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“We are just an advanced breed of monkeys on a
minor planet of a very average star. But we can
understand the Universe. That makes us something
very special.” — Stephen Hawking
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Resumo

A classificacdo € uma sub-area do reconhecimento de padrdes que objetiva atribuir classes a
determinadas amostras dentro de categorias ou classes adotando para tal, as caracteristicas do
objeto. No entanto, a utilizacdo de apenas um modelo de classificacdo pode ndo ser sufici-
ente para cobrir toda a variabilidade do problema. Para isso foram propostos os sistemas de
multiplos classificadores (SMC), que utilizam regras de combinac¢do na tentativa de aumentar a
acurdcia. Este trabalho teve como objetivo desenvolver e analisar estratégias de combinacdo em
um SMC, considerando a acurdcia do sistema. A avaliacdo € constituida de um SMC contendo
5 classificadores heterogéneos (KNN, SVM, DT, NB, MLP) e 9 técnicas de combinacao (Borda
Count, Média, Mediana, Ranking, Soma, Produto, Minimo, Médximo e Voto Majoritério). A va-
lidac@o deu-se sobre um conjunto composto por 30 bases de dados provenientes de repositorios
publicos, as quais foram submetidas a divisao estratificada. Os classificadores foram treinados
sobre subconjuntos aleatdrios gerados pelo Bagging com proporcdes de 20% e 50%. Seus pa-
rametros foram definidos através da estratégia de combinacao por for¢a bruta. Todo o processo
¢ submetido a um protocolo robusto composto de 20 repeticdes onde analisou-se os valores
médios obtidos através de testes estatisticos com 95% de confianga. Os resultados indicaram
que a Soma e a Média foram as melhores estratégias de combinagdo para os dois tamanhos do
Bagging, e que o Voto Majoritdrio obteve as piores acurdcias médias. Observou-se também que
0 Bagging com 50% obteve os melhores resultados para grande parte das estratégias de combi-
nacao, devido ao fato de que o treinamento foi mais robusto e possibilitou maior variabilidade

dos dados.

Palavras-chave: Classificacdo, Parametros, Estratégias de Combinacdo, Aprendizagem de Ma-

quina.
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Capitulo 1

Introducao

O reconhecimento de padrdes é um ramo da inteligéncia computacional cujo objetivo € a
classificagdo de objetos dentro de categorias ou classes que podem ser imagens, tipos de flores,
sintomas de doencas ou qualquer outro objeto que possa ser caracterizado [Tan et al. 2009].

A classificacdo € uma das tarefas tratadas na drea de reconhecimento de padrdes. Seu obje-
tivo € atribuir uma classe, dentre varias possiveis, a uma amostra cuja classe nio € previamente
conhecida (representada por um vetor de caracteristicas). Para mapear uma classe, € necessario
um algoritmo (modelo de classificacdo) capaz de gerar conclusdes observado valores de entrada.
Tendo um conjunto de amostras de dados, um modelo de classificacdo tentard prever o valor da
classe para cada amostra.

Quando existe um problema de classificagdo muito complexo ou com dados faltantes, utili-
zar um Unico classificador (conhecido como monolitico) pode ndo ser suficiente para obter os
resultados desejados. A utilizagdo de um classificador monolitico capaz de cobrir toda a varia-
bilidade do problema € invidvel na maioria das vezes, principalmente quando o problema possui
um ndmero elevado de caracteristicas.

A utilizagdo de sistemas de reconhecimento de padrdes baseados em sistemas de multiplos
classificadores (SMC) tem sido apresentada como alternativa para construir um sistema que
consiga absorver toda, ou pelo menos a maior parte, da variabilidade de caracteristicas das
amostras. Esta ideia é fundamentada no principio de que classificadores diferentes tendem a
gerar erros com baixa correlacio entre si em suas decisdes. Neste contexto, cada classificador
possui um peso em seu voto final, fazendo com que os elementos mais aptos a decidirem a
classe do objeto tenham mais peso em sua decisao.

Ao se adotar um SMC espera-se que o desempenho alcancado seja maior em comparagao



aos sistemas monoliticos, devido ao fato dele cobrir melhor a variabilidade das caracteristi-
cas da amostra, acarretando entdo em maiores taxas de acerto no momento da classificacao
[Ponti Jr. 2011].

No entanto, quanto mais se busca aumentar a acurdcia da classificagdo, mais complexos os
sistemas tendem a ficar. Esse aumento na complexidade em sistemas de multiplos classificado-
res € fortemente criticado, principalmente quando o aumento da acurédcia nao € tdo significativo
quando comparado com a complexidade [Silva Jr. 2015].

Para o bom funcionamento de um SMC sdo necessdrias bases de dados que sejam repre-
sentativas, ou seja, que tenham caracteristicas fiéis a realidade e que representem de forma
suficiente as diferencas existentes entre elementos de classes distintas. Todavia, isso € dificil
de ser encontrado, pois geralmente as bases de dados ou nao contém um ndmero suficiente de
amostras ou ndo exprimem com precisdo o comportamento especifico de cada grupo, o que
dificulta um aprendizado mais completo e robusto do sistema de classificacdo.

Tais sistemas podem ser gerados de duas maneiras: a primeira, de forma heterogénea, con-
siste em utilizar diferentes algoritmos de aprendizado de maquina (indutores). A segunda forma
¢ a estratégia homogénea, em que todos os classificadores utilizam o mesmo indutor, porém,
eles sofrem variacdes nos conjuntos de treino. Uma abordagem alternativa € utilizar ambas as
formas gerando um conjunto misto de classificadores [Vriesmann 2013].

Em cendrios em que sdo utilizados sistemas compostos de um conjunto de classificadores,
diversos autores propdem que, ao invés de simplesmente combinar a opinido de todos os classi-
ficadores do conjunto, pode-se utilizar alguma estratégia para escolher aquele classificador que
parecer mais preparado para rotular as instancias de entrada.

As estratégias de fusdo mais comumente utilizadas sdo: combinagdo linear, que consiste
em combinar linearmente todos os resultados dos classificadores, seja na forma de soma
[Kittler et al. 1998], ou média [Kuncheva e Whitaker 2003]; combinac¢a@o hierdrquica: onde o
resultado necessita percorrer uma sequéncia definida de classificadores, ou seja, ao entrar no
primeiro classificador os dados s@o analisados e a saida serd a entrada do segundo classificador,
até chegar ao ultimo classificador que tem o resultado final [Ranawana e Palade 2006].

O objetivo deste trabalho consistiu em desenvolver e analisar estratégias de combinagao

(Borda Count, Média, Mediana, Ranking, Soma, Produto, Minimo, Maximo e Voto Majoritario)



em um sistema de maltiplos classificadores heterogéneo, para determinar sua acuricias.

No Capitulo 2 € apresentada uma revisao da literatura sobre sistemas de classificacdo, clas-
sificadores, topologias de SMCs e estratégias de combinagdo das predi¢des. A metodologia
implementada é detalhada no Capitulo 3, onde é descrito, passo a passo, o funcionamento do
sistema de classificagdo proposto. O Capitulo 4 apresenta uma descri¢ao aprofundada da etapa
de experimentos, relacionados a acurécia e escolha dos melhores parametros de cada classifica-
dor, bem como a andlise dos resultados obtidos. O tultimo Capitulo deste trabalho apresenta as

conclusoes alcangadas e sugestdes de novos trabalhos.



Capitulo 2

Revisao

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura sobre sistema de classifica¢do e reconheci-
mento de padrdes de forma a embasar os métodos empregados na pesquisa. Os topicos seguintes
irdo abordar o que € o reconhecimento de padrdes e o que sdo classificadores monoliticos. Em
seguida, aborda-se os SMC'’s, tratando da diversidade, sele¢ao e combina¢ao de multiplos clas-

sificadores. Além disso, serd apresentada a fundamentacao tedrica de cada classificador.

2.1 Reconhecimento de padroes

O reconhecimento de padrdes é uma drea da inteligéncia computacional cujo objetivo €
a classificacdo de objetos em categorias ou classes que podem ser imagens, tipos de flores,
diagndsticos de doengas ou qualquer outro objeto que possa ser categorizado.

Alguns conceitos bésicos dentro do reconhecimento de padrdes sdo pertinentes e merecem

destaque:
e Amostra: sdo os exemplos ou instancias de uma base de dados.

e Atributos: também conhecidos por vetor de caracteristicas, os atributos representam os

atributos que compdem uma amostra.
e (Classe: conjunto de amostras que possuem caracteristicas em comum.

e Classificacdo: € a acdo de atribuir uma classe para uma amostra com base na semelhanca

entre os seus atributos.

e Pool: subconjunto de classificadores homogéneos ou heterogéneos.



Um sistema de reconhecimento de padrdes pode ser dividido em seis etapas [Silva Jr. 2015]:

1. Aquisicao: Essa etapa tem como fun¢do a conversdo de um conjunto de caracteristicas de
uma determinada amostra que se apresenta no conjunto continuo para o conjunto discreto.
Ou seja, estimar valor para cada caracteristica de modo que o sistema de reconhecimento

de padrdes a possa interpretar.

2. Pré-Processamento: A amostra resultante do passo anterior pode apresentar diversas
imperfei¢des, como ruidos, dados faltantes acarretados por uma série de problemas,
como falhas no momento da afericdo dos dados ou erros de digitacdo. A etapa de pré-
processamento € utilizada para aprimorar a qualidade da amostra, de modo que ela ndo
tenha qualquer um dos problemas relatados acima e que torne os passos seguintes mais

efetivos.

3. Segmentacido: O objetivo da etapa de segmentacdo de amostras € dividi-las de modo a
agrupar todas as informacdes que podem ser relevantes para o sistema, e quais podem
ser descartas por ndo contribuirem para o reconhecimento ou mesmo atrapalharem o pro-

CESSO.

4. Extracao de Caracteristicas: Este passo faz com que seja possivel separar e levantar
as caracteristicas da amostra de entrada, de modo que possamos ter os valores definidos
para cada uma. Nessa etapa cada amostra ja deve ser transformada para se adequar com a
estrutura do sistema de reconhecimento, fazendo com que ela ja esteja de acordo com as

demais amostras, ou seja, seguindo uma padronizacdo definida.

5. Classificacao: Logo apds a extracdo das caracteristicas da amostra, todas elas servem de
entrada a um classificador para que o mesmo consiga estimar, segundo algum critério,

qual ¢ a classe que mais se aproxima da amostra.

6. Decisao Final: A decisdo final analisa o que foi avaliado pelo classificador e apresenta o
resultado da classificacdo da amostra. Nos casos para multiplos classificadores podemos
combinar os resultados de suas decisdes utilizando estratégias de combinacdes para tentar

atingir resultados mais acurados.



O aprendizado de maquina pode ser separado em duas abordagens de aprendizagem, o su-
pervisionado e ndo supervisionado [Jain, Duin e Mao 2000]. A distin¢do entre um tipo € o outro
€ que no caso supervisionado para toda amostra de entrada j4 se sabe previamente qual € classe
a qual ela pertence, entdo dessa forma é possivel comparar se o resultado gerado pelo sistema
de classificacdo € preciso. Ja no ndo supervisionado, ndo se conhece (ou se omite) a classe a
qual as instancias pertencem [Vriesmann 2013].

Neste trabalho aplicou-se a abordagem supervisionada, utilizando um conjunto de bases de
dados bastante empregadas na literatura, para treinar os classificadores de forma que eles sejam

capazes de posteriormente rotular as amostras desconhecidas.

2.1.1 Identificacao de classes

A classificacdo € uma das tarefas tratadas na area de reconhecimento de padrdes. Seu ob-
jetivo € atribuir uma classe, dentre vdrias possiveis, a um objeto de teste (representada por um
vetor de caracteristicas). Para mapear uma classe, € necessario ter um modelo capaz de inter-

pretar tais caracteristicas e determinar a classe da amostra.

2.1.2 Treinamento

Um conjunto de dados costuma ser separado em dois grupos principais, treinamento e testes.
O conjunto de treino € utilizado para a calibracdo do classificador. Ou seja, é responsavel por
definir os melhores conjunto de valores para o classificador na tentativa de melhorar a acuricia.
Na etapa de treino pode ser utilizado o Bagging, conhecido como um meta-classificador de
conjunto, empregado na geracao de subconjuntos retirando amostras aleatdrias da base de dados
com reposicao.

O Bagging ¢ utilizado para reduzir a variancia de um classificador, introduzindo a rando-
mizac¢do do procedimento de escolha do subconjunto de treino. Em muitos casos, o método
apresenta-se como uma solucao simples de melhorar a divisdo do conjunto de dados, sem que
seja necessdrio adaptar algoritmos especificos para cada base de entrada.

A Figura 2.1 demonstra como o Bagging faz a divisdo da base em subconjuntos e envia cada
um deles para o treinamento dos classificadores do pool. Na representagdo, verifica-se que o

conjunto de treino serve de fonte para a escolha das instancias que formardo cada um dos N



novos subconjuntos.
Podemos observar também que o algoritmo sempre tenta manter a0 maximo as propor¢oes
de classes das amostras na base de dados em rela¢ao as amostras presentes no subconjunto, para

que ndo incorra em tendéncias para qualquer uma das classes.

Bagging
A A = A - A & A
A O A O A O e A O
] O O O
Classificador 1 Classificador 2 Classificador 3 Classificador N

Figura 2.1: Representacao grafica do Bagging

E importante destacar que os conjuntos de teste e treino devem ser mutuamente exclusi-
vos, de modo que a intersec¢lo entre 0s mesmos seja sempre vazia. A presenca de amostras

semelhantes em ambos os conjuntos, pode fazer com que o resultado se torne tendencioso.

2.2 Meétodos de Classificacao

Os métodos de classificacdo sdo os algoritmos que, dadas as caracteristicas da amostra a ser
analisada, estimardo uma porcentagem de confianca da classe a que ela pertence, apresentando
aquela com maior percentual de certeza.

As proximas subsecdes apresentam os métodos de classificagdo mais utilizados em pesqui-

sas na area de reconhecimento de padrdes, os quais serdo avaliados neste trabalho. Sendo eles:

7



Miquina de Vetores de Suporte (SVM, Support Vector Machine), K-Vizinhos Mais Préximos
(KNN, K-Nearest Neighbors), Naive Bayes (NB), Arvore de Decisdo (DT, Decision Tree) e
Perceptron de Multiplas Camadas (MLP, Multilayer Perceptron).

A escolha por estes métodos de aprendizado orientou-se no principio de construir um con-
junto de classificadores robusto em que cada técnica é baseada em uma estratégia diferente.
O KNN ¢ baseado em instancias, 0 SVM em um separador 6timo, a MLP baseado em redes

neurais, a DT em regras do tipo se-entdo-sendo e o NB em um aprendizado probabilistico.

2.2.1 Maquinas de Vetores de Suporte

O método de Maquinas de Vetores de Suporte (SVM, Support Vector Machine) € uma téc-
nica de classificacdo supervisionada, que ndo possui armazenamento da classe de treino para
classificar novas amostras, ou seja, € um classificador ndo paramétrico. Além disso, o SVM
€ um classificador bindrio (ndo consegue identificar um conjunto composto por mais de duas
classes).

O SVM baseia-se na constru¢do de hiperplanos para determinar sua decisdo. Para tanto,
ele maximiza a margem de separacdo entre as amostras de testes positivas (que pertencem a
determinada classe) e negativas (ndo pertencem a classe).

Caso o problema ndo seja linearmente separdvel, entdo € necessdrio mapear o conjunto
de treinamento original para um espagco de maior dimensdo, designando um novo espaco de
caracteristicas onde o problema € linear. Para isso € preciso encontrar uma transformac¢ao nao
linear, chamada Kernel Trick.

Para determinar a transformagcdo de espaco sdo utilizadas funcdes de Kernel
[Hsu, Chang e Lin 2010], sendo elas: Linear, Polinomial, Func@o de Base Radial e Sigméide.

Segundo Hsu, Chang e Lin (2010) o Kernel linear € inferior quando comparado com a
Fung¢do de Base Radial (RBF, Radial Basis Function), pois a Ultima consegue tratar casos em
que a relacdo entre as caracteristicas das amostras nao sao linearmente separdveis. Além disso,
a RBF possui uma demanda computacional similar aos kernels linear e sigméide, e gera um
nimero menor de hiperplanos quando comparado com polinomial.

A Figura 2.2! mostra como o SVM ¢ utilizado para fazer a diferenciacdo de duas classes, é

Thttps://www.jeremyjordan.me/support-vector-machines/



possivel observar que quando os valores sdo dispostos em um gréfico de duas dimensdes, nao
existe uma funcao linear capaz de separar todos os elementos das duas classes com precisdo.
No entanto, se utilizarmos uma transformacao de espacgo (neste caso de 2D para trés dimensoes)
através de uma funcao de kernel, conseguimos determinar um plano suficientemente capaz de

separar as duas classes.

Figura 2.2: Representagdo grafica de SVM

Como citado anteriormente, o SVM € um classificador bindrio, ou seja, faz a dife-
renciacdo apenas entre duas classes. Uma abordagem para resolu¢do de problemas multi
classes é considerar o problema como um conjunto de problemas de classificacdo bindria
[Weston e Watkins 1999].

Considere o exemplo da Figura 2.3, onde o problema possui trés classes (representados por
quadrados, tridngulos e circulos), portanto, é necessdrio dividi-lo em subproblemas de modo
que a separacao das classes desses subproblemas seja bindria.

Existem duas abordagens principais para o tratamento deste desafio. A primeira € conhecida
por um-contra-todos (OVA, One-versus-all). A estratégia desta abordagem € ilustrada na Figura
2.4, onde € demonstrado como a separacdo das classes deve ser interpretada pelo SVM de modo
que todos os subproblemas sejam bindrios. Para obter tal cendrio, o método separa as instancias
de uma classe em um conjunto alvo e, todas as demais instancias, pertencentes as outras classes
sdo agrupadas em um unico conjunto. Esse processo é realizado para cada uma das M classes
presentes no problema original.

A Figura 2.3 ilustra um problema composto por trés classes. Para transforméd-lo em um

problema bindrio, deve-se separar uma das classes de todas as outras, formando assim apenas
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Figura 2.3: Problema hipotético multi classe

dois conjuntos. Na Figura 2.4 (a) a classe representada pelos triangulos € separada das demais
(quadrados e circulos). O mesmo ocorre com 0s conjuntos representados pelas figuras 2.4 (b) e
2.4 (c) onde sdo separadas as classes quadrado e circulo, respectivamente.

Esta abordagem entdo treina um classificador sobre um subproblema bindrio, por exemplo,
classe tridngulo versus classe diferente de tridngulo. Esse processo é executado para todas as

M classes no problema original.

\
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AA A AA A o0 44 a o
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Figura 2.4: Separagdo utilizando um-contra-todos

A segunda abordagem para reconhecer problemas multi classes é o um-contra-um (OVO,
One-versus-One) a qual, para treinar um problema com M classes, necessita um total de M(#_l)
classificadores.

A Figura 2.5 ilustra a separacao das classes representadas na Figura 2.3 de modo que no

conjunto existam apenas duas. As demais classes serdo desconsideradas, gerando assim todas

as combinagdes possiveis. Na Figura 2.5 (a) a classe circulo é omitida, restando ao problema,
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apenas a separacao das classes tridngulo e quadrado. Esse mesmo processo é repetido até que

todas as combinacdes de pares de classes sejam geradas (Figura 2.5 (b) e (¢)).

___——5 o

A OQO A OQO

A A O A A O

A A OO A A OO
A A A A

\4

\4

(b)

\4

(©

Figura 2.5: Separacdo utilizando um-contra-um

A abordagem OVO consegue ser menos sensivel a problemas dos conjuntos de dados des-
balanceados, que ocorre quando as classes das amostras do conjunto de dados ndo mantém
proporcionalidades aproximadas. Quando comparados com a forma OVA, a estratégia OVO

realiza um nimero maior de operagdes, tornando a abordagem computacionalmente mais cara.

2.2.2 K Vizinhos Mais Proximos

O aprendizado do método de K-Vizinhos Mais Proximos (KNN, K-Nearest Neighbors) con-
siste em armazenar todas as amostras do conjunto de treinamento. Quando uma nova amostra
precisa ser classificada, o algoritmo recupera os K casos no conjunto de treinamento mais simi-
lares a nova amostra e, com base nos rétulos dos exemplos recuperados, realiza a classificacao.
Essa correlagdo € obtida através de uma medida de distancia [Mitchell 1997].

A estratégia do KNN tem como vantagem a simplicidade na etapa de treinamento, consis-
tindo apenas em armazenar todos casos do conjunto de teste. A desvantagem apresenta-se na
hora de classificagdo, por ter que examinar todos os dados de treinamento a cada nova classifi-
cacdo para identificar quais sdo os mais parecidos ao novo padrao.

A abordagem mais utilizada para o calculo da distincia entre a nova amostra € 0s casos
armazenados € a distancia Euclidiana, que € uma das métricas mais simples [Mitchell 1997].

No entanto, ndo € tdo simples encontrar o valor 6timo de k, pois cada base de dados pode

apresentar casos particulares, sendo muito complexo definir um valor Unico de k para qualquer
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base de entrada com resultados satisfatérios. Existem diversas abordagens para encontrar o valor
mais adequado de k, de modo a alcancar o melhor resultado possivel [Hassanat et al. 2014].
Como a etapa de treino do classificador consiste apenas em armazenar todas as instancias,
na etapa de teste € necessario entdo calcular a distancia para todos as amostras em que o classi-
ficador j4 conhece a classe, e entdo selecionar os k£ casos mais préximos de modo a definir qual
€ a classe da nova amostra. Podemos observar que na Figura 2.6 existem duas classes (circulos

e tridngulos) e uma nova instancia (quadrado) deve ser classificada.

-

Figura 2.6: Representacao grafica de um KNN

Em sua grande maioria o valor pode ser obtido de forma empirica para cada base de dados.
Um dos pontos pertinentes a ser destacado é que pelo fato do classificador analisar os casos
mais semelhantes, com o caso atual, o nimero de £ ndo deve ser par, para que se diminua a

chance de empate entre os resultados.

2.2.3 Naive Bayes

O algoritmo de Naive Bayes (NB) classifica uma amostra baseado na maxima probabilidade
a posteriori considerando o conjunto de caracteristicas da prépria instancia. A probabilidade
P(A|§) da classe A, dado um vetor de atributos 5 de uma amostra qualquer, € determinada
utilizando o teorema de Bayes.

A Equacdo 2.1 mostra como € expresso matematicamente este teorema:
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P(B|A)
P(B)
1. P(A) e P(B) sao probabilidade a priori dos eventos A e B, e P(B) # 0;

P(A|B) = P(A) 2.1)

2. P(A|B) é a probabilidade a posteriori de A condicional a B;

3. P(B|A) é a probabilidade a posteriori de B condicional a A.

Segundo Michie, Spiegelhalter e Taylor (1994), o classificador é recomendado para conjun-
tos de treinamento grandes ou moderados, pois 0 mesmo considera que cada uma das caracte-
risticas contribui independentemente da probabilidade conjunta e de possiveis correlagdes entre
as caracteristicas.

Considere um problema de diagndstico médico onde existem duas classes possiveis, o paci-
ente possui HIN1 e o paciente ndo possui HIN1. Portanto, o exame laboratorial capaz de inferir
o resultado deve retornar positivo ou negativo.

Existem algumas probabilidades a priori ja definidas com base nas pessoas que ja realizaram

o exame, sendo eles:

1. De toda a populacao, apenas 0.008% tem a doencga;

2. O exame retorna resultado verdadeiro positivo em 98% dos casos em que a doenca esta

presente;

3. O exame retorna um resultado verdadeiro negativo em 97% dos casos nos quais a doenca

ndo estd presente;

4. Todos os demais casos, o teste retorna o resultado oposto (falsos positivos e falsos nega-

tivos).

Supondo que um paciente fez um exame de laboratério e o resultado foi positivo, a chance

do mesmo realmente possuir HIN1 é baseado em suas probabilidades a priori, portanto temos:
1. P(PositivolHIN1) x P(H1IN1) = 0.98 x 0.008 = 0.0078
2. P(Positivo|!HIN1) x P('lHIN1) = 0.03 x 0.992 = 0.0298

Dado que a maior probabilidade a posteriori foi obtida para o paciente ndo ter a doencga,

infere-se que o resultado do exame ndo estd correto.
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2.2.4 Arvore de Decisio

A Arvore de Decisdo (DT, Decision Tree) C5.0 é um algoritmo que divide o espaco ou con-
junto em caracteristicas, de forma a encontrar aquele que tem maior capacidade de separacao
dos dados com base no valor da caracteristica (o qual gera dois conjuntos com a menor entro-
pia). Esse método apresenta sucesso quando a amostra possui caracteristicas ruidosas, ja que
apenas os atributos mais relevantes sao utilizados. No entanto, a Arvore de Decisio é sensivel a
variabilidade dos dados [Utgoff 1989].

A Figura 2.7 representa um exemplo da construcdo de uma arvore de decisdo partindo do
principio de que uma pessoa ird jogar ténis, dependendo das condicdes climaticas.

Neste caso, podemos observar que cada n6 da drvore representa uma caracteristica das ins-
tancias da base de dados, e que para avangar para os proximos nds da drvore, a amostra passa
por um teste 16gico que define se deve seguir para o né mais a direita ou mais a esquerda, até
chegar em uma folha, que na estrutura de uma DT, representa as possiveis classes que a amostra

pode ser atribuida.

Aspecto

Sol Chuva

/ Nuvens \
[ Humidade } Vento }

/\ /N

Elevada Normal Forte Fraco

© O & &

Figura 2.7: Representacio grifica de uma Arvore de Decisio

A estratégia de DT possui varias implementagdes distintas na literatura. A mais conhecida

destas € a C4.5. No entanto, recentemente o autor desta estratégia propds uma nova abordagem,
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considerada evolugao da antiga. Esta nova proposta € chamada C5.0.
Em relagio a diferenca entre a Arvore de Decisdo C5.0 e C4.5 foram avaliados os seguintes

parametros’:

e Acuracia: Quando comparada a taxa de erro entre os dois algoritmos, o C5.0 tende a ser

sempre muito proximo ao C4.5.
e Velocidade: O algoritmo C5.0 € extremamente mais rapido na grande maioria dos casos.

e Uso de Memoria: Neste item em questdo o C5.0 também € mais eficiente pois utiliza
muito menos memoria em comparagdo ao C4.5. Em alguns experimentos realizados pelo

autor, por exemplo, o C4.5 utilizou cerca de 3GB, enquanto o C5.0 demandou menos de

200MB.

2.2.5 Perceptron de Miiltiplas Camadas

O algoritmo do Perceptron de Multiplas Camadas (MLP, Multilayer Perceptron) é inspi-
rado no sistema nervoso humano, onde as informagdes sdo processadas através de uma rede de
neur6nios [Bishop 1995]. O MLP € uma interconexio de neur6nios que tem a sua propagacao
no sentido da entrada para a saida, passando por camadas intermedidrias, forcando a geracao
de um modelo simples que seja suficientemente generalizavel para os padrdes desconhecidos
[Michie, Spiegelhalter e Taylor 1994].

Para esse classificador como entrada sdo informados os valores do vetor de caracteristicas e
a saida € a classe da amostra. O resultado € a combinacdo ponderada das respostas de todas as
camadas que as caracteristicas passaram até chegar a tltima camada com o resultado da classe.

A Figura 2.8 representa a arquitetura de um MLP, onde os valores sdo inseridos na camada
inicial passando pelas camadas escondidas até chegaram a camada final, e o valor da classe da
amostra € apresentado, é importante ressaltar que quanto maior o nimero de camadas escondi-

das, maiores sdo as chances do aumento da precisao.

2Para observacdio mais completa dos resultados e dados utilizados, o link para acesso é:
http://rulequest.com/see5-comparison.html
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Figura 2.8: Representagdo de um MLP genérico

2.3 Sistemas de Classificacao

A classificacdo é uma das tarefas tratadas na drea de reconhecimento de padrdes. No entanto,
ela € apenas uma etapa dentre vérias de um sistema completo. Neste sistema se objetiva atribuir
uma classe, dentre as vdrias possiveis a um objeto. Porém, sdo necessdrios passos anteriores,
como a coleta dos valores do atributos, a segmentacdo dos dados, a extracdo de caracteristicas
de cada amostra que formarao o vetor de caracteristicas.

Seu objetivo € atribuir uma classe, dentre varias possiveis, a um objeto de teste (represen-
tada por um vetor de caracteristicas). Para mapear uma classe, é necessario um modelo para a

classifica¢do, que pode ser individual ou baseado em multiplos classificadores.

2.3.1 Sistema Monolitico

Para um sistema de classificacdo cada amostra € um elemento em um espago que pode ter
duas ou mais dimensdes, as quais sdo delimitadas pelo nimero de atributos que descrevem a

amostra. Para se realizar a classificacdo, divide-se o espaco atribuindo limites de decis@o para

16



conseguir separar todos os dados. No entanto, essa separacao geralmente nao ¢ linear, ou seja,
€ preciso definir uma fun¢do que consiga melhor representar a separacao de todos os atributos
da amostra.

A etapa seguinte a criacdo do classificador é o treinamento, que consiste em calibrar o
modelo, fazendo com que seus parametros sejam variados de modo a encontrar uma combinacao
mais adequada ao problema proposto, uma vez que todas as amostras no conjunto de treino ja
possuem a sua classe mapeada a priori. Nesta etapa é sempre desejado que o sistema consiga ser
o mais generalista possivel para que, ao receber novas amostras, o classificador tenha facilidade
para poder determinar a sua classe com maior precisao.

A adocdo de um classificador individual, no entanto, pode ndo ser suficiente para absor-
ver toda a variabilidade que um problema apresenta. Uma estratégia para tentar atender a tal

demanda é empregar diversos classificadores em conjunto.

2.3.2 Sistema com Miiltiplos Classificadores

Um Sistema de Multiplos Classificadores (SMC), consiste em um conjunto de varios clas-
sificadores onde a amostra de entrada serd analisada por todos os elementos da rede até que
se consiga determinar a sua classe. Um SMC pode ser construido seguindo duas abordagens
[Gilpin e Dunlavy 2009]. Na primeira, chamada homogénea, todos os classificadores possuem
o mesmo tipo/ de aprendizado.

Esta proposta € representada pela Figura 2.9, em que sdo adotados varios classificadores si-
milares, onde cada nova amostra a ser classificada é fornecida para um pool de n classificadores
com o mesmo tipo de aprendizado gerando-se n resultados. Portanto, faz-se necessdria a adocao
de regras de decisdo de modo a combinar todos esses resultados para que seja obtido um voto
unico ao final do processo, que ird definir a classe da amostra.

Visando obter certa robustez no sistema, cada classificador possui variacdes em seus para-
metros ou no conjunto sobre o qual € treinado com o objetivo de conseguir uma andlise mais
robusta.

A segunda abordagem de um SMC € a heterogénea, onde o sistema é composto por classifi-
cadores que possuem diferentes tipos de aprendizagem, divergindo da Figura 2.9 onde todos os

classificadores possuem a mesma estratégia de aprendizado, a Figura 2.10 mostra o esquema de
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Figura 2.9: Estrutura genérica de um SMC Homogéneo
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Figura 2.10: Estrutura genérica de um SMC Heterogéneo

A utilizagdo de SMC tem sido defendida como uma alternativa quando comparada a dificil
tarefa de construir um classificador monolitico capaz de absorver toda a variabilidade de um
problema de classificagdo. A justificativa estd baseada na observacao de que diferentes classi-
ficadores podem gerar erros diferentes, ou seja, erros que apresentam baixa correlagdo. Assim,
espera-se que um sistema composto de um pool de classificadores superar o desempenho em
termos de acurdcia de um sistema monolitico, uma vez que o primeiro pode cobrir melhor a

variabilidade do problema.
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2.3.3 Diversidade de Conjunto

Quando existe um problema de classificacdo muito complexo ou com falta de dados, utili-
zar um classificador monolitico pode ndo ser suficiente para obter os resultados desejados. A
criacdo de um classificador monolitico capaz de cobrir toda a variabilidade do problema de en-
trada € uma tarefa invidvel na maioria das vezes, principalmente quando o problema possui um
nimero elevado de caracteristicas [Silva Jr. 2015].

A utilizacdo da diversidade em um conjunto de classificadores realiza um papel fundamental
em um SMC, de maneira que o desempenho de um conjunto de classificadores diversos possa
ser superior quando comparado com uma abordagem individual [Kuncheva e Whitaker 2003].
No entanto, dada uma determinada complexidade de interpretacdo da diversidade, ainda nao
existe um consenso sobre o seu grau de influéncia na acurdcia dos métodos.

Alguns autores propdem métricas para calcular a relacdo entre acurdcia do SMC e a sua
diversidade de conjunto. Deve-se observar que as métricas permitem apenas a avaliacdo dos
classificadores em pares, ou seja, devem ser geradas todas as possibilidades para conseguir esti-

mar as métricas do sistema [Kuncheva e Whitaker 2003]. Podemos citar duas dessas métricas:

1. Double Fault: Define o percentual de instancias em que os dois classificadores ndo con-

seguem acertar a classe da amostra. Representado pela primeira linha da Tabela 2.1.

2. Disagreement: Estima o percentual de instancias em que os dois classificadores diver-
gem suas opinides, ou seja, cada classificador ird atribuir classes diferentes entre si. Um

exemplo disso pode ser visto na segunda e terceira linhas da Tabela 2.1

Tabela 2.1: Base de Dados Hipotética

Amostras | Opinido do Classificador 1 | Opinido do Classificador 2 | Classe Real
Amostra 1 1 1 0
Amostra 2 1 0 1
Amostra 3 0 1 1
Amostra 4 0 0 0

A utilizacdo de sistemas de reconhecimento de padroes baseados em SMCs tem sido apre-

sentada como alternativa para construir um sistema que consiga absorver toda, ou pelo menos a
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maior parte, da variabilidade presente em um problema de classificacao. Esta ideia € fundamen-
tada na premissa de que a presencga de diversidade no conjunto consegue gerar erros com baixa
correlagdo entre si, pois quando um conjunto de classificadores apresentam erros ndo correlatos,
a combinagdo entre eles tem maiores chances de aumentar a performance do sistema quando
comparada com classificadores que sempre geram erros com alta correlagdo [Ponti Jr. 2011].

Em seu trabalho, Santana et al.(2006) propuseram duas abordagens de sele¢dao dinamica de
classificadores com base na acurécia e diversidade dos mesmos. Resultados mostraram que a
adocao da diversidade tem peso significativo dentro da escolha do subconjunto de classificado-
res na formacdo dos pools.

No entanto, quanto mais se busca aumentar a acurdcia da classificagdo, mais complexos os
sistemas tendem a ficar. Esse aumento na complexidade em sistemas de multiplos classificado-
res € fortemente criticado, principalmente quando o aumento da acurécia nao € tao significativo

quando comparado com a complexidade [Silva Jr. 2015].

2.3.4 Selecao de Classificadores

A selecdo de classificadores pode ocorrer de duas formas: a estitica e a dinamica
[Gunes et al. 2003]. Na primeira, todas as amostras de teste sempre serdo rotuladas pelo mesmo
subconjunto de classificadores, os quais sdo definidos antes da etapa de treinamento. Na abor-
dagem dindmica, o subconjunto de classificadores € selecionado com base nas caracteristicas
da amostra de teste. De forma que com a sele¢ao dinamica os classificadores selecionados sao
apenas aqueles que estdo mais aptos para cada amostra classificada.

Nas duas abordagens, quando uma nova amostra entrar no sistema, os respectivos subcon-
juntos irdo processar os dados para definicdo da classe da amostra. No entanto, como cada
classificador ird gerar um resultado € necessdrio a ado¢do de uma combinacdo de resultados
para definir como serdo ponderadas as saidas dos classificadores.

A sessdo a seguir descreve algumas abordagens de implementacdes de combinacdo de clas-

sificadores.
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2.4 Combinacao de Classificadores

A tltima etapa dentro de um processo de classificacdo é determinar a classe que a amos-
tra pertence. Em um sistema com um classificador monolitico € necessario apenas utilizar o
resultado retornado pelo classificador. No entanto, quando se trabalha com SMCs, cada clas-
sificador ird retornar a sua opinido para a classificacdo da amostra. Os resultados obtidos sdo
entdo combinados para se encontrar a classificacdo final.

A combinacdo, segundo Lu (1996), Ranawana e Palde (2006) e Ponti Jr. (2011), pode ser

executadas por trés topologias diferentes, sendo elas: Paralela, Serial e Mista (Hibrida).

2.4.1 Topologia Paralela

Na topologia paralela, todos os classificadores presentes no SMC executam a mesma ta-
refa, trabalhando sempre no mesmo conjunto de dados, e ao final da execu¢do retornando a
classificagdo da nova amostra.

Todas as opinides dos classificadores entdo devem ser combinadas utilizando alguma mé-
trica de combinacao, tendo assim a resposta final da classe da amostra. Um bom exemplo de

SMC com topologia paralela pode ser representado pela Figura 2.10.

2.4.2 Topologia Serial

Na abordagem de topologia serial, ilustrada na Figura 2.11, os classificadores sao “enfilei-
rados” em ordem de complexidade, sendo os primeiros menos e os tltimos mais complexos.

Nesta topologia cada nova amostra é submetida ao classificador 1, caso 0 mesmo ndo con-
siga demonstrar um determinado grau de certeza na classificagdo, a amostra segue para o classi-

ficador 2. Esse processo € repetido até que o grau desejado de certeza da amostra seja alcangado,

Classe

ou até chegar ao ultimo classificador.

Figura 2.11: Topologia Serial

A principal desvantagem dessa estrutura € que classificadores subsequentes ndo conseguem
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corrigir erros gerados por classificadores anteriores, fazendo com que haja uma propagacao

desse erro até o classificador final.

2.4.3 Topologia Mista

A abordagem da topologia mista visa combinar caracteristicas das técnicas paralela e serial,
buscando melhorias na performance. Além de oferecer a possibilidade de paralelizacdo do
processamento e checagem da ndo propagacao dos erros.

A Figura 2.12 representa a ideia da topologia mista, onde podemos ter uma mistura de
classificadores paralelos e seriais, portanto, a amostra € submetida aos classificadores 1, 2 e N.
Caso o classificador 2 ndo consiga atingir o grau de certeza sobre a classe, a amostra entdo é
enviada ao classificador 3, e ao final do processo, todas as opinides geradas pelos classificadores,

sdo combinadas de modo a obter apenas um resultado.

Regra de
Decisao

Classe

Figura 2.12: Topologia Mista

2.4.4 Regras de Combinaciao de Opinioes

Devemos considerar que o resultado final da combinagdo dos classificadores do pool deve
representar a distribuicdo de probabilidade conjunta dos resultados de atribui¢do de classes de
cada classificador.

Existem diversas metodologias de combinacdo de classificadores [Kittler et al. 1998]

[Gunes et al. 2003]. Neste trabalho serdo utilizados nove dos métodos mais empregados na
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literatura, sdo eles: Soma, Produto, Média, Medina, Max, Min, Voto Majoritario, Borda Count

e Ranking. Cada uma dessas abordagens sdo explicadas a seguir e exemplificadas na Figura

2.13.

Existem alguns pontos a serem destacados para o melhor entendimento das estratégias de

combinagao, sendo eles:

1.

m representa o nimero de classificadores que estdao sendo combinados;

p(z1, ..., xy) representa as probabilidades a posteriori de uma amostra;

p(z;) representa a probabilidade individual de cada classificador para um amostra;
w representa as classes as quais a amostra pode pertencer;

p(wg|x;) corresponde ao vetor de probabilidades x; da amostra pertencer a classe w se-

gundo o classificador k;

R corresponde ao numero de classes que o problema apresenta.

Soma: E o somatdrio de todas as probabilidades geradas individualmente por cada clas-
sificador quantificando a classe que serd atribuida a amostra [Kittler et al. 1998]. A classe
que acumular o maior somatério de probabilidades serd atribuida a instancia de teste. A

Equacgdo 2.2 demonstra como a estratégia da soma combina os resultados.

m

P(T1y ey ) = Zp(a:,) (2.2)

=1

Produto: A combinagdo por produto quantifica a probabilidade de uma hipétese combi-
nando todas as opinides a posteriori geradas pelos classificadores e feito o produto para
se estabelecer um valor final de forma a definir a classe da amostra [Kittler et al. 1998].
Sera definida como resultado a classe cujo o produtdrio possuir o maior valor. Analogo,
ao processo definido pela regra de combinacao da soma, a regra do produto ird multiplicar
ao invés de somar. A Equacdo 2.3 demonstra como a estratégia do produto combina os

resultados.

p(T1, .y T) = Hp(%) (2.3)
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. Média: Essa estratégia de combinagdo consiste em aplicar a média de todas as proba-
bilidades geradas individualmente por cada classificador quantificando a classe que sera
atribuida a amostra. A Equacgdo 2.4 demonstra como a estratégia da média combina os

resultados.

m

1
p(T1, e Ty) = . Zp(xz) (2.4)

i=1
. Mediana: Diferentemente da combinacao por média, a combinagdo por mediana consis-
tem em aplicar a mediana de todas as probabilidades geradas individualmente por cada
classificador, a classe que possuir o maior valor serd a escolhida como classe da amostra.

A Equacao 2.5 demonstra como a estratégia da mediana combina os resultados.
R. m R.
med%an plw;|z;) = max medzlan p(wg|x;) (2.5)
1= = 1=

. Max: A combinagdo pela regra do médximo consiste em escolher a classe cujo
probabilidade de acerto dada a priori por cada classificador seja a maior possivel
[Kittler et al. 1998]. A Equagdo 2.6 demonstra como a estratégia do max combina os
resultados.

mfalxp(wjm) = I}ﬁif{ mfalxp(wﬂxi) (2.6)

. Min: Contrario a regra do maximo, o minimo ird limitar o produto das probabilidades
segundo um limiar minimo das probabilidades geradas das opinides dos classificadores
[Kittler et al. 1998]. A Equacdo 2.6 demonstra como a estratégia do min combina o0s
resultados.

R m R
min p(w;|z;) = max min p(wy|z;) (2.7)
i=1 k=1 i=1
. Voto Majoritario: Muito parecido com uma escolha eleitoral, na estratégia do voto ma-
joritario a opinido de cada classificador sobre as instancia de teste € contabilizada na
forma de voto, e aquela classe que apresentar o maior nimero de votos serd atribuida para
a amostra. A Equacdo 2.8 demonstra como a estratégia do voto majoritario combina os

resultados, onde A representa um contador de votos que cada classe recebe.
R R
m
X; Aji = nfax le A (2.8)
1= 1=
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8. Contagem de Borda (Borda Count): A regra de contagem de borda consiste em determi-
nar uma classe a instancia de teste com base na soma de posi¢des atribuidas a cada classe
pelos classificadores do conjunto. A estratégia sugere atribuir valores de acordo com o
indice de certeza de cada classe sugerida pelo classificador. Como exemplo, podemos nos
basear na Tabela 2.2, onde um classificador C; terd 5 opinides diferentes (5 classes), cada
uma com um grau de certeza que totalizem 100%. Para aquela com o menor grau de cer-
teza, ele atribui o valor 1, a segunda classe com menor, o valor 2 e assim sucessivamente.
Esse processo € feito para todos os classificadores do pool. Ao final, soma-se os valores
de todas as classes. Aquela que possuir o maior somatdrio, serd a escolhida. No caso

ilustrado na tabela, o voto final da combinagio seria a classe 2.

Tabela 2.2: Funcionamento do Método BordaCount

4 Cy Cs Resultado
Classe | Rank | Classe | Rank | Classe | Rank | Classe Soma
1 5 4 5 2 5 1 5+2+2=9
2 4 2 4 4 4 2 4+4+45=13
3 3 5 3 3 3 3 3+1+43=7
4 2 1 2 1 2 4 2+5+4=11
5 1 3 1 5 1 5 1+3+1=5

9. Ranking: Na abordagem de ranking [Ruta e Gabrys 2000] atribui-se um ranque cres-
cente para cada classe de acordo com a sua probabilidade, para cada classificador. A
classe com maior certeza recebe ranque 1, a segunda classe, ranque 2, e assim, suces-
sivamente. A classe escolhida serd aquela que apresentar o melhor ranque. No caso de
empate, por exemplo, de duas classes receberem o mesmo ranque, pode-se escolher a

classe com o melhor ranque médio.

A Figura 2.13 representa um exemplo hipotético onde uma amostra é analisada por trés
classificadores diferentes que podem atribuir uma entre cinco possiveis classes.

Apds a amostra ser analisada pelo pool de classificadores, temos a porcentagem de certeza
de cada classificador para cada uma das cinco classes possiveis a que a amostra pode pertencer.
A Tabela 2.3 ilustra algumas das estratégias de combinac¢@o das porcentagens levantadas, com

base nos resultados obtidos na Figura 2.13.
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Amostra

| ! |

Classificador 1 Classificador 2 Classificador 3
Cl C2 C3 C4 C5 Cl C2 C3 C4 C5 Cl C2 C3 C4 C5
06 01 01 0.1 0.1 0.1 005 0 0.8 0.05 01 02 01 05 0.1

Figura 2.13: Porcentagem de certeza de uma amostra por classificador

Tabela 2.3: Tabela de combinagdo de porcentagem
Estratégias de Combinacgao

Classes Cl CcC2 C3 C4 C5
Soma 08 035 0.2 14 0.25
Produto 0.006 0.001 0.0 0.04 0.0005
Max 0.6 02 04 0.8 0.1

Min 0.1 0.05 0 0.1 0.05
Média 0.18 0.07 0.04 0.28 0.05
Mediana 0.1 0.1 0.1 0.5 0.1
Voto majoritario 1 0 0 2 0
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Capitulo 3

Metodologia

Neste trabalho fez-se a implementacdo de diversas estratégias de combinacao de classifica-
dores heterogéneos com o intuito de estimar suas acurécias e também levantar o custo compu-
tacional de cada uma. A Figura 3.1 mostra a vis@o geral da arquitetura do sistema.

Nesta arquitetura, inicialmente define-se a base de dados que serd utilizada. Em seguida,
¢ determinado como serdo separados o conjunto de dados (em treino, teste e validacdao). A
terceira etapa consiste na geragdo dos subconjuntos de treinamento dos classificadores que serdo
utilizados para determinar a classe de entrada, sendo levado em consideracio todo o conjunto de
treino e os rétulos ja conhecidos das classes. Nesta etapa é importante ressaltar a utilizagao da
estratégia de Bagging para randomizac¢do do subconjunto de treino. Por fim, na quarta etapa sao
aplicadas as regras de decisdo para combinar as opinides dos classificadores e atribuir a classe
a cada uma das amostras de entradas. As etapas descritas e apresentadas na Figura 3.1 serdo

detalhadas nas se¢des seguintes.

SMC Resultado da
_________ N Proposto Classificagéao

Base de
Dados

Figura 3.1: Estrutura global do SMC proposto

O desenvolvimento de todo sistema foi feito em Python Versdao 3.6 com a utilizacdo de



duas bibliotecas. A primeira é o Pandas' empregada na manipulacdo dos dados tanto para
leitura quanto escrita. A segunda biblioteca é o Scikit-learn® que oferece as implementacgdes dos
métodos de classificacao mais conhecidos na literatura, bem como estratégias para as separagdes

da base de dados em subconjuntos.

3.1 Divisao das Bases em Subconjuntos

A etapa da entrada dos dados basicamente envolve a leitura das bases que estdo em arquivos
com formato CSV (Comma Separated Values). Cada base representard uma estrutura de dados
dentro do sistema, que por sua vez engloba os métodos de manipulacao.

Depois da entrada dos dados e instancia¢io de cada base como uma estrutura em memoria €
feita a separacdo do conjunto de dados em trés partes disjuntas: treinamento, validacdo e teste.

A Figura 3.2 mostra como serdo divididos esses subconjuntos.

Base de 550 .

Figura 3.2: Separacdo da Base de Dados

O subconjunto de treino é o primeiro a ser utilizado. E a partir dele que os classificadores
sdo treinados para tornarem-se aptos a determinar a classe pertencente de toda nova amostra de
entrada que serd fornecida ao sistema futuramente.

Um ponto relevante durante a separacdo das bases de dados € a estratificagao das classes. O
processo € feito mantendo as proporcionalidades das classes das amostras. Por exemplo, dada
uma base de dados hipotética que possua 100 amostras distribuidas em duas classes. A primeira

contendo 60 amostras e a segunda as 40 restantes. A Tabela 3.1 representa como devem ser

"https://pandas.pydata.org/
2http://scikit-learn.org/stable/
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feitas as divisdes para que seja mantida a proporcionalidade de classes considerando 50% para

treino, 25% para validagdo e 25% para teste.

Tabela 3.1: Estrutura de divisao estratificada de uma base hipotética
Classe Treino Teste Validagdo Total

Cl1 30 15 15 60
Cc2 20 10 10 40
Total 50 25 25 100

3.2 Geracao de subconjuntos de Treino

Todas as amostras presentes no conjunto de treino obtido na se¢do anterior sao submetidas
ao algoritmo de Bagging [Breiman 1996]. No método geralmente se determina o tamanho ini-
cial que o subconjunto gerado deverd possuir. Usualmente este tamanho é definido com base
em propor¢des relacionadas com o conjunto de treino como um todo. Por exemplo, pode-se
determinar que o Bagging deverd gerar subconjuntos com 50% do tamanho do conjunto de

treino.

3.3 Ajuste da Precisao dos Classificadores

O ajuste de precisao ocorre logo apos o treinamento dos classificadores pertencentes ao con-
junto. O processo busca determinar os melhores pardmetros para cada classificador utilizado.
A Figura 3.3 demonstra como ocorre 0 processo.

Durante a etapa de treinamento, as instancias dos subconjuntos gerados pelo Bagging sao
fornecidas ao classificador para que este construa um modelo que represente da forma mais
precisa possivel as informagdes contidas nas instancias de treino. Na etapa de validacdo, no
entanto, este modelo ndo sofre alteracdes. As tnicas variagdes aplicadas neste momento dizem
respeito aos parametros adotado na classificacao.

A utilizacdo do conjunto de validag@o tem puramente o intuito de refinar os classificadores,
ou seja, melhor adapté-los para uma determinada base de dados aumentando as chances de obter
taxas de reconhecimento melhores na classificacdo de novas amostras de entrada.

E importante destacar que nio foi utilizado o conjunto de validagio para medir o desempe-

nho do SMC, pois isso ajustaria deliberadamente (overfitting) os resultados para obter o melhor
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Conjunto de
Treino

Amostras

- ! Mdltiplos
iConjunto de Classificadores Treinamento
. Validagcan g Heterogéneos

~ -

1
1
Amostras :
1
1

_____ Classificadores Validaggo dos

Treinados Parametros

!

Classificadores com
Melhores Parametros

Figura 3.3: Aplicacdo do Subconjunto de Validacdo

desempenho possivel.

Quando a base de dados € divida em apenas dois subconjuntos (treino e teste), e utiliza o
conjunto de treino para selecionar os melhores parametros de cada classificador, o desempenho
na maioria das vezes sofreria enfraquecimento, isso ocorre pois o conjunto de treino tem a sim-
ples funcionalidade de ajustar os parametros do modelo de classifica¢do, devendo ser utilizado

uma Unica vez e da forma mais neutra possivel.

3.4 Levantamento e Combinacao das opinioes

Depois de treinados e ajustados os classificadores, cada instancia do conjunto de teste t; €
entdo submetida ao processo de reconhecimento por cada classificador (C1, Cs, C,..., Cy). A
Figura 3.4 expressa a etapa descrita. Na ilustracio, o vetor de caracteristicas de cada instancia
de teste t; € fornecido como entrada aos n classificadores adotados. Cada um destes tem a
incumbéncia de determinar, com certo grau de certeza, a classe (OP;, OF,, OPFs,..., OF,) a

qual ele acha que a instancia ¢; pertence.
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Conjunto de

i,
T v VY v v v

C1 c2 c3 Cn
Opini&o dos
Classificadores
OP1 | OP2 | OP3 . | OPn
Estratégia de
Combinagdo das Classe Predita
Opinides

Figura 3.4: Critérios de Combinagdo

Colhidas as opinides de todos os classificadores do conjunto sobre a instancia de teste,
aplica-se entdo as estratégias de combinacdo desenvolvidas: soma, produto, média, mediana,
minimo, maximo, borda count e ranking.

Cada estratégia, ao combinar as opinides dos classificadores, definird uma opinido comum
para todo o conjunto. Essa opinido serd entdo comparada a da instancia de teste para verificar
se 0 processo obteve sucesso na classificacdo. Neste contexto, a acurdcia de cada abordagem
de combinagdo serd medida através da relacdo do nimero de instancias rotuladas corretamente

perante o nimero total de instancias presentes no conjunto de teste.
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Capitulo 4

Experimentos

As secdes a seguir descrevem detalhadamente o processo da execucdo dos experimentos
do sistema descrito no Capitulo 3, apresentando detalhes da separacdo das bases de dados, das
etapas de treinamento, quais foram os melhores parametros durante a etapa da validagdo, bem

como a aplicacdo dos testes e das estratégias de combinacao.

4.1 Conjunto de dados

Durante os experimentos foram utilizadas 30 bases de dados de diferentes contextos proveni-
entes dos seguintes repositérios: UCI [Dheeru e Taniskidou 2017], KEEL (Knowledge Extrac-
tion based on Evolutionary Learning) [Alcald-Fdez et al. 2008], LKC (Ludmila Kuncheva Col-
lection of Real Medical Data) [Kuncheva 2002] e STATLOG [King, Feng e Sutherland 1995].
O critério de escolha para estas bases foi o fato de que elas sdo amplamente adotadas em traba-
lhos da drea, o que permite um certo nivel de comparagao de comportamentos.

Além disso, as bases Banana e Lithuanian foram geradas artificialmente através da ferra-
menta PRtools' do Matlab. A escolha por tais bases d4-se pelo fato de ambas apresentarem um
comportamento esperado.

A Tabela 4.1 apresenta detalhes como o nimero de instancias, de classes e quantidade de
atributos de cada uma das bases empregadas no estudo. Além de apontar a fonte de cada con-
junto de dados.

O numero de instancias que compde cada um dos subconjuntos é apresentado na Tabela

4.1, nas colunas "Treino", "Teste"e "Validacao". Para a obtencao destes conjuntos, adotou-se as

"http://prtools.org/



Tabela 4.1: Principais caracteristicas das bases usadas nos experimentos

Base Instancias Treino Teste Validacdo Atributos Classes Fonte
Adult 690 345 172 173 14 2 ucCI
Banana 2000 1000 500 500 2 2 PRTools
Blood 748 374 187 187 4 2 UCI
CTG 2126 1063 531 532 21 3 UCI
Diabetes 766 383 192 191 8 2 UCI
Ecoli 336 168 84 84 7 8 UCI
Faults 1941 971 485 485 27 7 ucCl
German 1000 500 250 250 24 2 STATLOG
Glass 214 107 53 54 9 6 UCI
Haberman 306 153 76 77 3 2 ucCl
Heart 270 135 67 68 13 2 STATLOG
ILPD 583 292 145 146 10 2 ucCI
Segmentation 2310 1155 577 578 19 7 UCI
Tonosphere 350 176 87 87 34 2 ucCl
Laryngeall 213 107 53 53 16 2 LKC
Laryngeal3 353 177 88 88 16 3 LKC
Lithuanian 2000 1000 500 500 2 2 PRTools
Liver 345 173 86 86 6 2 UCI
Magic 19020 9510 4755 4755 10 2 KEEL
Mammo 830 415 207 208 5 2 KEEL
Monk 432 216 108 108 6 2 KEEL
Phoneme 5404 2702 1351 1351 5 2 ELENA
Sonar 208 104 52 52 60 2 UCI
Thyroid 692 346 173 173 16 2 LKC
Vehicle 847 423 212 212 18 4 STATLOG
Vertebral 300 150 75 75 6 2 UCI
WBC 569 285 142 142 30 2 UCI
WDVG 5000 2500 1250 1250 21 3 UCI
Weaning 302 151 75 76 17 2 LKC
Wine 178 89 44 45 13 3 UCI

propor¢oes 50%, 25% e 25% respectivamente.
Todas as bases mencionadas ja passaram pelas etapas tanto de aquisicdo quanto de pré-
processamento, portanto, ndo houve necessidade de verificagdo ou implementacao de métodos

para preenchimento de dados faltantes ou correcdo de distor¢des nas bases.

4.2 Treinamento

Identificados os conjuntos de treino a partir da base original, estes foram submetidos ao
algoritmo de Bagging com 50% e 20% do tamanho do conjunto de treino. Formou-se os sub-
conjuntos empregados na construcdo dos modelos. Durante a etapa de constru¢do dos modelos
de classificacdo, os subconjuntos de treino (que correspondem a 20% e 50% do conjunto origi-

nal) foram utilizados para o treinamento de cada classificador (KNN, SVM, MLP, DT, NB).
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4.3 Estimacao dos Parametros

Depois de treinados os classificadores, foi necessdrio encontrar as melhores configuracdes
de parametros com o objetivo de aumentar a acuricia dos classificadores para cada base anali-
sada individualmente. Este processo foi realizado com base no conjunto de validagdo, evitando
assim possivel overfitting. Cada classificador, por sua vez, possui diversos parametros. No
entanto, este trabalho focou na calibragem apenas dos mais significativos. O processo de esti-

macao para cada um destes parametros € detalhado a seguir.
1. K-Vizinhos mais proximos (KNN)

e Nuimero de vizinhos: foram utilizados todos os valores impares e inteiros do inter-

valo [1,20];
2. Mdquina de vetor de suporte (SVM)

e Funcoes de Kernel: Polinomial, RBF e Linear;
e Gamma: € o coeficiente das fungdes de hiperplano. Foram utilizados os valores 0.1,

0.01, 0.001, 0.0001 e L

NumeroAtributos ’
e C: corresponde ao parametro de penalidade de erro. Utilizou-se valores entre O e 1,

com incrementos de 0.1.
3. Arvore de decisdo (DT)

e Funcao da qualidade de divisdo: foram utilizados impurezas de Gini e Entropia;
e Estratégia de divisao de nés: utilizou-se a divisao Randomica e a Otima;

e Numero minimo de amostras para divisao interna de um né: os valores testados

foram 2, 10 e 20;

e Numero minimo de amostras contidas em uma folha: os valores utilizados foram

1,5¢e 10;
e Maixima profundidade: adotou-se as profundidades 5, 10, 20 e ilimitada;

o Numero maximo de folhas: testou-se os limites 5, 10, 20 e ilimitado.
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4. Perceptron de multiplas camadas (MLP)

Taxa de aprendizagem: avaliou-se as abordagens constante, invscaling e adapta-
tiva;
e Numero de neurdnios nas camadas escondidas: O intervalo testado foi de 10 a

100 com passos de 20;
e Numero de camadas escondidas: testou-se o modelo com 1, 2 e 3 camadas;

e Funcao de ativacio: utilizou-se a fungdo sigmoide logistica e a unidade linear reti-

ficada (relu);

e Maximo de épocas: foram utilizadas valores no intervalo de 100 a 500, com passos

de 100.

5. Naive Bayes (NB) por ser um classificador probabilistico, ndo existem parametros a serem

variados.

4.3.1 Melhores Parametros

As Tabelas A.1, A.2, A.3 e A.4 apresentadas no Apéndice A, detalham os melhores parame-
tros para cada classificador em cada uma das bases. Visando andlise mais sucinta dos parame-
tros selecionados, a seguir sdo feitos alguns apontamentos e representacdes de frequéncia dos
mesmos.

Dado o grande nimero de parametros, foram escolhidos apenas alguns deles para serem
representados graficamente. A justificativa pela escolha dos parametros em especifico deu-se do
fato de que vérias bases compartilham os mesmos valores, diferentemente de outros parametros,

que ndo apresentaram repeticao em diferentes bases.

SVM

Para as opg¢des de kernel, a mais frequente foi o RBF com 16 ocorréncias. A segunda op¢ao
mais frequente foi o kernel linear, tendo sido a melhor opcao em 11 casos e, por dltimo, o kernel
polinomial foi a melhor em apenas 3 bases.

O valor mais frequente para o pardmetro gamma foi adotar 1/NumAtributos com 14 ocor-

réncias. O segundo valor mais adotado foi 0.1, com 8 ocorréncias, seguido do valor 0.01 com
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7. Por fim, em apenas uma das bases o melhor valor foi 0.001.

O numero de ocorréncias de cada penalidade do erro do SVM € apresentado no grafico da
Figura 4.1. As barras indicam o nimero de bases em que aquele valor foi o mais adequado.
Analisando-se o comportamento de tal parametro percebe-se que nao ha um valor 6timo para

todas as bases.

10 ‘ S

ol l0Ndmero de bases |
gl |
an |
6l |
51 _ _ |
4l ]
3| |
9l |
11 |
; DORNRENS

! ! !
0.1 02 03 04 05 06 0.7 0.8 09 1.

Figura 4.1: Numero de bases em que cada Penalidade de Erro SVM foi aplicada

KNN

Os valores para o nimero de vizinhos observados durante as execugdes sao apresentados no
gréfico da Figura 4.2 onde as barras correspondem ao nimero de ocorréncias da quantidade de
vizinhos. Foi possivel observar que, para nenhuma das bases, o melhor nimero de vizinhos foi

15 ou 19.

DT

A funcdo para determinar a qualidade da divisdo dos nodos mais adotada foi a Gini, com 24
ocorréncias. Para as bases restantes, foi escolhida a entropia como critério.

O critério de divisdo mais frequente foi o randomico, com 21 ocorréncias. J4 a divisdo do
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Figura 4.2: Contagem do niimero de bases em que cada Nuimero de Vizinhos foi adotado no
KNN

tipo best mostrou-se a melhor op¢do em 11 bases. Importante ressaltar que, para duas bases,
nao houve diferenga entre o critério escolhido (por isso a soma totaliza 32 casos).

O nimero minimo de amostras para realizar a divisdo mais comum foi de 2 unidades, o qual
mostrou-se a melhor solucdo para 21 das 30 bases. Além disso, foram observados os valores 10
(6 casos), 20 instancias minimas (5 casos) e, em um caso, o valor 1. Para algumas bases, mais
de um valor para o parametro foi apresentado como melhor configuracao.

Para o parametro nimero minimo de instancias por folha, o valor mais comumente adotado
foi uma unidade (em 19 casos). Na sequéncia, os valores mais frequentes foram o 10 (6 casos),
5 (5 casos) e, para uma base, o valor escolhido foi de 2 unidades.

Para o parametro maxima profundidade da arvore houve triplo empate entre os valores 5
niveis, 10 niveis e sem poda (sem limitacao de altura), com dez casos para cada um.

Analisando-se o nimero médximo de folhas da drvore, o valor mais frequentemente empre-
gado foi ndo delimitar a quantidade maxima (observado em 15 bases). Na sequéncia, os valores
mais frequentes para o0 maximo de folhas foram de 10 e 20, com 8 e 7 ocorréncias, respectiva-

mente. Em apenas 3 bases a melhor opg¢ao foi estabelecer um maximo de 5 folhas.
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MLP

Para todas as bases, a taxa de aprendizagem que mais se mostrou adequada foi a constante,
com valor inicial de 0.001.

O nuimero méaximo de épocas mais frequente foi de 100 iteragdes, sendo adotado em 23
bases. Em cinco bases, o melhor niimero de épocas foi definido em 200 iteracdes e, nos dois
casos restantes, os melhores valores foram de 300 e 400 épocas.

Definidos os melhores parametros para cada método de aprendizagem submeteu-se o con-
junto de teste para avaliacdo. Nesta etapa, foram colhidas as opinides de cada classificador,
as quais contém o grau de certeza (probabilidades), da amostra, para cada uma das possiveis

classes.

4.4 Resultados das Combinacoes

Nesta etapa, com o objetivo de alcancar a maior taxa de acertos possivel, todas as opinides e
probabilidades foram submetidas a cada uma das estratégias de combinacao descritas na Secao
2.4.4. Em seguida, os valores de acurdcia alcancados pelas abordagens foram comparados.

Com o objetivo de obter o desempenho médio de cada uma das estratégias de combinagao,
foram executadas 20 repeticdoes do processo descrito acima. Os valores médios de acuricia e
seus respectivos desvios padrdo sao apresentados na Tabela 4.2. Os melhores desempenhos para
cada conjunto de dados sdo apresentados em negrito.

Para critério de comparacdo dos resultados obtidos na Tabela 4.2 foram estimadas duas

métricas de groundtruth:

e Oriculo: Para cada nova entrada que € analisada pelo pool de classificadores, essa estra-
tégia supdem que, se pelo menos um classificador do conjunto consegue reconhecer com

sucesso a classe da amostra, entdo o pool também € capaz de reconhecé-lo.

e Single Best (SB): Essa estratégia de combinagdo de resultados leva em consideracido que
o classificador que ird avaliar as amostras de teste é aquele que atingiu a maior acuracia

durante a etapa de validacao dos parametros.

38



€v8L0 YLY6'0 ¢208°0 LIT80 €L6L°0 926L°0 61080 ¢208°0 €I16L°0 LEELO c018°0 SEIPIIN
CO'0F 0L¥6'0 000+ 0000°T | 00°0FELL6'0 VO'OFLSE6'0 TO0FIC960 T00FIC96°0 T00FL6960  0°0FELL6'0O  TO0FIC960 T00F€€8S0 +00F16060 QUM
00'0+ 8L68°0 T0'0F 8LL6'O | TO'OFLY06'0 000+€SL80 <COOFITI60 TO0FI9ST6'0 T0°0F0088°0 T0°0FL9060 <CO°0F9ISI6'0 T00F9SL80  00°0F¥¥88°0 Sutueop
00'0+ 26580 000+ ILS6°0 | 000FEP98'0  T0'0FC9980 000F09S8°0 000FSH¥80 00°0+LLISO 000FEY98°0 000+SEP80 000FIB6L0O 000FCE980 Sapm
000+ €¥€6'0 000+ 9€860 | 00'0FPSS6'0  000F96¥6'0  000FICS6'0  00°0FLLS6'0 TO'0FLOS6'0 00°0FPSS60  00°0FLLS6'0 €I°0F9L9L'0  000FL0S6°0 qM
CO'0F €€68°0 000+ 96560 | TO'OFTIIL8'0 €O0F00¥P80 SETFLI998'0 00°0FTIL80 <CO0+Cc98°0 TO0FIIL80 O000FITL80 000F9S6L0 €00F95¥8°0 [B1G9MIOA
C0'0F9€8L0 CO0F #6160 | TOOFLLLOO  00°0FCLE90 000F€0990 T00FVIF90  T0°0F0€0L'0 T00FLLLOO TO0F9SC90 <COOFILESO 000FILI90 S[OIYA
000+ S¥€6'0 000+ €C66'0 | 00°0F8S6'0  TO'0FSI960 000F¥€960  00°0FTIL6°0 00°0FLSS6'0 000F8¢S6'0 000FITL60  000F9TE6'0 000F8IS6'0 proAy,
[00F ¥S19°0  TO0F T€L6°0 | SOOFSIILO  TOOFPSILO +O0FISOL0 ¥0'0FL86O0 POOFPPCL'0 CSOOFSIILO P00FLBEOO TO0OFEE8SO  TOOFO6LILO Teuos
10°0F 69%6°0  00°0F 9€66°0 | 00°0FT8E6'0  [00FILY6'0  10°0FIEE6'0 00 0F6¥T6'0  00°0FSIS6'0  00°0FT8E6'0  00'0FFC06'0  SO'OFLESLO 00 0FI1+6'0  UOnEIUAWSIS
000+ 68180 00°0F S¥96°0 | 00°0FP9€8°0 000F0£E80 00°0F69€8°0 000F¥Pe80 000FLYESD 000F¥9€80 000Fvre80 000F6+8L0 000F66C80 swauoyq
00°0+ 8S6L°0 000+ 0000°T | 00'0F16960 T00FC6£6'0 T00F¥8L60 TO0°0F¥8L6°0 T100+86160 000FI6960 T0°0FP8L6°0 €0°0F€96L0 T100F86160 JUON
[0°0F ¥0SL0  00°0+ 81060 | 00'0F00I80 T10°0F0C08°0 TO0FCEI80 T0°0F+00I80 000FC0080 000+00I80 TO0FIII80 T0°0FPLELO TO0FSE080 Oowrurejy
00'0+ 0CL8°0  00°0F ¥ev6'0 | 00'0FP8S8°0  00°0+C698°0 O00°0FCLY80 000F6SC80 000+1098°0 000F¥8S80 000+65C80 000F6£6L0 000F9198°0 o15e N
[T°0F 6LC9°0 C00F STC6'0 | €0°0F+6689°0 90 0FVer9'0  €0°0F6689°0 <CO'0F0989°0 SO0F0SS90  €0°0+6689°0 T0°0F6689°0 100FS9¥S0  90°0++C€90 JOAT]
000+ 08,60  SETF 01660 | 000F0¥VL6'0  000FLYL60  00°0FO0VL6'0  00°0FEEL60  00°0F09L6°0 00°0FO0¥L6'0 T00FLIL60 00°0FES88°0 000F0¥L6°0 ueruenry
00'0F 6€¥9°0 000+ 90060 | TO'0F6C99°0 10°0FCESO0  T00FLLYOO T00F9CE90 T00FI16S9°0 T00F6C99°0 100F6E¥90 €00FI6S90 T00F1659°0 g[easukie]
10°0F €L9L°0  T0°'0F96€6°0 | TO'OFOI9L0 T00FO0I9L0  O0FLYPSLO  T10°0FO0I9L0  O00FLVPSLO  T00F0I9L0 TO00F0I9L0 T0°0F0S080 000FCILLO [1eoSukie]
00F €280  10°0F 12960 | T00FLLE8O0 TOOFICLEO TO0FSI060 000FEC060 100F9¢880 [T00FLLE8O0 000FES06'0 T0°0FI606°0 <CO0F9T880 aroydsouoy
100+ 8L0L'0  00°0F CLL6O | TOOFSELOO  00°0FErPL'0  CTO0FC86S0 TO0F8I8S0  00°0FLILLO0 TO0FSELYO TO0F898S0 T00FS9ESO  000FCIELO pdit
10°0F96L8°0 00°0F €0€6'0 | 00°0F9S88°0  10°0FSS68°0 [0'0F9088°0 <TO0FI9SL8O 00°0FS006'0 000F9S88°0 <TO0F9SL8'0 000F0I080 10°0F00680 WeoH
000+ C€9L0  TO'0F 68C8°0 | TOOFEILLO TO°0FCT8LO T00FEILLO 000FSLOLO  00FCEIL0  TO0FEILLO 000FSLOLO TO0OFI90LO T00FLOSLO ueuoqey
CO0F 120 €0'0F 8988°0 | 69°CF6I0€0 €O0FrEY90 69SF6I0€0 69°CF6I0E0 69 CF6I0E0 69°SF6I0€0 69°CF6I0€0  SO00F0999°0  €0°0FPLLI0 SSeID
CO0F €IvL0  TO0F €LLO60 | TOOFEELL'O O00°0FIOLLO €O0FLOLLO €O0FEEEL0  TOOFEIOL0  TOOFEELL'OD €00FECELO €00FELSEOD 00 0FLOLLO Ueura
000+ €S69°0  00°0F €026°0 | 00'0FO0EYLO0  TO0OFLISLO 000F¥SELO O000FIVILO T00F9EPLO  000F0ErL0  000FPCOL0  00°0F¥re90 TO0FELSLO sineq
00°0F 08LY'0  TO'0F ILO6°0 | LTTFLIIY'O  €0°0FPIPL0 LTTFLIIVO LTTFLIIVO LTTFLOIV'O  LTTFLOIV'O  LTTFLOIY'O YO'OFOrPL0  ¥0O0FETHY O ffosd
00'0F 8CIL'0  TO'0F 68€60 | TOOFSIEL'0  00°0FL8PL'0 T00FS9EL0  TOOFLIVLO TOOFLYELO TO0FS9EL0  TOOFLIPLO TO0F80CLO 000F69¥L0 s9leqeld
10°'0F 65C6'0  00°0F L8L6'0 | 00'0F8S88°0  00°0FS968°0 00'0FC8L80 000FSLIBO 00°0FLC680 000F8S88°0 000F8€98°0 000F08I80 000FEL68°0 51D
00°0F SCIL'0  00°0F S¥98°0 | 00°0FEEYL'O  00°0F80vL'0 00 0FISYLO  00°0F0PSL'0 000FC9EL0  00°0FEErL0  00°0FOPSL'0  O00F99IL0  000F80ELO poorg
00'0F 00€8°0  00°0F €586°0 | 00'0F0856'0  00'0F6956'0 00°0FELS6'0  00°0FELS6'0  000F0856'0 00°0F08560 000FELS6'0  00°0FESS80  00°0F€656°0 eueuey
00'0F 09L8°0  00°0F LS¥6'0 | TO'0FE998'0  00°0FITL80 00°0F€998°0 00°0FC898°0 00°0FC898°0 T0'0FE998°0 00°0F€£998°0 T00FLTS80 00°0FTOLB0 NPy
1524 213U1S o[noBIQ BUIOS Supjuey onpoig OWTUIA BUBIPOIA BIPIIN OWIXBIN oupjlIofe]N eplog saseq

9%0S W SU1InG WOd 0BSLUIqUIOD P SBIFIIRIISI SEP SBIPIW SBIORINOY :7'{ B[OqR],

39



As estratégias apresentadas nas duas ultimas colunas sdo utilizadas como referéncia para
determinar se o sistema possui resultados proximos aos apresentados, visto que o ordculo € a
maxima chance de acerto de um pool de classificadores. O ideal é que o sistema sempre seja o
mais proximo possivel dessa métrica. Também espera-se que o sistema de classificadores seja
mais eficiente que o Single Best, visto que ele sempre € composto por apenas um classificador
definido a priori (definido durante a valida¢do) e pode ser interpretado como um limite inferior.

Fazendo um comparativo entre as acurécias alcancadas pelos método de combinacdo e as
métricas de groundtruth, percebeu-se que, de forma geral, os resultados das combinacdes foram
superiores aos valores obtidos pelo SB.

Em cinco das trinta bases testadas o SB apresentou a maior acurdcia média (Adult, CTG,
Lithuanian, Magic e Vehicle). Em dois destes casos o desempenho do SB foi consideravelmente
superior ao melhor método de combinagdo, obtendo acuracia de aproximadamente 3 e 8 pontos
percentuais para as bases CTG e Vehicle, respectivamente.

Por outro lado, ao comparar-se as acurdcias obtidas com o ordculo, pode se observar que
ainda hd margem para melhora. Em diversos casos a diferenca observada é inferior a 5 pontos
percentuais. No entanto, ha casos, como das bases German, ILPD, Liver e Sonar, em que a
diferenca foi superior a 20 pontos percentuais.

Além disso, notou-se que o comportamento das abordagens da média e soma foram idénticas
para todas as bases. Isso deve-se ao fato de que, uma maior soma de probabilidade representa,
consequentemente, uma maior média. Assim, em todos os cendrios em que uma foi melhor, por
consequéncia, a outra também. Afora os empates entre a soma e média, se observou que, em
treze situagdes ocorreram empates entre duas ou mais estratégias.

Visando ilustrar o desempenho dos métodos de combinagdo perante os 30 problemas,
construiu-se o histograma representado na Figura 4.3. Cada barra corresponde ao nimero de
bases em que o método apresentou o melhor desempenho. Em casos de empate, contabilizou-se
vitdria para ambos os métodos. Analisando-se os resultados foi possivel observar que a estraté-
gia do voto majoritdrio obteve o menor nimero de vitdrias (2). No entanto, perante as demais

estratégias, ndo houve uma que tenha se sobressaido perante as demais.
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Figura 4.3: Numero de vitdrias por método
4.5 Validacao Estatistica

De forma a verificar se existe diferenca significativa entre as acurdcias de cada estratégia
de combinacdo foi aplicada avaliacdo estatistica para cada uma das bases do conjunto. Neste
cendrio, a hipdtese nula afirma nao haver diferenca significa entre as abordagens. Ja a hip6tese
alternativa defende a existéncia de diferenca significante entre pelo menos duas estratégias de
combinacao.

Inicialmente utilizou-se o teste estatistico de postos de Kruskal-Wallis com 95% de confi-
anca. Este teste avalia se existe diferencga estatistica entre mais que dois conjuntos de dados
simultaneamente. Por tratar-se de um método ndo paramétrico, nao existe a necessidade de que
os dados apresentem distribui¢do normal.

Os resultados do teste de Kruskal-Wallis apontaram para rejeicdo da hipdtese nula em 23
das 30 bases. As exce¢des foram: Adult, Ionosphere, Laryngeall, Mammo, Sonar, Thyroid,

Vertebral e WBC, para as estratégias de combinagdo utilizadas.
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Ap6s os resultados obtidos com o teste de Kruskal-Wallis, foi aplicado o teste de Nemenyi,
que considera o desempenho de todas as estratégias de combinacdo com o intuito de verificar seu
desempenho médio em termos de ranques. A Figura 4.4 apresenta uma representacdo grafica
dos resultados colhidos.

O teste de Nemenyi, ao comparar os ranques alcangados pelos métodos de combinagdo,
obteve uma distancia critica de 2.473. Tal limiar estd representado na Figura 4.4 pela barra
vermelha. A interpretacdo indica que, se a distancia entre duas abordagens for superior o limiar,

considera-se que ha diferenca significativa entre os métodos.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
. S N N O N |_I o
Média (4.42) Voto Majoritario (8.43)
Soma (4.42) L Single Best (6.63)
Borda (4.70) Méximo (5.80)
Mediana (4.83) Minimo (5.70)
Ranking (4.85) Produto (5.22)

Figura 4.4: Resultado do teste de Nemenyi com Bagging em 50%

Analisando-se os ranques médios obtidos pelas estratégias pode-se notar que a Soma e,
consequentemente a Média alcancaram o melhor ranque (4.42). Na sequéncia, os métodos que
apresentaram as melhores posicdao foram Borda Count (4.7), Mediana (4.83), Ranking (4.85),
Produto (5.22), Minimo (5.70), Méaximo (5.80), SB (6.63) e Voto Majoritério (8.43).

Com relagdo a distancia critica, existe diferenga significativa entre o Voto Majoritério e todas
as abordagens de combinacdo, considerando que o SB € apenas uma métrica de balizagem. Isso

mostra que o desempenho médio do método foi bastante inferior se comparado aos outros.

4.6 Variacoes do Bagging

Visando avaliar a acuricia dos métodos de combinacao de classificadores treinados em con-
juntos de diferentes tamanhos foram executados os mesmos testes descritos nas se¢des anterio-
res, em que o Bagging gerou conjunto com tamanho igual a 20% do treino. Os valores médios
de acurdcia e seus respectivos desvios padrdo sdo apresentados na Tabela 4.3. Os melhores

desempenhos para cada base de dados estdo destacados em negrito.
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A duas tltimas colunas da Tabela 4.3 correspondem aos valores de acurdcia média e seus
respectivos desvios padrdo para o Ordculo e SB referentes as execugdes com 20% do Bagging.
Para o teste de Nemenyi, obteve-se uma distancia critica de 2.473. Tal limiar estd represen-

tado na Figura 4.5 pela barra vermelha.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Média (4.77) e |— Voto Majoritario (8.77)
Soma (4.77) Minimo (5.67)
Mediana (4.78) Méximo (5.55)
Ranking (4.90) SB (5.48)
Produto (5.02) Borda (5.30)

Figura 4.5: Resultado do teste de Nemenyi com Bagging em 20%

Analisando-se os ranques médios obtidos pelas estratégias, € possivel observar certa seme-
lhanga com a Tabela 4.4, onde a Soma e Média obtiveram os melhores ranques (4.77) e o Voto
Majoritario continuou em ultimo lugar (8.77), houve mudancas entre os métodos que ficaram
entre os primeiros e dltimo, seguindo a sequéncia do ranque vieram Mediana (4.78), Ranking
(4.90), Produto (5.02), Borda Count (5.30), SB (5.48), Maximo (5.55), Minimo (5.67).

Visando analisar o desempenho obtido pela métricas de combinagdo em termos de acuricia
perante as duas dimensdes adotadas pelo Bagging, comparou-se o desempenho de cada uma
das estratégias para cada uma das bases, obtendo assim o histograma apresentado na Figura
4.6, onde sd@o computados os nimeros de vitdrias € empates, par-a-par, de cada abordagem de
combinacdo. Neste cendrio, a comparacao ndo levou em conta o desempenho geral da estratégia.

Analisando-se as contagens representadas na Figura 4.6 é possivel notar que, para o Single
Best, utilizar 20% ou 50% houve diferencas significativas em alguns casos, sendo a abordagem
de 50% obteve sempre um nimero maiores de vitdrias, no entanto, o nimero de vitdrias tanto
para 20% quanto para 50% ficou equilibrado. Por outro lado, o Ordculo, com 50% foi bastante
superior em numero de vitérias comparado ao se adotar 20%.

A comparacdo entre todas as combinacdes levou a ocorréncia de poucos empates, mostrando
que as duas abordagens normalmente levam a acurécias distintas.

De forma geral, as estratégias de combinag@o apresentaram proporcionalidade no ndimero

de vitdrias, com excecdo das técnicas de Ranking, Borda Count ¢ Mediana. Nestes casos, o
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nimero de vitdrias dos classificadores treinados em conjuntos de 50% foi bastante superior aos
de 20%. Acredita-se que tal fato esteja relacionado ao grande niimero de empates observados na
Tabela 4.3 onde, para vdrias bases, houve empate multiplo entre as estratégias. Estes empates,
provavelmente, se ddo por conta de que estas estratégias baseiam-se nos ranques dos classifica-
dores e ndo em suas confiangas diretamente, o que pode fazer com que o mesmo classificador
seja escolhido diversas vezes.

30 l0Bagging com 50% | |
93 | 10 Bagging com 20%

lo Empates
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24 | |
22 | |
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Figura 4.6: Comparacdo entre diferentes tamanhos do conjunto gerado pelo Bagging

De forma geral, as acurdcias dos métodos de combinacdo de classificadores treinados em
conjuntos com 50% do tamanho do conjunto de treino foi superior ao se adotar apenas 20%.
Acredita-se que os classificadores treinados nos conjuntos maiores tendem a ser mais precisos,

dado seu treinamento mais robusto, mas ainda mantém certa diversidade entre si.
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Capitulo 5

Conclusao

Este trabalho teve como objetivo a implementagao e validagao de um SMC heterogéneo com
o intuito de estimar a acurdcia de cada uma das estratégias de combinacao. Para a validacao do
sistema foi utilizado um protocolo robusto composto de 30 bases de dados bastante comuns
na avaliacdo de sistemas de reconhecimento na literatura e que ndo precisavam de tratamento
ou segmentacdo de dados. Além disso, cada experimento foi executado 20 vezes, garantindo
embasamento aos resultados obtidos.

A arquitetura do SMC implementado pode ser dividida em 5 etapas principais. A primeira
destinada a divisao das bases em treino, validagao e teste com 50%, 25% e 25% respectivamente
para cada um dos subconjuntos. A etapa seguinte foi a geracdo dos subconjuntos de treino
utilizado o Bagging com 50% e 20% do tamanho do conjunto de treino. Em seguida, fez-se
o treinamento dos classificadores que foram submetidos a etapa de validagdo, para definir os
melhores parametros para cada um dos classificadores em cada uma das bases de dados. A
pendltima etapa consiste em levantar as porcentagens de certeza de cada uma das possiveis
classes para todas as amostras do conjunto de teste. A tdltima etapa constituiu na combinacao
das porcentagens de certeza de cada classificador obtidas na etapa anterior. Para tanto, foram
utilizados e avaliadas regras de combina¢do (Borda Count, Média, Mediana, Ranking, Soma,
Produto, Minimo, Méaximo e Voto Majoritério), as quais tiveram sua acurdcia estimada.

Analisando os resultados obtidos nas execucdes do Bagging com tamanho igual a 50% e
20%, foi possivel observar que nao houve mudancas significativas entre as escolhas dos melho-
res parametros dos classificadores para cada base, portanto, os resultados colhidos e apresenta-
dos na Tabela A (1, 2, 3, 4), apresentam-se os mesmos para as duas execucdes. No entanto, nao

podemos afirmar se esse comportamento € constante para qualquer tamanho que podem ser ado-



tados pelo Bagging. Para tanto, seriam necessarios estudos mais aprofundados que tratassem de
um nimero maior de propor¢des para obter conclusdes mais concretas.

Analisando cada métrica de combina¢do em termos de acurdcia, pudemos observar que
para os resultados alcancados utilizando o Bagging com 50%, as melhores estratégias foram a
Soma e a Média, empatadas em primeiro lugar. Em segundo e terceiro lugar, respectivamente,
encontraram-se Borda Count e Mediana, seguidos de Ranking, Minimo, Médximo, e por ultimo o
Voto Majoritério, que obteve o pior ranque no teste de Nemenyi. A Soma e por sua vez a Média,
ja eram estratégias esperadas para ficar nas melhores posi¢cdes pois, como ja foi apontado por
Kittler (1998), essa € uma métrica de combinacdo muito resiliente a presenca de eventuais erros,
o que prové melhores resultados, quando comparados as demais estratégias de combinacao.
Nao muito diferente dos resultado obtidos com Bagging em 50%, com 20% a Soma e a Média
obtiveram os melhores ranques, seguidos pelas técnicas da Mediana, Ranking, Produto, Borda
Count, Médximo, Minimo e o Voto Majoritdrio que manteve-se em ultimo lugar.

Como trabalho futuros, se propde a divisdo dos conjuntos gerados pelo Bagging ser feita
com proporcdes distintas. Durante o desenvolvimento deste trabalho, utilizou-se 50% e 20%,
no entanto, outros trabalhos podem explorar e avaliar se existe diferenca significativa entre
essas variagdes de tamanho e de que forma elas interferem, tanto na definicdo dos melhores
pardmetros quanto na acurécia.

Pode ser interessante a implementacdo de critérios de desempante dentro das estratégias de
combinacdo, de forma a evitar a frequente selecio de um mesmo classificador. Além disso,
seria mais adequado a adocao do voto ponderado como critério de desempate, visto que o voto
majoritario simples mostrou-se o menos efetivo em termos de acuricia.

Os cadigos esta disponiveis em <https://github.com/jcanabarro/classifiers>, sob a licenga
General Public License 3.0 (GPL)!, a qual garante liberdade de uso e modificacdo, comercial
ou ndo, desde que se mantenha uma cdpia da licenca e os devidos créditos aos contribuidores

junto ao produto.

Thttps://www.gnu.org/lienses/gpl-3.0.pt-br.htm]
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Apéndice A

Melhores Parametros

Durante os experimentos foram definidos diversos parametros para os métodos de aprendi-
zagem de mdquina. Visando mapear aqueles que se mostraram mais adequados a cada cenério,
fez-se um levantamento dos valores mais frequentes.

Esse apéndice € dedicado ao detalhamento mais aprofundado dos melhores parametros ob-
tidos nas execucdes de cada base. Conforme descrito nos Capitulos 3 e 4, foram executadas
20 vezes todo o processo para cada base de dados. Durante a execucdo do processo, além dos
resultados, as melhores configuracdes de cada classificador também foram salvas.

Como os subconjuntos utilizados durante a execu¢do mudam sempre, em alguns momentos
puderam ser observadas pequenas vari¢des de parametros entre uma execugdo e outra. Neste
caso, foram apresentados apenas os que apareceram com mais frequéncia. No caso de empate
entre o nimero de vezes que o parametro apareceu, dois ou mais valores foram apresentados na
Tabela, como os classificadores possuem diversos paradmetros, nao foi possivel gerar combina-
cdo de todos os possiveis. Para o classificador Naive Bayes ndo houve variacao de parametros
uma vez que as probabilidades sdo definidas diretamente sobre o conjunto de dados de entrada.

As Tabelas Al, A2, A3 e A4 apresentam apenas os dados que foram detalhados na Se¢ao
4.3.



Base SVM KNN DT MLP
criterion: gini
kernel: rbf sp.l itter: best . learning_rate: constant
Adult gamma: 0.01  neighbors: 5 m%n_samples_sp lit: 20 hidden_layer_sizes: (60,)
C:0.2 min_samples_leaf: 5 max_iter: 100
max_depth: None -
max_leaf nodes: None
criterion: gini
kernel: rbf P 1 itter: random . learning_rate: constant
Banana gamma: 0.01  neighbors: 7 m%n_samples_sp lit: 2 hidden_layer_sizes: (40,)
C:0.2 min_samples_leaf: 1 max_iter: 100
max_depth: None -
max_leaf _nodes: None
criterion: gini
kernel: linear P 1 itter: best . learning_rate: constant
Blood gamma: auto neighbors: 3 m%n_samples_sp lit: 1 hidden_layer_sizes: (5, 2)
C: 1.0 min_samples_leaf: 2 max_iter: 200
max_depth: None -
max_leaf nodes: None
criterion: gini
kernel: poly P 1 itter: best . learning_rate: constant
CTG gamma: auto neighbors: 5 mm_samples_sp lit: 2 hidden_layer_sizes: (80,)
C: 0.9 min_samples_leaf: | max_iter: 100
max_depth: 10 -
max_leaf_nodes: None
criterion: gini
kernel: linear P 1 itter: random . learning_rate: constant
Diabetes gamma: auto neighbors: 7 m;n_samples_sp lit: 2 hidden_layer_sizes: (20, 20, 20)
C: 1.0 min_samples_leaf: 10 max_iter: 200
max_depth: 10 ou 20 -
max_leaf_nodes: 5 ou 20
criterion: entropy
kernel: linear P 1 itter: random . learning_rate: constant
Ecoli gamma: auto neighbors: 1 m;n_samples_spht. 2 hidden_layer_sizes: (20,)
C:0.8 min_samples_leaf: 1 max_iter: 100
max_depth: 10 ou 20 -
max_leaf _nodes: 10 ou None
criterion: entropy
kernel: rbf P 1 itter: random . learning_rate: constant
Faults gamma: 0.1 neighbors: 5 mm_samples_spht. 2 hidden_layer_sizes: (80,)
C.0.8 min_samples_leaf. 1 max_iter: 100
max_depth: 10 -
max_leaf_nodes: None
criterion: gini
kernel: rbf P 1 itter: random . learning_rate: constant
German  gamma: 0.01  neighbors: 17 mm_samples_spht. 10 hidden_layer_sizes: (40,)
C: 0.2 min_samples_leaf: 10 max_iter: 100

max_depth: 5 ou None
max_leaf_nodes: 10

Tabela A.1: Melhores parametros - Parte 1
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Base SVM KNN DT MLP
criterion: gini
1 splitter: best . )
kernel: linear min samples split: 2 learning_rate: constant
Glass gamma: auto neighbors: 1 . pies_sphit: hidden_layer_sizes: (20, 20, 20)
C: 04 min_samples_leaf: 1 max_iter: 100
T max_depth: 5 ou None -
max_leaf nodes: None
criterion: entropy
kernel: rbf Sp.l iter: bGISt ou rla.l?d; m learning_rate: constant
Haberman  gamma: 0.1 neighbors: 9 m%n_samp ©5_Splt: hidden_layer_sizes: (20,)
min_samples_leaf: 1 .
C:0.1 max_iter: 300
max_depth: None
max_leaf nodes: 5
criterion: gini
kernel: rbf :Eilrllttigﬁelitsoz rl?il?d; m learning_rate: constant
Heart gamma: 0.01  neighbors: 7 . PIes_SP ; hidden_layer_sizes: (80,)
C: 0.6 min_samples_leaf: 1 max_iter: 100
T max_depth: 5 ou None -
max_leaf nodes: 20
criterion: entropy
kernel: rbf Isfl)il:ti:r;a?ior: lit: 10 ou 20 learning_rate: constant
ILPD gamma: 0.1 neighbors: 5 [n_samp €5_sp ; hidden_layer_sizes: (40,)
C: 04 min_samples_leaf: 10 max iter: 100
T max_depth: 10 ou 20 -
max_leaf nodes: 10
criterion: gini
kernel: rbf fﬂ;fgﬁ?::? lit: 10 ou 20 learning_rate: constant
Tonosphere amma: 0.1 neighbors: 1 L pies_Spiit: hidden_layer_sizes: (100, 100)
p & & min_samples_leaf: 1
C:0.7 = —~ max_iter: 100
max_depth: 10
max_leaf nodes: 20
criterion: entropy
kernel: rbf ::ilgttizznia?;orsl lit: 2 ou 10 learning_rate: constant
Laryngeall gamma: 0.1 neighbors: 3 in_samp es_Spli* hidden_layer_sizes: (20, 20)
min_samples_leaf: 10 .
C:0.2 max_iter: 100
max_depth: 10
max_leaf nodes: None
criterion: gini
splitter: random .
kernel: poly min samoles solit: 2 learning_rate: constant
Laryngeal3 gamma: auto neighbors: 13 L pies_Spiit: hidden_layer_sizes: (20,)
min_samples_leaf: 5 .
C:0.7 max_iter: 100
max_depth: None
max_leaf nodes: None
criterion: gini
kernel: rbf fgil:tzzrfiits split: 2 learning_rate: constant
Lithuanian  gamma: 0.01  neighbors: 5 . pres_sphit: hidden_layer_sizes: (40,)
min_samples_leaf: 5 .
C:0.5 max_iter: 100

max_depth: None
max_leaf nodes: None

Tabela A.2: Melhores parametros - Parte 2
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Base SVM KNN DT MLP
criterion: gini
kernel: rbf igil:t::r;aiiorsn lit: 2 learning_rate: constant
Liver gamma: 0.001 neighbors: 5 . pies_Sp ; hidden_layer_sizes: (100,)
C:05 min_samples_leaf: 1 max iter: 100
T max_depth: None -
max_leaf nodes: 10
criterion: gini
kernel: rbf frﬁ)il:tz;:n?elsets solit: 2 learning_rate: constant
Magic gamma: 0.1 neighbors: 7 \n_samp es_sp - hidden_layer_sizes: (20, 20, 20)
C: 0.9 min_samples_leaf: 1 max_iter: 100
o max_depth: None -
max_leaf nodes: 20
criterion: gini
kernel: linear fﬂ:tzga?io? lit: 2 learning_rate: constant
Mammo gamma: auto  neighbors: 17 in_samp €S_split: hidden_layer_sizes: (20,)
C: 0.6 min_samples_leaf: 5 max_iter- 100
o max_depth: 5 -
max_leaf_nodes: 20
criterion: gini
kernel: rbf Istll)ilrllttz;a?:sozl lit: 2 learning_rate: constant
Monk gamma: 0.1 neighbors: 13 {n_samp €S_split: hidden_layer_sizes: (40, 40)
C: 1.0 min_samples_leaf: 1 max iter- 100
T max_depth: 5 -
max_leaf_nodes: 5
criterion: gini
kernel: rbf Isll:i]:tg;?elsets solit: 2 learning_rate: constant
Phoneme gamma: 0.1 neighbors: 7 . pies_sp . hidden_layer_sizes: (40,)
C: 0.9 min_samples_leaf: 1 max_iter: 200
o max_depth: 5 -
max_leaf nodes: None
criterion: gini
kernel: linear fgil:t:’:rfisets solit: 2 learning_rate: constant
Segmentation gamma: auto  neighbors: 1 . pies_Sp ; hidden_layer_sizes: (60, 60, 60)
C: 03 min_samples_leaf: 1 max_iter: 200
T max_depth: None -
max_leaf nodes: 20
crit.erion: entropy
kernel: linear fgil:tzgr;aiiorsn lit: 20 learning_rate: constant
Sonar gamma: auto  neighbors: 1 . pres_sphit: hidden_layer_sizes: (20, 20)
C- 04 min_samples_leaf: 1 ou 10 max iter: 100
T max_depth: 10 -
max_leaf nodes: None
criterion: gini
kernel: linear frﬁ)il:tz;:n?elsets solit: 2 learning_rate: constant
Thyroid gamma: auto  neighbors: 7 [n_samp es_sp ; hidden_layer_sizes: (40,)
C: 0.9 min_samples_leaf: 1 max_iter: 100
o max_depth: 5 -
max_leaf nodes: None
Tabela A.3: Melhores parametros - Parte 3
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Base SVM KNN DT MLP
criterion: gini
kernel: linear sp.l itter: random . learning_rate: constant
Vehicle gamma: auto neighbors: 5 mm_samples_spht. 2 hidden_layer_sizes: (60, 60, 60)
C:04 min_samples_leaf: 1 max_iter: 400
max_depth: None -
max_leaf_nodes: 10
criterion: gini
kernel: linear SP.I itter: random . learning_rate: constant
Vertebral gamma: auto neighbors: 11 m%n_samp les_split: 10 hidden_layer_sizes: (100, 100, 100)
C: 0.4 min_samples_leaf: | max_iter: 100
max_depth: 10 -
max_leaf nodes: None
criterion: gini
kernel: poly sp.l itter: raildom lit: 2 learning_rate: constant
WBC gamma: auto neighbors: 9 m%n_samp es_split hidden_layer_sizes: (100,)
C: 0.1 min_samples_leaf: 5 max_iter: 100
max_depth: 5 -
max_leaf_nodes: 10
criterion: gini
kernel: rbf sp.1 itter: random . learning_rate: constant
WDVG gamma: 0.01  neighbors: 17 m%n_samples_spht. 2 hidden_layer_sizes: (40,)
C: 0.5 min_samples_leaf: 10 max_iter: 100
max_depth: 10 -
max_leaf nodes: None
criterion: gini
kernel: rbf sp'l itter: random . learning_rate: constant
Weaning gamma: 0.01  neighbors: 5 m%n_samp les_split: 20 hidden_layer_sizes: (60,)
C.0.7 min_samples_leaf. 1 max_iter: 100
max_depth: 5 -
max_leaf nodes: 10 ou 20
criterion: gini
kernel: linear sp.l itter: random . learning_rate: constant
Wine gamma: auto neighbors: 1 min_samples_split: 10 hidden_layer_sizes: (20, 20, 20)

C:0.2

min_samples_leaf: 1

max_depth: 5

max_leaf_nodes: 10

max_iter: 200

Tabela A.4: Melhores parametros - Parte 4
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