste caso o valor obtido para DEM
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foi de 0,3890, confirmando certa dissimilaridade entre o comportamento em termos de acuricia

frente aos valores da medida T1 estimada sobre os conjuntos em que foram treinados.
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Figura 5.6: Comportamento da medida T1 para a base Blood durante a segunda repeticao

5.2 Analise da Distancia Euclidiana Média (DEM)

A fim de validar o experimento, repetiu-se 10 vezes o processo, desde a geracdo dos sub-
conjuntos até a obtencdo dos DEMs e, entdo, calculou-se a média dos resultados. A Tabela 5.1
contém as médias e desvios padrao das 10 repeti¢des para cada base (linhas) e métrica de com-
plexidade (colunas). Destaca-se em vermelho (negritados) a métrica que obteve o menor valor
de dispersdo para cada base, sendo assim a métrica com maior relacdo complexidade-acuricia.
Por outro lado, em azul (sublinhados) s@o representadas as métricas com maior valor de DEM.
Tais valores sdo as combinagdes de acuricia e medida de complexidade que apresentam as mai-
ores variacoes.

A partir do valores médios das DEMs pode-se analisar quais métricas obtiveram os menores
e maiores valores para cada base de dados, sendo esta informacao inversamente proporcional a
relacdo da métrica com acuricia. Percebe-se que a métrica que conseguiu mais vezes 0 menor
valor de DEM ¢ F2, sendo este o menor em 14 das 26 bases de dados. A medida L1 apresentou
a maior similaridade (menor DEM) em 6 bases. J4 as medidas L2, L3 e N3 apresentaram a
menor dispersao para duas bases presentes no conjunto. Por fim, a F4 teve a menor dispersao

para a base Segmentation.
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Com relag¢do aos comportamentos de maior dispersao podemos destacar a medida F3 que
obteve o maior valor para DEM em 12 das 26 bases testadas. Além de F3, outra medida que
apresentou valores altos para DEM foi F4, tendo alcancado o maior valor em 7 bases. A medida
N1 apresentou a maior dispersdao em quatro bases de dados, enquanto F2 obteve os maiores
valores de DEM em duas bases. J4 a medida T1 apresentou a maior dispersdo apenas para a
base Thyroid.

Além da andlise de similaridade das medidas de complexidade perante o comportamento da
acurdcia dos classificadores, analisou-se também as variacoes das métricas de uma mesma base
de dados. Neste sentido destacou-se a base Blood ao apresentar os maiores valores de DEM em
todas as métricas, variando de 0,470 em F4 e 0,384 em T1 (Figura 5.7).

A base WDVG, por sua vez, apresentou os menores valores de dispersdo média, tendo como
maior valor F3 = 0,066 e menor valor F2 = 0,038 (Figura 5.8).

Em outros cendrios, como para a base German, observou-se um comportamento mais dis-
crepante entre as métricas, como representado na Figura 5.9. Pode-se perceber que o valor de
F4 mostrou-se consideravelmente maior aos demais indices de complexidade. Ela apresentou
um DEM de 0,4000 enquanto a média das outras onze métricas foi de 0,0847.

Além dos gréficos dos valores de DEM para cada base de dados aqui apresentados, os gra-

ficos restantes sdo apresentados no Apéndice A deste trabalho.
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Figura 5.7: Comportamento médio das 12 medidas de complexidade para a base Blood

Visando analisar se as medidas apresentaram comportamento estatisticamente significativo
ao longo das 26 bases de dados aplicou-se o teste de Kruskal-Wallis com 5% de significancia.

Os resultados indicaram rejeicao da hipétese Hy, indicando que hd pelo menos uma métrica de
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Figura 5.8: Comportamento médio das 12 medidas de complexidade para a base WDVG
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Figura 5.9: Comportamento médio das 12 medidas de complexidade para a base German

complexidade com comportamento distinto das demais.

Para criar um ranking das métricas de complexidade (Tabela 5.2) e identificar aquelas que
mais influenciam a acurécia de um classificador utilizou-se o teste post-hoc de Nemenyi, tendo
como entrada as médias disponiveis na Tabela 5.1.

Com base nos resultados do teste de Nemenyi, obteve-se o valor para determinar se existe, ou
nao, uma diferenca estatisticamente significativa entre cada par de medidas de complexidade. A
Figura 5.10 apresenta uma matriz de diferenca todos-com-todos em que quanto mais escuro € a
interseccao da métricas, mais distintos sao os conjuntos. As métricas da matriz estdo ordenadas
de acordo com a Tabela 4.2. Pode-se perceber que em grande parte das combinagdes nao ha

diferenca significativa. No entanto, em diversos casos observou-se que as métricas apresentaram
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Tabela 5.2: Ranking das métricas de complexidade
Medida Ranking Médio

L1 3,1346
T1 3,1923
F2 4,2885
L2 5,3269
N2 5,6923
L3 6,0777
N4 6,1538
F1 6,3846
N3 7,5769
F4 8,8077
NI 10,3846
F3 11,0000

variacoes significativas ao longo das 26 bases de dados.

NS

p < 0.05

p<0.01

p < 0.001

Figura 5.10: Relacdo de diferenca entre métricas

Dado os resultados do teste de Nemenyi, também € possivel construir um grafico de diferenga
critica (Figura 5.11), onde graficos sdo ordenados das melhores métricas de complexidade para
as piores, e as barras horizontais correspondem a distancia critica (DC). Caso a diferenca de
rankings médios entre as medidas seja maior que DC considera-se que a diferenca entre elas é
significativa.

Os valores dos rankings médios de cada medida de complexidade, para as 26 bases de dados
sdo apresentados na Tabela 5.2. Com base nos valores tabelados e na Figura 5.11 podemos
ver que a métrica com maior relacdo com a acurdcia é a L1, tendo, porém, diferenga critica
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apenas com as medidas F3, N1, F4, N3 e F1, sendo ndo significativa a diferenca entre L1 e as
demais métricas. Ja F3 mostrou-se a pior métrica em relacdo a acuricia, tendo uma diferenca

ndo significativa apenas com N1 e F4.

12 11 10 9 8 7 6 5 4 3 2 1

If
F3 —— | L1
N1 L T1
F4 F2
N3 L2
F1 N2
N4 L3

Figura 5.11: Gréfico de diferenca critica das métricas de complexidade

Notou-se que, apesar de ter o maior nimero de menores resultados, F2 apresentou apenas
o terceiro melhor desempenho entre as métricas de maior relagdo com a acurécia. Isso pode
indicar maior instabilidade da métrica perante diferentes conjunto. Ja a métrica F3, que havia
sido a métrica com os maiores resultados, teve este resultado confirmado pelo teste de Nemenyi,

sendo a métrica com menor relacdo com a acurdcia dos classificadores.

40



Capitulo 6

Consideracoes finais

Com base no fato de que hd relacdo entre o comportamento dos classificadores e os con-
juntos sobre os quais eles foram treinados, este trabalho prop0s: elencar quais métricas de
complexidade retiradas do conjunto de treino de um classificador melhor se relacionam com a
acurdcia do mesmo, no sentido de que ao treinar classificadores com conjuntos de complexidade
semelhante, obtém-se resultados em termos de acuricia semelhante.

Para realizar tal andlise, desenvolveu-se um protocolo para a geracdo de subconjuntos atra-
vés do algoritmo Bagging que eram, entdo, usados no treinamento de perceptrons. Além disso,
a partir de tais conjuntos foram obtidos seus descritores de complexidade.

Com o intuito de maior robustez na analise, foram estudadas 26 bases de dados, cada uma
gerando 100 subconjuntos por repeti¢cdo, em um total de 10 repeti¢des.

Ao fim deste trabalho, percebe-se que existe relagdo entre algumas métricas de complexi-
dade provenientes dos conjuntos de treino e a acurdcia de classificadores. Dentre as métricas
que apresentaram comportamento mais similar entre a acuricia e a complexidade dos conjuntos
de treino podemos destacar L1, T1, F2 e L2. Por outro lado, as medidas que mostraram menor
similaridade em termos de complexidade foram F3, N1, F4 e N3.

Porém, como todos os testes foram feitos com classificadores lineares do tipo perceptron,
nao € possivel afirmar que outras configuracdes de classificadores apresentem os mesmos resul-
tados, sendo assim necessdrio uma andlise mais completa contando com diferentes estratégias

de classificagao.



6.1 Trabalhos futuros

Dadas as dificuldades enfrentadas ao decorrer deste trabalho, e as limitagdes do mesmo,

propdem-se como trabalhos futuros os seguintes itens:

e Desenvolver andlise de relacdo complexidade-acuricia utilizando classificadores basea-
dos em conceitos diferentes do perceptron, como KNN, SVM, Naive Bayes ou mesmo

um Multlayer Perceptron.

Este trabalho utilizou apenas classificadores do tipo perceptron para andlise. Percebeu-se
entdo que aqueles que se utilizam de técnicas de classificac@o linear, como L1 e L2, ob-
tiveram bons resultados, enquanto técnicas que utilizam estratégias de vizinhanca, como
N1 e N3, e técnicas inspiradas no funcionamento de arvores de decisdo, como F3 e F4,

obtiveram resultados ruins.
Tem-se, entdo, a necessidade de validar os resultados comparando com os obtidos com
outras estratégias de classificacdo.

e Estudo da relacdo das métricas de complexidade com a acurdcia em algoritmos de regres-
sdo:
Tendo em vista que a biblioteca ECoL apresenta métricas de complexidade para pro-

blemas de regressdo, acredita-se ser util uma andlise da relacdo dessas métricas com a

acuricia dos algoritmos de regressao.
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Apéndice A

Graficos
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Figura A.1: Comparagdo entra métricas da base Adult
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Figura A.2: Comparacdo entra métricas da base Banana
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Figura A.26: Comparacdo entra métricas da base Weaning
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Figura A.3: Comparacdo entra métricas da base Blood
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Figura A.4: Comparagdo entra métricas da base CTG
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Figura A.5: Comparacdo entra métricas da base Diabetes
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Figura A.6: Comparagdo entra métricas da base Faults
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Figura A.7: Comparacdo entra métricas da base German
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Figura A.8: Comparagdo entra métricas da base Haberman
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Figura A.9: Comparacdo entra métricas da base Heart

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0 -
F1 F2 F3 M 11 L2 L3 NI N2 N3 N4 T1

Figura A.10: Comparacdo entra métricas da base ILPD
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Figura A.11: Comparacao entra métricas da base lonosphere
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Figura A.12: Comparagdo entra métricas da base Laryngeall
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Figura A.13: Comparagdo entra métricas da base Laryngeal3
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Figura A.14: Comparacdo entra métricas da base Lithuanian
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Figura A.15: Comparacdo entra métricas da base Liver
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Figura A.16: Comparacdo entra métricas da base Mammo
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Figura A.17: Comparagdo entra métricas da base Monk
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Figura A.18: Comparacdo entra métricas da base Phoneme
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Figura A.19: Comparacao entra métricas da base Segmentation
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Figura A.20: Comparacdo entra métricas da base Sonar
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Figura A.21: Comparacao entra métricas da base Thyroid
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Figura A.22: Comparacdo entra métricas da base Vehicle
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Figura A.23: Comparagdo entra métricas da base Vertebral
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Figura A.24: Comparacio entra métricas da base WBC
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Figura A.25: Comparacdo entra métricas da base WDVG
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