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Resumo

A classificagao é uma tarefa do aprendizado de maquina utilizada para classificar objetos,
imagens, musicas, entre outras aplicacoes. A tarefa de classificagdo iniciou com algoritmos
que geram modelos preditivos por meio da observagao de um conjunto de dados rotulados.
Um conjunto de modelos criados por estes algoritmos forma o pool de classificadores. O
uso do pool de classificadores é uma estratégia bastante utilizada, pois pode aumentar
o desempenho da classificagdo. A ideia desta estratégia é que os erros de classificacao
sejam minimizados através do uso de multiplos classificadores ao invés de um tnico
classificador. Existem diversas formas de gerar o conjunto de classificadores, uma delas é
utilizar as meta-caracteristicas do problema. A dificuldade de um problema de classificagao
¢ descrita como meta-caracteristicas extraidas de um conjunto de dados que retratam a
dificuldade de classificagao. Outras meta-caracteristicas sao as medidas de diversidade
que avaliam o quao diferentes sdo os modelos de aprendizado. Neste contexto, este
trabalho propoe um método para gerar um conjunto de classificadores, cujo diferencial
esta no uso de medidas que avaliam a complexidade do problema e diversidade quanto a
decisao dos classificadores. O método proposto esta dividido em duas etapas. Na primeira
foram utilizadas as medidas de complexidade para avaliar o comportamento de cada
métrica nos problemas de classificacdo. As métricas que apresentam maior dispersao
em diferentes amostragens dos dados, participam do segundo estagio do método. Ja no
segundo estagio do método, ¢é utilizado um algoritmo evolutivo modificado que explora
a dispersao dos subproblemas no espaco de complexidade e de decisao, para entao gerar
o pool de classificadores. Por fim, os modelos gerados foram utilizados em métodos de
sele¢do dindmica e combinacao de classificadores. Foi aplicado um protocolo experimental
envolvendo 28 bases de dados provindos de diferentes repositorios. Foram realizados ao todo
2240 experimentos somente para o método proposto. Em alguns deles, os resultados foram
superiores em até 20 bases de dados das 28 testadas, isto é, 71,4%, quando comparado a

outros métodos com a mesma proposta disponiveis na literatura.

Palavras-chaves: Geracao de pool de classificadores; complexidade do problema; sistemas

de multiplos classificadores.






Abstract

Classification is a machine learning task used to classify objects, images, music, among
other applications. The classification task started with algorithms that generate predictive
models by observing a set of labeled data. A set of models created by these algorithms
form the pool of classifiers. A pool of classifiers is a widely used strategy, as it can
increase classification performance. The idea of this strategy is that classification errors
are minimized through the use of multiple classifiers instead of a single classifier. There are
several ways to generate classifiers, one of which is to use the problem’s meta-characteristics.
The difficulty of a classification problem is described as meta-characteristics drawn from
a dataset that portrays the difficulty of classification. Other meta-features are diversity
measures that assess how different learning models are. In this context, this work proposes
a method to generate a set of classifiers, whose differential lies in using measures that
assess the complexity of the problem and diversity regarding classifiers’ decisions. The
method of this thesis was divided into two steps. In the first, complexity measures were
used to assess the behavior of each metric in classification problems. Metrics with more
dispersion participate in the second stage of the method. In the second stage of the method,
a modified evolutionary algorithm explores the dispersion of sub-problems in the space of
complexity and decision to generate the pool of classifiers. Finally, the generated models
were applied in dynamic selection and classifier combination methods. An experimental
protocol was applied involving 28 databases from different repositories. A total of 2240
experiments were carried out only for the proposed method. In some of them, the results
were superior in up to 20 databases out of the 28 tested, that is, 71.4% when compared to

other methods.

Keywords: Generation of pool of classifiers; problem complexity; multiple classifier

systems.
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1 Introducao

O aprendizado de maquina (AM) tem auxiliado na tomada de decisdo em diferentes
areas do conhecimento. Uma tarefa importante de AM é a classificagao, a qual estd presente
no cotidiano das pessoas. Tarefas que parecem ser simples para uma pessoa podem ser
complexas para um computador como, por exemplo, classificar em diferentes categorias ou
classes. A tarefa de classificacdo também estd presente em outras aplicagoes, tais como: o
auxilio de diagnéstico médico, biometria, sistemas de segurancga, leitura automatica de
documentos, entre outras.

A classificagao teve inicio por meio de modelos monoliticos, isto é, sistemas que
consistem em apenas um classificador. Com o avango das técnicas de classificagdo, notou-se
que Sistemas de Multiplos Classificadores (SMC) trazem beneficios em relagio aos sistemas
monoliticos, por permitirem a combinacao de modelos com competéncias em diferentes
regioes do problema (WOZNIAK; GRANA; CORCHADO, [2014; ROKACH, 2010; REN;
ZHANG; SUGANTHAN]| 2016)).

Os SMCs podem ter trés estdagios. O primeiro deles é a geracao de classificadores,
seguido pela selegao (opcional) e, por ultimo, a integragdo. Na geragao cria-se diferentes
classificadores com o objetivo de formar um conjunto de classificadores (pool de classi-
ficadores) complementares, diversos e com diferentes competéncias. O segundo estégio
seleciona os classificadores do conjunto. Essa selecao pode ser estatica ou dindmica. Na
selecao estatica, os classificadores sao selecionados no decorrer da fase de treinamento. No
processo dinamico, a sele¢do de classificadores ocorre na fase de teste. Na estratégia de
selecao dinamica, um classificador ou um conjunto de classificadores é escolhido no pool
para rotular cada instancia de teste. A fase da integracao representa o terceiro estagio,
e é responsavel pela fusdo da decisdao de cada classificador selecionado. E importante
salientar que a fase de selecao é facultativa, podendo todos os classificadores gerados serem
combinados. Outrossim, a fase de integracao somente faz-se necessaria quando mais de um
classificador é considerado para gerar a decisao final do sistema sobre um determinado
padrao de teste.

A geracao de conjunto de classificadores desempenha um papel importante para o
sucesso de um SMC. De acordo com Dietterich| (2000), um pool de classificadores é formado
por diferentes modelos, cujas decisoes individuais sdo combinadas de alguma forma para
classificar novos exemplos de um conjunto de teste. O pool de classificadores, ou pool
de especialistas pode ser categorizado de duas maneiras: heterogéneo ou homogéneo. Na
primeira estratégia, o conjunto de treinamento é utilizado para treinar modelos utilizando
classificadores de base diferentes. Na segunda abordagem, os especialistas sao formados
com o mesmo classificador de base. Contudo, os exemplos do problema que formam o

conjunto de treinamento sdo amostrados de diferentes maneiras de modo a originar modelos
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diversificados. Outra maneira de se obter um pool homogéneo é variando os pardmetros do

classificador de base.

Na abordagem homogénea encontram-se métodos onde as instancias do problema de
classificacao sao agrupadas de alguma forma para originar novas subamostras. Entre esses
métodos, destacam-se o Bagging (BREIMAN| 1996) e o AdaBoost (FREUND; SCHAPIRE]
1997). Outros métodos de GP criam subamostras a partir da variagdo do niimero de
atributos da base de treinamento como, por exemplo, o Random Subspace (HO| [1998)).
Outras técnicas que podem utilizar os atributos ou as instancias para a geragao das
subamostras sao Random Forest (BREIMAN| 2001)) e Rotation Forest (RODRIGUEZ:
KUNCHEVA; ALONSO, 2006]).

Todos os métodos de geragao homogénea citados acima tém ao menos um objetivo
em comum: a criacado de subamostras com diversidade. Claramente nao ha ganho de
acuracia em um conjunto de classificadores que é composto por elementos idénticos. Assim,
se houver diversidade entre os classificadores para serem combinados ou escolhidos por
algum método de selegdo dindmica, pode-se esperar um aumento de precisao (SANTANA!
et al, |2006)). Logo, um ponto de partida para a criacdo de uma nova técnica de GP é
encontrar uma maneira de se obter subconjuntos de amostras representando subproblemas

diferentes e consequentemente classificadores diversos.

Uma maneira de se obter diversidade em um pool de especialistas é utilizar meta-
caracteristicas do problema de classificagao. Metas caracteristicas sao um conjunto de
medidas usadas para extrair informagoes relevantes de um dado problema. Estudos
indicam que a dificuldade do problema de classificacao, ou complexidade do problema, é
uma informagao importante que pode ser aplicada em diferentes areas do aprendizado
de maquina. As medidas de complexidade (MC) extraem as metas caracteristicas que
mensuram a dificuldade de classificagao. As pesquisas dos autores [Macia, Orriols-Puig
e Bernado-Mansillal (2010)), Cano| (2013)), Roy et al| (2016), Brun et al. (2018), Garcia.
Carvalho e Lorena (2015), Ho e Basu (2002), Cruz, Sabourin e Cavalcanti (2017)), Luengo
e Herrera| (2015), Lorena et al.| (2012)), Mollineda, Sanchez e Sotoca/ (2005) demonstram a

influéncia da complexidade no desempenho de classificadores.

Primeiramente, as MCs foram divididas em trés grupos pelos autores |Orriols-Puig!
Maci e Ho| (2010). Sao eles: sobreposicao, separabilidade, e geometria espacial de um
problema de classificagao. Uma segunda caracterizacao proposta pelos autores Lorena et
al| (2019) organiza as medidas de complexidade em seis grupos conforme o célculo de cada
medida. Os grupos sao definidos como medidas de sobreposi¢ao, linearidade, vizinhanca,

redes, dimensionalidade e balanceamento de classes.

Cada grupo de MC apresenta formas diferentes de calcular e extrair as propriedades
de complexidade de um problema. Medidas de sobreposicao mensuram quao proximos e
sobrepostos estao os atributos de uma base de dados. As medidas de vizinhanga, de modo

geral, avaliam as fronteiras e as bordas entre classes diferentes. As medidas de linearidade
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mensuram a dificuldade de gerar um modelo linear. Medidas de redes aplicam conceitos de
redes e grafos para representar o problema de classificacao. Em outra categoria, as medidas
de dimensionamento avaliam a densidade dos atributos de um problema de classificacao,
isto é, regides com muita concentragao de atributos (caracteristicas com valores muito
proximos). Por fim, as medidas de balanceamento de classe representam a diferenga entre

o nimero de exemplos de uma classe em relacao a outra.

Em |Brun et al.| (2018), durante a construgao de um novo método de selegao dindmica
de classificadores, os autores relataram a importancia de se treinar os classificadores do
pool com base em subconjuntos de dados que representam diferentes niveis de dificuldade
em termos de classificagao. Inspirado nesta observacao, o presente trabalho explora o
uso de MC como mecanismo de geracao de diversidade. Neste contexto, o desafio esta
em identificar as MCs mais adequadas para compor um novo método de geragao de
pool de classificadores (GP), bem como investigar a possibilidade de combinagao entre a
diversidade gerada no espaco de complexidade do problema e a diversidade referente ao

espaco de decisao dos classificadores.

O desenvolvimento desta pesquisa consiste em criar um conjunto de classificadores
que cubra adequadamente o espaco de complexidade do problema e a diversidade no
espaco de decisao. Cada problema de classificacao é representado por um ou mais grupos
de medidas de complexidade. O método é composto por duas etapas: a primeira com a
analise da dispersao das medidas de complexidade; a segunda etapa representa a geracao
do pool. Esta etapa subdivide-se em duas, responsaveis por analisar cada estagio na fase
de geracao.

Na analise da dispersao, o comportamento das medidas de complexidade é avaliado
considerando diferentes subconjuntos de dados de treinamento do problema em questao.
As medidas que apresentarem maior dispersao participam da segunda etapa do método.
Na geracao do pool, o conjunto de classificadores é construido com uso das medidas que
foram obtidas como resultado na fase de anélise da dispersao. Ainda na segunda etapa,
utiliza-se uma medida de diversidade no espago de decisao dos classificadores. Um algoritmo
evolutivo, adaptado para o método proposto, se encarrega de de organizar os dados de

treinamento do problema em subconjuntos com diferentes niveis de dificuldade.

Com a geracao do pool seguindo os critérios propostos nesta pesquisa, busca-se
melhorar a acuracia em métodos de selecao dinamica e na combinacao dos modelos. Um
protocolo experimental, baseado em vinte replicacoes, foi elaborado para a avaliar e validar
o método proposto. Tal abordagem consiste em vinte e oito bases de dados que provém
de diferentes repositérios estudados da literatura. Os resultados obtidos demonstram que
o pool de classificadores gerados com uso das medidas de complexidade do problema e
diversidade no espaco de decisao melhora a classificagdo em termos de acuracia. Dos
experimentos realizados, o método proposto obteve resultados superiores em 20 das 28

bases de dados, quando comparado a outros métodos de GP.
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1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste em desenvolver um método de geracao de
pools de classificadores baseados em diversidade no espago de decisao e na complexidade
do problema que permita melhorar o desempenho da tarefa de classificacao. Para tal,
medidas de complexidade combinadas com medidas de diversidade em nivel de decisao
dos classificadores sao utilizadas para compor subconjuntos de amostras com diferentes

niveis de dificuldade e diversidade. Para isso, torna-se necessario:

Identificar as medidas de complexidade mais adequadas para a geracao dos subpro-

blemas com niveis diferentes de dificuldades a partir do problema original.
o Definir uma estratégia para criagdo do pool de classificadores.
o Avaliar a acuracia do pool gerado em diferentes problemas de classificagao.

e Medir o impacto do pool gerado com o uso de medidas de complexidade comparado
a outros métodos de geracao de pool, quando aplicados em diferentes abordagens

para selecao dindmica e na combinacao de classificadores.

1.2 Hipdteses

Neste trabalho quatro hipoéteses foram levantadas.

Hipdtese 1: A escolha das medidas de complexidade adequadas para representar a
dificuldade dos dados varia de acordo com o problema de classificagao.

Hipotese 2: A combinacao da diversidade obtida no espaco de complexidade do
problema com a diversidade no espaco de decisao dos classificadores contribui positivamente,
em termos de acuracia, na geragao de pool de classificadores.

Hipotese 3: A amostragem baseada na dificuldade do problema, ou seja, orien-
tada por medidas de complexidade permite gerar classificadores diversos que, quando
combinados, melhoram o desempenho da tarefa de classificacao.

Hipotese 4: O pool composto por classificadores treinados em subproblemas, repre-
sentando diferentes niveis de dificuldade, melhora o desempenho dos sistemas de selecao
dinamica de classificadores.

Na primeira hipotese, as MCs podem contribuir na geracao do pool de maneira
diferente para cada problema de classificagdo, ou seja, as MCs se comportam de maneira
diferente para cada problema de classificacao. A segunda hipdtese avalia a contribuigao
da diversidade no espaco de decisao referente ao desempenho em termos de acuracia dos
classificadores quando combinada com as MCs. Na hipétese seguinte, a diversidade dos
classificadores do pool melhora a acuracia na combinacgao de classificadores como, por

exemplo, no voto majoritario. Na quarta e ultima hipotese, espera-se que o conjunto de
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especialistas gerado auxilie positivamente em relagdo a acuracia nos métodos de selecao

dindmica de classificadores, quando comparado a outros métodos da literatura.

1.3 Contribuicoes

As contribuicoes deste trabalho estao listadas abaixo:

o Um novo método para geragao de pool de classificadores com base na dificuldade e

diversidade do problema.

o Avaliacao das medidas de complexidade como ferramenta para geracao de pool de

classificadores.

e Definicao de critérios para escolha das medidas de complexidade mais adequadas

para o problema.

o Avaliacao do impacto na acuracia do pool gerado com as medidas de complexidade e

diversidade nos métodos de selecao e combinacao de classificadores.

Trabalho Publicado: MONTEIRO JUNIOR, M. ; BRITTO JR, A. S. ; BARDDAL, J. P. ;
OLIVEIRA, L. E. S. ; SABOURIN, R. . Classifier Pool Generation based on a Two-level
Diversity Approach. In: International Conference on Pattern Recognition (ICPR), 2020,
Milao. Proc. of the International Conference on Pattern Recognition (ICPR). Milao: IAPR,
2020. v. 8.

1.4 Visao geral do documento

Apés a introdugao realizada no Capitulo [I apresenta-se na sequéncia o Capitulo
[2, onde se encontra a fundamentacdo tedrica, como a caracterizacao das medidas de
complexidade e diversidade, algoritmos evolutivos, e os métodos de selecao dinamica de
classificadores. No Capitulo [3] é apresentado o estado da arte com trabalhos relacionados a
geragao de conjuntos de classificadores. No capitulo seguinte (4)) é demonstrado o método
proposto e cada etapa para geracao do pool de classificadores. Os experimentos e anélise
dos resultados alcancados sao apresentados no quinto capitulo . Por ultimo, o Capitulo
[6] discorre sobre a conclusdo desta pesquisa, e a continuidade do trabalho em pesquisas

subsequentes.



2 Fundamentacao Tedrica

Dentre os estudos do aprendizado supervisionado encontram-se formas de mensurar
a dificuldade de um problema de classificacdo a partir dos dados de treinamento disponiveis.
Essas medidas podem fornecer informacgoes pertinentes antes, durante e depois da criacao
dos classificadores. Outros conceitos relevantes para o presente trabalho sao relacionados a
selecao dinamica de classificadores. Tais métodos sdo aplicados como forma de validar e
avaliar o método proposto.

Sendo assim, este capitulo aborda os conceitos de medidas de complexidade, suas
descrigoes e caracterizagoes. Também discorre sobre as medidas de diversidade de decisao
dos classificadores e ainda discute as diferentes implementagoes de algoritmos genéticos.
Dentro dos sistemas de multiplos classificadores sao apresentados alguns dos principais
métodos de selecao dinamica de classificadores. Estes assuntos sao essenciais para o

entendimento das técnicas aplicadas no método, na analise e na validagao deste trabalho.

2.1 Medidas de complexidade (MC)

De acordo com Ho, Basu e Law] (2006), as medidas de complexidade permitem
caracterizar a dificuldade de um problema de classificacdo. Em seu trabalho |Lorena et al.
(2019) realizaram uma ampla revisao sobre as medidas de complexidade onde propuseram
uma divisdo das mesmas em seis familias: sobreposicdo de caracteristicas, medidas de
linearidade, vizinhanca, redes, dimensionalidade e balanceamento de classes. Com os
resultados encontrados nos testes preliminares e outras particularidades dos problemas de
classificacao utilizados nos experimentos (discutidos no Capitulo [5)) optou-se pelo uso de
um subgrupo dessas medidas. Nos proximos tépicos serao apresentados os descritores de
complexidade.

A notagao utilizada nas proximas se¢oes é baseada na seguinte situagao: Dado um
problema de classificagdo D, (ou parte dele), contendo n pares de exemplos (z;, y;), onde
z; = (xifj, ... ®ifm) € yi € {1,2...y"}. Isto é, cada exemplo z; contém m atributos (f) e

um rotulo y; de um total de y* classes.

2.1.1 Medidas de Sobreposicao

As medidas de sobreposi¢ao, comumente, analisam a sobreposicao de atributos
dos exemplos do problema em diferentes classes, isto é, realiza o calculo para encontrar a
distancia entre os atributos das instancias do problema.

Muitos algoritmos de classificacao utilizam, em seu aprendizado, os atributos do

problema para definir a qual classe pertence cada instancia. Diante dessa perspectiva é
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interessante mensurar a sobreposicao dos atributos.

Razao Maxima do Discriminante de Fisher (F1) - A métrica F1 é responsavel
por encontrar a distancia entre os centroides de duas classes distintas, e se baseia na média
e no desvio padrao de cada atributo (ORRIOLS-PUIG; MACI; HO| 2010). A Equacio
demonstra a Razao Maxima do Discriminante de Fisher de forma geral (LORENA et al.|
2019).

1
F1= (2.1)
L+ maxiy ry

em que, ry, ¢ uma razao que representa os valores discriminantes para cada caracteristica
e f; significa cada carateristica contida em x;. Os valores discriminantes sao atributos que
conseguem distinguir as classes do problema, como por exemplo, atributos binérios.

A medida F1 é aplicada para conjuntos de dados com dois rétulos (problemas
bindrios). Entretanto Mollineda, Sanchez e Sotocal (2005) propuseram uma equagao onde
¢ possivel calcular ry, para conjuntos de dados com multiplas classes. A Equacio
demonstra como calcular o valor de ry;, sendo que, n.; ¢ o nimero de exemplos na classe
Yj My, denota a média do atributo f; sobre os exemplos da classe y;, o u/' é a média de
cada caracteristica f; em todas as classes do problema. Finalmente :E{ representa o valor

individual ({) do atributo f; para um exemplo da classe y;.

XS — )
251 Sl (g, — u5§)2

Mediante a féormula F1 obtém-se os valores de sobreposicao de atributos de classes

T (22)

diferentes. Resultados que tendem ao infinito indicam que existe pelo menos um atributo
que consegue distinguir instancias de diferentes rotulos.

Utiliza-se a métrica F1 em situacoes em que os atributos das instancias de uma
determinada classe estao distribuidos perpendicularmente as instancias de outras classes
(LORENA et al.l 2019), ou seja, em hiperplanos perpendiculares ﬂ Em situagoes em que
os atributos das instancias de classes diferentes estao em outro hiperplano, utiliza-se a
métrica equivalente Flv.

Vetor direcional da Razdo Maxima do Discriminante de Fisher (F1v) -
A medida Flv é utilizada para determinar o vetor de projecao que separa duas classes de
acordo com a equacgao de Fisher. Aplica-se nos casos em que os atributos de um problema
nao estao perpendiculares entre exemplos de rétulos diferentes. [Malina, (2001]) analisou
hiperplanos distintos de problemas binarios e nao binarios propondo a Equacao para

encontrar a distancia entre os centroides de classes diferentes.

Flo=~—— (2.3)

1 Generalizacdo do plano em diferentes niimeros de dimensoes. (WEISSTEIN et al., 2007)



28 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

em que, d é um vetor direcional que armazena os dados que sao projetados para maximizar
a dispersao das classes, S é um subproblema, B é a matriz dos atributos entre as classes
e W é a matriz dos atributos no préprio rétulo. A Equacao [2.4] exemplifica o calculo de
d, onde ce,, é o centroide (vetor médio) da classe y;, e W~ é a matriz inversa de W.
Os centroides sao comparados par a par, nas proximas Equacoes , ), para

representar classes distintas foram utilizados os valores de j como 1 e 2 (y; e y3).

d =W (ce,s — cey) (2.4)

O calculo dos fatores B e W estao descritos nas Equacoes [2.5] e [2.6] respectivamente.
Na Equacao , xp,, denota a proporgao de exemplos da classe y; e A, representa a

matriz dos atributos para classe y;.

B = (cey1 — ceyp)(ce, — cey)® (2.5)

W = xpy1Ay1 + xpy2Ay2 (2-6)

Assim como F1, F1v demonstra a sobreposicao dos atributos de diferentes classes,
porém em diferentes planos (LORENA et al., 2019). As medidas F1 e F1v retornam valores
que partem de zero até +o0o. Resultados proximos a zero representam problemas mais
complexos.

Volume da regiao de sobreposicao (F2) - Segundo [Ho e Basu| (2002) e [Lorena
et al. (2019)), a medida F2 também mensura a distancia e verifica o quao sobrepostos estao
os valores de um atributo entre duas classes diferentes. A medida F2 é dada pelo minimo
e maximo de cada atributo de mesmo rotulo. O intervalo de sobreposicao é calculado
normalizando os atributos de ambas as classes e os valores obtidos sao multiplicados. A

determinacao da métrica F2 é obtida pela Equacao que relaciona os fatores overlap(f;)

e range(f;).

Troverlap(f;) {5 max {0, minmax(f;) — mazxmin(f;)}
1;[ range(f;) 1;[ mazxmaz(f;) — minmin(f;) =0

sendo que:
e m é o numero de atributos.

e f é o atributo.
o minmax(f;) = min(maz(f]"), max(f}?)).
o mazxmin(f;) = mazx(min(f*), min(f}?)).
« maxmax(f;) = mazx(max(f]*), max(fi?)).
o minmin(f;) = min(min(f]*), min(f*)).
A demonstracao da Equacgao , leva em consideracao duas classes y; e ya (y;
€ {1, 2}). Os valores de max(f;*) e min(f]") sdo os méximos e minimos dos atributos

da classe y;, respectivamente. Se um atributo nao estiver em sobreposi¢ao, o valor de
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F2 sera zero. Na Figura (1] encontra-se a area de sobreposi¢cdo determinada pela medida
F2. A mesma figura representa um problema de dois atributos e duas classes, onde f
significa os atributos dos exemplos do dataset. Sendo destacado na Figura [I] a area onde
os atributos se encontram sobrepostos. Nesta area encontram-se os atributos f; e f nas
classes triangulo e circulo, nota-se que nao é possivel definir claramente a qual classe
pertence cada caracteristica, pois os atributos se encontram sobrepostos em duas classes

diferentes.

A
A
[ () . A
minmax
2 [ ] A
N A L4,
e A
° o . ® A A
A A
® ® [ A
® A
i A
maxmm(f:) ® ° A
7

maxmin(f,)  minmax(f)

Figura 1 — Regidao de sobreposicao determinada pela métrica F2. Os atributos f; e f>
se encontram sobrepostos, pois nao é possivel determinar a qual classe eles
pertencem (circulo ou tridngulo).

Fonte: (LORENA et al., 2019).

Diferente das métricas F1 e Flv, o resultado de F2 varia entre zero e um. Valores
préximos a um denotam problemas considerados mais dificeis, ou seja, uma correlagao
direta entre o valor encontrado com a complexidade.

Eficiéncia maxima de um atributo (F3) - Diferente das medidas anteriores, o
calculo da eficiéncia maxima de um atributo verifica se ha sobreposi¢ao entre instancias
de classes diferentes para cada atributo e ndo do conjunto de caracteristica na totalidade.
Se houver sobreposicao, as classes sdo consideradas ambiguas nesta regiao. Dessa forma, o
percentual que cada caracteristica contribui para separacao de duas classes é o resultado
da medida F3.

De acordo com |Orriols-Puig, Maci e Ho| (2010)) o célculo de F3 é feito seguindo a
heuristica: para cada atributo, considera-se uma regiao de sobreposi¢ao (onde o valor do
atributo é o mesmo ou muito préximo para classes distintas), o resultado de F3 serd a
razao entre o numero de instancias do conjunto que nao estao nesta regiao, sobre o niimero
total de instancias. O valor maximo encontrado serd o valor de F3.

A Equagao representa a heuristica de F3, onde m é o ntiimero de atributos,
n, representa o nimero de exemplos do problema que estao na regiao de sobreposicao

para um atributo qualquer e n é niimero total de par de exemplos (z, y). O fator n,(f;)
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corresponde a regiao de sobreposicao para o atributo f;, essa regiao é calculada de acordo
com a Equacao 2.9, Na Equacao o membro z; representa o exemplo z; que estd a
regiao de sobreposi¢ao do atributo f;. Concluindo, maxmin(f;) e minmaz(f;) possuem a
mesma defini¢do descrita em F2 (Secao[2.1.1]). A varidvel b é um indicador de fungdo, seu
valor serd um se o exemplo estiver em uma regiao de sobreposi¢ao ou zero se nao estiver,
isto é, incrementa a soma ou nao (LORENA et al.| [2019)).

F3 =min
=1 n

(2.8)

no(fi) = zn: b(z;i > maxmin(f;) A\ x;; < minmaz(f;)) (2.9)
=1

Os valores obtidos de F3 sdo normalizados no intervalo de zero a um. Os resultados
de F3 possuem uma correlagao inversa a complexidade, ou seja, valores maiores de F3
significam problemas considerados mais faceis (menos complexos).

Eficiéncia coletiva dos atributos (F4) - Na eficiéncia coletiva dos atributos,
¢é utilizado o conjunto de atributos mais discriminante de cada classe, diferenciando-se
assim da métrica F3. Para o célculo de F4, separa-se todos os exemplos que um atributo
consegue distinguir. Dos exemplos que sobraram, encontra-se o atributo que mais distingue
as classes do problema. O procedimento é repetido até que todos os exemplos tenham
sido classificados ou que nao haja mais atributos para tentar fazer a distin¢ao entre as
classes. F4 retornara a proporcao de exemplos que foram discriminados pelos atributos
(ORRIOLS-PUIG; MACI; HO| 2010; LORENA et al.| 2019).

A Equagao determina o valor de F4, onde D ¢é o dataset, L é um contador de
repeticoes entre [1, m]. O fator n,(fiin) é o resultado parcial da métrica F3 (Secao [2.1.1])
em diferentes repeti¢oes. Resultados maiores, proximos ou iguais a um, de F4 representam
problemas menos complexos.

. Mo( frmin(DL))

F4f= —"—- 2.10
8 (210)

2.1.2 Medidas de Vizinhanca

As medidas de vizinhanga usam a distdncia entre exemplos, e/ou caracteristicas,
para demonstrar o comportamento das regioes de fronteira no espaco entre diferentes
rotulos, além da separabilidade dessas classes, isto é, o quao dificil é separa-las. As regioes
de borda (fronteira) entre classes, sdo locais de divergéncia entre classificadores e as
medidas desta secdo mensuram essas regioes. Assim como as métricas de sobreposicao, as
medidas de vizinhanca s6 aceitam problemas com atributos numéricos. As MCs que fazem
parte desses grupos sao: N1, N2, N3, N4, T1 e LSCAvg.

Fracdao de Pontos na Regido de Fronteira (N1) A medida N1 define a por-

centagem de exemplos que esta proxima da linha de fronteira entre diferentes rétulos do
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problema. Para encontrar os limites entre as bordas, a métrica N1 aplica uma Arvore
de Cobertura Minima ACM (Minimum Spanning Tree) (GRAHAM; HELL) |1985). Esse
algoritmo gera um grafo conectando todos os elementos do conjunto de forma que a soma
das conexoes seja a menor possivel. As arestas dessa arvore estdo conectadas em duas
classes diferentes representam os exemplos que estao na linha de fronteira (HO; BASU|
2002; LORENA et al., [2019; LILEIKYTE; TELKSNYS, [2011)).

Esse método é sensivel a outliers, gerando arvores diferentes a cada nova iteragao
e, em alguns casos, podera gerar arvores complexas para problemas que sdo linearmente
separaveis, elevando o custo computacional. A Figura [2 representa a conexao entre ins-
tancias de duas classes geradas pela ACM onde aparecem os nés simbolizando as classes
do problema (cada cor é uma classe). As arestas conectadas em nés de classes diferentes
(representadas por conexdes vermelhas), determinam a fronteira entre esses rétulos, ja as
arestas azuis representam a ligagao entre instancias de mesma classe.

A Equacao define a soma das arestas que estao na regiao de fronteira, n denota
o numero de exemplos do problema, x; e x; sao instancias do problema, b ¢ um indicador
de funcao, assim como na medida F3, ele representa os valores entre zero e um. As varidveis
y; e y; determinam os rétulos de cada instancia.

Os resultados obtidos da métrica N1 situam-se no intervalo entre zero e um. Esses
resultados possuem uma correlacao direta com a complexidade, ou seja, valores maiores

de N1 significam uma complexidade maior.

OClassel
@ Classe2

Figura 2 — Exemplo de uma ACM. As classes sao representadas pelos circulos. Destacam-se
as restas ligando classes diferentes do problema (arestas vermelhas).

Fonte: Adaptado de (HO; BASU| [2002)).

N1= ifj b((z:,2;) € ACM Ay; # ;) (2.11)

i=1

Relacao dos vizinhos mais préximos intra/extra classes (N2) - O descritor
N2 avalia a intersecao de duas classes por meio da distancia entre instancias de classes
diferentes do problema. O calculo de N2 consiste na soma das distancias de apenas um

vizinho mais proximo de uma instancia na sua classe, pela razao da soma das distancias do
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vizinho mais proximo da outra classe (HO; BASU| 2002; BARELLA et al.; 2018; LORENA
et al., 2019). Esses passos sao feitos para todas as instdncias do problema.

A Equacao [2.12] corresponde ao cédlculo da medida N2, onde x; representa cada
instancia ¢ do problema, intraDist representa a distancia do vizinho mais proximo do
exemplo z; na mesma classe e interDist representa a distancia do vizinho mais proximo
que pertence a uma classe diferente da sua. Por ultimo, n representa o total de instancias
e rotulos do problema. A forma de calcular a distancia pode variar, no entanto, é mais

comum o uso da Distancia FEuclidiana.

_ YitgintraDist(x;)
- " inter Dist(x;)

N2 (2.12)

A métrica N2 possui valores que variam de zero até +o0o. Valores menores de N2
representam baixa complexidade do problema, pois a soma das distancias de todos os
exemplos de uma classe serd menor que soma das distancias dos exemplos de outra classe.

Taxa de erro do classificador dos vizinhos mais préximos (N3) - A taxa
de erro do classificador dos vizinhos mais préximos, refere-se a taxa de erro do classificador
1NN estimada por leave-one-out, para um vizinho da instancia de teste (HERNAN DEZ-
REYES; CARRASCO-OCHOA; MARTINEZ-TRINIDAD, 2005; LORENA et al. 2019;
MOLLINEDA: SANCHEZ; SOTOCA, [2005). Resultados de N3, préximos ou iguais a um,
indicam que grande parte dos elementos do conjunto estao préximos da regiao de fronteira,
isto significa um problema mais complexo. O calculo de N3 esta representado na Equacao
2.13] em que NN é o vizinho mais préximo da predi¢ao do classificador para o exemplo z;
usando todas as instancias de treinamento (LORENA et al., [2019).

i1 b(NN(JUi) 7 yi)
n

N3 =

(2.13)

Nao-linearidade do classificador KNIN em dados sintéticos (N4) - A me-
dida N4 retorna a taxa de erro do classificador KNN. Para tanto, a métrica N4 usa um
problema sintético criado a partir de um conjunto de dados do dataset. Essa medida
utiliza um conjunto de treinamento para a criagao de um conjunto de teste sintético. Esse
conjunto é criado por meio da interpolagao entre pares escolhidos aleatoriamente dentro de
uma mesma classe, conforme abaixo descrito (HO; BASU, [2002; (ORRIOLS-PUIG; MACI:
HO\ 2010).

A interpolagao é feita retirando aleatoriamente dois exemplos do conjunto de
treinamento da mesma classe. Apds, cria-se um exemplo sintético entre as duas instancias
e 0 processo se repete até que todos os exemplos sejam combinados. O conjunto sintético
servird como teste para o classificador KNN. A Equagao define o céalculo dessa MC,
onde Inp representa os nimeros de interpolagoes realizadas, b o resultado do indicador de

fungao, que pode ser zero ou um, res K NN representa a predicao do algoritmo KNN para
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a instancia sintética x} e y, é o rétulo do exemplo sintético (LORENA et al., [2019).

1 Inp

> b(resKNN(z}) # yi) (2.14)

=1

N4 = —
Inp

A taxa de erro do classificador KNN sera o valor da métrica N4, cujo resultado é
normalizado entre zero e um. Resultados elevados da medida N4 significam problemas de
classificacdo com alta complexidade.

Fracao de esferas de cobertura maxima (T1) - A fracao de esferas de cober-
tura maxima (T1) corresponde ao nimero de esferas necessarias para envolver cada classe.
T1 consiste em criar esferas, cujo centro estd em uma instancia de uma classe escolhida
aleatoriamente. O raio dessas circunferéncias sera incrementado até que sua borda seja
tocada por alguma instancia de outra classe. Apos todas as instancias serem usadas para
criacao das esferas, eliminam-se as esferas que estao completamente sobrepostas por outras
maiores. O valor de T1 é dado pelo nimero de esferas para envolver uma classe, dividido
pelo total de instancias do problema (LORENA et al., 2019; HO; BASU, 2002; HO; BASU;
LAW/ [20006)).

Essa métrica possui valores diferentes para cada replicagao, isso ocorre porque
a instancia inicial é escolhida ao acaso, logo o niimero e o tamanho das circunferéncias
podem variar. A Figura [3| representa a linha de fronteira entre duas classes estabelecidas
por T1, a cor das esferas representa as classes do problema. Ainda na Figura[3] o resultado
da medida T1 serd o total de esferas (12) divido pelo total de instancias n. A medida
T1 possui resultados entre zero e um, logo quanto maior o valor de T1, maior serd a

complexidade do problema.

OClassel

e P _Classe2

Figura 3 — Esferas de T1 para cada instancia. Em destaque a linha de fronteira entre as
esferas de cores diferentes. Cada cor representa uma classe do problema de
classificagao.

Fonte: (HO; BASU, [2002]).

Cardinalidade média do conjunto local (do inglés local set average cardi-
nality measure LSCAwvg) - A dltima métrica pertencente a esse grupo é a cardinalidade

média do conjunto local. De acordo com Leyva, Gonzalez e Perez| (2014)), o conjunto local
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de um exemplo é definido como um conjunto de instancias cuja distancia dos vizinhos
de x; ¢ menor do que a distancia dele para a instancia de outra classe. O tamanho do
conjunto sera determinado de acordo com a menor distancia dist entre os exemplos z; e
z;. A Equagao define o conjunto local (CL), em que ne(z;) é o vizinho mais préximo

da instancia da outra classe.

CL(z;) = {|z;|dist(x;, x;) < dist(x;,ne(x;))} (2.15)

A média dos grupos, formados por CL, corresponde ao valor de LSCAvg. Resultados,

proximos a zero, encontrados no calculo de LSCAvg representam problemas mais complexos.

2.1.3 Medidas de linearidade

Medidas de linearidade mensuram o grau de dificuldade que um problema apresenta
para ser separado linearmente. Nessas medidas sao utilizados classificadores lineares. Os
autores (Orriols-Puig, Maci e Ho (2010) e |Lorena et al. (2019) utilizam o classificador
Support Vector Machine (SVM) (CRISTTIANINI; SHAWE-TAYLOR et al. [2000) para
determinar as grandezas de linearidade.

Soma das distancias do erro do classificador linear (L1) - A métrica L1
consiste na soma das distancias entre exemplos rotulados incorretamente de acordo com
o hiperplano tragado pelo classificador. A soma das distancias desses exemplos, dividido
pelo total de instancias (n) representa o valor de L1 (HO; BASU| [2002; LORENA et al.,
2019). A Equagao descreve como é calculada a L1, em que dist(h;, €;) é uma fungao
que retorna distancia entre o hiperplano (h) e as classes classificadas incorretamente (€)

pelo classificador linear.

1 n
L1 == dist(h;,€;) (2.16)
n

i=1

Taxa de erro do classificador linear (L2) - A métrica 1.2 é similar a medida
L1, difere-se por nao utilizar a distancia das instancias rotuladas incorretamente até o
hiperplano tragado pelo classificador. L2 utiliza somente a taxa de erro do classificador
linear (HO; BASU| 2002).

A Equacao define a L2, onde h é a representacao da predicao do classificador
linear, x; é o exemplo cujo réotulo é y;. O resultado da classificacdo e a comparagdo com
o rétulo real retorna um valor binario representado por b, sendo que 1 sdo as instancias
classificadas corretamente e 0 incorretamente. Finalizando, o resultado de L2 sera a razao
da soma das instancias classificadas incorretamente, pelo total das instancias (n). A medida
L2, que também ¢ normalizada entre zero e um e possui resultado diretamente proporcional

a complexidade.

iz1 b(h(z:) # yi)

L2 =

(2.17)
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Nao-linearidade de um classificador linear (L3) - Assim, como a métrica N4
(Segao , L3 utiliza um subconjunto sintético derivado de um problema de classificacao.
O subconjunto sintético é formado pela interpolagao das amostras de treino. Esse conjunto
serd utilizado como teste para o classificador linear (HO; BASU; LAW| 20006).

O valor final de L3 sera o resultado da medida L1 (Segao , porém utilizando
o conjunto de teste sintético. Da mesma maneira que as outras medidas de linearidade, o
resultado gerado pela métrica L3, possui uma correlacao direta com a complexidade.

A Tabela[I]apresenta um resumo das métricas apresentadas, onde a primeira coluna
descreve o nome da medida, a segunda ¢é a familia a qual ela pertence. Na terceira coluna
¢é apresentado o intervalo do resultado obtido do cédlculo da MC, e por ultimo a relagao
entre a complexidade e o valor resultante. Na coluna complexidade, “]” significa que
a complexidade é inversamente proporcional ao resultado da MC, diferentemente das

medidas onde o simbolo é “1” que significa resultados diretamente proporcionais.

Tabela 1 — Resumo das medidas de complexidade apresentadas na segao

Nome Familia Intervalo de variagdo Proporcao a complexidade
F1 Sobreposicao 0 até 400 i
Flv Sobreposicao 0 até 400 i
F2 Sobreposicao 0 até 1 T
F3 Sobreposicao 0 até 1 4
F4 Sobreposicao 0 até 1 i
N1 Vizinhanca 0 até 1 T
N2 Vizinhanca 0 até +o0 T
N3 Vizinhanca 0 até 1 T
N4 Vizinhanca 0 até 1 T
T1 Vizinhanca 0 até 1 T
LSCAvg Vizinhanca i até 1 +
L1 Linearidade 0 até 1 T
L2 Linearidade 0 até 1 T
L3 Linearidade 0 até 1 T

2.2 Medidas de diversidade

As medidas de diversidade nao possuem uma definicio amplamente aceita na
literatura (CAVALCANTTI et al., 2016). Muitas medidas de diversidade mensuram o
quanto dois ou mais classificadores diferem entre si. Logo, pode-se calcular as diferencas
entre todos os classificadores do pool.

Para calcular algumas dessas medidas, é necessario entender a combinac¢do do
total de rétulos preditos por dois classificadores para um conjunto de exemplos de teste,
apresentado na Tabela [2] A predicao dos classificadores é representada pelo simbolo ®.

Na Tabela 2| N é um vetor de rétulos, em que N representa uma instancia predita
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incorretamente e N' sio as instancias preditas corretamente (KUNCHEVA; WHITAKER|,
2003)).

Tabela 2 — Representacao da combinacao do total de rétulos preditos por dois classificado-

res
®; correta (1) @, incorreta (0)

®; correta (1) N N1

®, incorreta (0) NOt N0

Fonte: Adaptado de (KUNCHEVA; WHITAKER), 2003))

Q-estatistica (Qs)- A medida Q-estatistica é definida de acordo com a Equagao

[2.18] O resultado dessa medida esté entre -1 e 1, onde 0 significa que os dois classificadores

sao independentes, ou seja, sdo especialistas em regioes diferentes do problema. O resultado

1 quer dizer que ambos os classificadores possuem resultados demasiadamente préximos,

logo podem ser considerados iguais. Resultados iguais a -1 definem predic¢oes diferentes
para os dois, isto é, os classificadores divergem nas suas predigoes (YULE; [1900).

11 7700 01 A710
Qs(@;.0,) = ]]anxoo T xm%lo (2.18)
Coeficiente de Correlagao (CoC)- Outra métrica é a Coeficiente de Correlagao

para dois classificadores, definida pela Equacao [2.19] A definicdo dos seus resultados é
similar aos da Q-estatistica (KUNCHEVA et al., [2003)).

NllNOO _ NOINIO

CoClae) = \/(NH + N10)(NOL 4 NOO)(N1I 4 NOL)(N10 4 N0O)

(2.19)

Medida de desacordo (do inglés Disagreement Measure DM ) — Esta medida é
a propor¢ao de exemplos com diferentes predigoes realizadas por ®; i e ®;. Seu valor ¢é
calculado pela Equagao [2.20] Seu valor varia de 0 a 1, com valores mais altos indicando
mais diversidade (SKALAK, |1996).

N01N10
NOO + NOl + Nl() + Nll

Dupla Falta (Df) — E a tltima medida apresentada nessa secdo. Essa métrica

MDg, 0,y = (2.20)

calcula a proporgao de todos os exemplos classificados incorretamente por dois modelos. O
valor da D f é calculado de acordo com a Equacao 2.21, onde ®,, é o total de instancias

preditas. Quanto menor o resultado obtido por esta medida, mais diferentes sao os
classificadores (GIACINTO; ROLI, [2001a)).

NOO
Df(%‘I’j) - NOO f NOL 4 N10 4 NI (2.21)

As medidas de diversidade representam uma andlise do comportamento e criacao

dos modelos. Estas medidas mensuram a diversidade par-a-par entre os modelos. A Tabela
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resume o comportamento das medidas de diversidade, em que, a diversidade entre
os classificadores serd maior se o resultado do calculo da medida for menor (“]”), ou

diretamente proporcional quando for maior (“1”).

Tabela 3 — Resumo das medidas de diversidade pareadas.

Nome Intervalo de variacdo Proporcao a diversidade
Q-estatistica -1 até 1 +
Coeficiente de Correlacao -1 até 1 ¢
Medida de desacordo 0 até 1 T
Dupla Falta 0 até 1 N

Existem outras maneiras de calcular a diversidade entre os classificadores, como
o grupo de medidas de diversidade nao pareadas. Neste caso, as medidas levam em
consideracao todo o conjunto de classificadores. Destacam-se as medidas de Entropia,
Kohavi-Wolpert variance (KOHAVI; WOLPERT et al., |1996) e a concordancia entre os
classificadores (LOONEY] |1988)).

2.3 Algoritmos Evolutivos

Nessa secao serao abordados os conceitos sobre algoritmos evolutivos, com foco
principal em Algoritmos Genéticos e Algoritmos Genéticos Multiobjetivos. Serao relatadas
algumas aplicacoes e trabalhos relacionados.

De acordo com [Eiben e Smith (2015), os algoritmos evolutivos seguem, em sua
maioria, o seguinte conceito derivado da natureza: dada a populacao de individuos dentro de
um ambiente com poucos recursos, logo existird uma disputa entre membros da populacgao
por esses recursos. Essa competicao causard a selecao natural dos individuos mais fortes.
Os individuos com melhor aptidao serdao os mais aptos a reproducgao, por consequéncia
transmitirdo suas qualidades para as proximas geracoes. Esta ideia foi inspirada por

(DARWIN] [2009)), onde sao relatados os conceitos de evolugao das espécies.

2.3.1 Algoritmos Genéticos

O exemplo mais conhecido de algoritmos evolutivos sao os algoritmos genéticos
(AGs). Os AGs seguem os principios descritos no inicio desta se¢ao. E tém como objetivo
transmitir as qualidades dos individuos para as futuras geragoes. Os AGs utilizam opera-
dores como: cruzamento, mutacao, selecao e uma funcao de avaliacdo chamada fitness ou
funcao objetivo.

Konak, Coit e Smith| (2006) salientam que, o operador principal é o cruzamento,
no qual ocorre a troca de genes entre dois individuos. Nos AGs, dois individuos chamados

“pais”, sao escolhidos de forma aleatéria na populacao para a troca de caracteristicas,
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ou seja, os cromossomos. Para atingir uma boa aptidao entre os individuos, [Lacerda e

Carvalho| (1999)) recomendam uma taxa de cruzamento entre 60% e 90%.

A mutacdo ocorre quando um, ou mais, genes sao modificados nos cromossomos de
um individuo, trazendo alteracoes que contribuem ou nao para um membro da sociedade.
O papel fundamental da mutacao é inserir a diversidade na populagdo aumentando a
probabilidade de um individuo aprimorar suas habilidades individuais sem depender da
heranca genética dos seus pais. Entretanto, essa alteracao causada pela mutacao deve ser
aplicada em uma pequena parcela da populacao. Caso a taxa mutacao seja alta é possivel
que os individuos gerados nao tenham semelhanca com seus pais (ROSA; LUZ, 2009).
Segundo Lacerda e Carvalho| (1999)) a taxa de mutagio é interessante estar entre 0,5% e
5%. Apds a etapa de cruzamento surge uma nova populacao formada pelos filhos. Essa
nova populacao é conhecida como offspring, ou descendentes.

Em um algoritmo genético deve-se definir os critérios para a selecdo dos membros
mais aptos da populagao. A funcao de fitness é responsavel por avaliar os atributos dos
individuos. Normalmente, a fungao objetivo é utilizada para maximizar uma habilidade,
mas também pode ser aplicada para outras finalidades como, por exemplo, diferenciar os
individuos mediante seus genes.

O ultimo operador dos AGs é a selecao. Ha diversas maneiras de fazer a selecio
dos individuos na populagao. As principais técnicas de selecao sao: aleatoria, selecdo dos
melhores, dos piores, torneio, roleta, entre outras. Uma das variaveis a ser considerada
nesses métodos é a quantidade de individuos escolhidos. Esse niimero varia de acordo com
a aplicacao do AG.

A selecao aleatoria seleciona os individuos sem considerar os resultados da fungao
de fitness, diferentemente das demais estratégias citadas anteriormente. A abordagem da
selecao dos melhores, forma um ranking dos melhores individuos de acordo com funcgao
objetivo. As entidades selecionadas, que irdo compor a nova geragao, estdo nas primeiras
posicoes.

Ao contrario da técnica anterior, a selecao dos piores, escolhe os tltimos classificados
do ranking. As funcoes de torneio e roleta unem a aleatoriedade com o modelo de ranking.
O objetivo dessas duas técnicas ¢é evitar a perda de diversidade na sociedade. Outro
objetivo é o de impedir que membros com habilidades secundarias sejam descartados. Na
funcgao torneio, sdo selecionados aleatoriamente individuos da populagao, dentro deste
grupo sao escolhidos os melhores. Neste caso, os individuos com pouca habilidade podem
ser escolhidos para compor a amostra formando um ranking que, nao necessariamente,
engloba os melhores membros da populacao.

Ja no método roleta, os membros da sociedade recebem pesos, de acordo com o
resultado do fitness, que aumentam suas probabilidades de escolha. Contudo, essa técnica
nao garante que somente os melhores sejam escolhidos, contribuindo para os integrantes

da populagao menos favorecidos permanecam nas proximas geragoes.
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Para organizar os operadores de um AG, deve-se seguir as etapas descritas por
Holland e Goldberg (1989)) e que estdao demonstradas no fluxograma da Figura 4} Onde
expoe que, normalmente um AG é descrito como um [oop principal, em que, sdo realizadas
todas as operagoes descritas anteriormente. Na Figura [} i representa um contador de
geracoes G e r* o nimero de geracoes, P; denota o conjunto de individuos, P* a populacao
formada pelos filhos e P’ como a populacao final. Os individuos sao representados por I,
u, ¢ o numero de filhos que cada geracao deve criar, R é um vetor que contém o resultado
do ranking encontrado pela funcao objetivo (F) e R’ o ranking formado pelos filhos. Por

ultimo, () representa a uniao entre pais e filhos.

verdadeiro
AleSel(I,-, I])

|
y L 2

Enq(Pt+1 =< un)

P'eq = Cruz(I,1;) P'yq = Mut(I;, I;)
I ]

L2
Piy=Pry = fFPtH
Q=P; U Pyyyq
l falso (i + +)
P, = Sel(Q,R")
verdadeiro
 EEEEE——

P.=P,

Figura 4 — Representagao de um algoritmo genético.

Fonte: O autor.

As fungoes do algoritmo presente na Figura {4] sdo: Gera fungao responsavel por
originar os individuos na primeira geracao. O tamanho inicial da populacao pode variar de
acordo com a aplicacdo; AleSel é funcao que seleciona pares de individuos da populacao
aleatoriamente; Cruz e Mut sdo as fungoes de cruzamento e mutacao respectivamente;
Sel seleciona os melhores membros do grupo ), onde () representa o offspring. O resultado
da fungao Sel podera conter pais e filhos na proxima geragao.

O algoritmo AG comeca com a geracao da populacao inicial, seguido de sua
avaliacao pelo Fitness. No proximo passo, inicia—se o lago de cruzamento e mutacao até
que o numero de filhos seja atingido. O resultado desse loop é a criacao de uma nova

populacao. Novamente, os membros da populagao formada pelos filhos sao avaliados pela
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funcao objetivo, posteriormente as duas populagdes sao unidas. Os melhores individuos sao
selecionados para compor a populagao final. Caso o nimero de geragdes nao seja atingido,
o algoritmo retorna para a etapa de cruzamento e mutacao.

O elitismo é um operador que nem todas as variagoes dos AGs possuem. Esse
operador é utilizado para manter os melhores cromossomos na populagao. O melhor
membro da populagao segue para proxima geracao independentemente do método de
selecao. Se a populagao for grande, mais do que um elemento pode ser submetido ao
elitismo.

Uma das limitagoes dos AGs tradicionais é a otimizagao de apenas um objetivo.
Em algumas situacoes, existe a necessidade de otimizar mais de um objetivo de maneira
simultanea. Ocorre na maioria das vezes, que os objetivos nao se comportam de maneira
similar, ou seja, um objetivo pode ser linear crescente e o outro decrescente, ou até mesmo
seguirem outro tipo de convergéncia. Essas diferencas tornam quase impossivel a otimizacao
de mais de um objetivo pelos métodos de selecao e fitness apresentados nesta secao. Os
algoritmos genéticos multiobjetivos utilizam outras técnicas de sele¢do de individuos para

ponderar as diferencas entre os objetivos da funcao de fitness.

2.3.2  Algoritmos Genéticos Multiobjetivos

Essa secao trata dos algoritmos genéticos multiobjetivos. Essa categoria de algo-
ritmos evolutivos se distingue basicamente dos AGs tradicionais na funcao objetivo e na
funcao de selecao de individuos.

Pode-se aludir que Algoritmos Genéticos Multiobjetivos (AGM) seguem os mesmos
principios dos AGs. Os passos descritos por (HOLLAND; GOLDBERG, [1989)) podem ser
aplicados para representar os AGMs, assim como as fungoes apresentadas na Secao [2.3.1]

Para solucionar o problema das fun¢ées com multiobjetivos, descritos na subsegao
[2.3.1] utilizam-se, geralmente, a Curva de Pareto (CP). A CP tem dois objetivos: minimizar
a distancia 6tima para a Curva de Pareto e maximizar a diversidade das solucoes geradas
(ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, |2001)). Muitos algoritmos de sele¢ao usam o critério
de dominéancia, ou seja, determinam os individuos dominados e nao dominados. Os tépicos
a seguir explicam as caracteristicas necessarias para um individuo ser nao dominado para
duas solugoes onde, os objetivos sao representados por O, o simbolo Os; sao as solugoes ¢
encontradas para cada objetivo O; sendo que, j representa cada objetivo (j € {1,2, . . .,

z}) e por 1ltimo, z é o total de objetivos.

o As solucgoes de Os; nao podem ser piores que as de Os, para todos os objetivos, ou

0;(Os1) ser melhor que O;(0ss) para todo objetivo j.

o As solugoes de Os; sao estritamente melhores que as de Oss em pelo menos um
objetivo, ou O;(0s;) é melhor que O;(0s;) para pelo menos um objetivo (GHOSH:
DAS, 2008]).
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Os individuos que atendem os critérios acima descritos sdo considerados nao
dominados. Com base nesses individuos é possivel aplicar diferentes técnicas de selecao

das entidades da populacao baseados na Curva de Pareto.

O primeiro algoritmo de selecao de individuos em um AGM presente na literatura
é Vector Fvaluated GA (VEGA), proposto por |Schaffer| (1985). No algoritmo VEGA, a
populacao (F;) ¢ dividida aleatoriamente em r subpopulagoes de tamanhos iguais. P
representa as subpopulagoes. Cada subpopulagdo Ps,, onde i € {1,2,3,4....r} é avaliada
pela fungao objetivo (F;), em que F; = Ps(I;;) e I representa cada individuo ¢ em j fungoes
objetivas. Os individuos sao selecionados de acordo com um valor proporcional definido na
execucao do algoritmo. Ao final de cada geracao, os individuos se tornam especialistas em
um objetivo, esses individuos passarao pelo cruzamento e mutacao gerando um offspring
hibrido. Esse método é bastante simples, haja visto que, utiliza um fitness para cada
objetivo, além disso, nao utiliza o conceito de ndo dominados.

O VEGA dispoe de fungoes objetivos individuais para conseguir garantir a diversi-
dade dos membros da populacao, para entao cruzar os individuos que convergiram para
objetivos diferentes. Outros métodos de selecao de individuos inspirados no VEGA foram
desenvolvidos depois como: Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) (ZITZLER:
THIELE] 1999), antecessor do SPEAII (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE| 2001), Non
dominated Sorting in Genetic Algorithms (NSGA) (SRINIVAS; DEB| [1994), NSGAII
(DEB et al 2002), entre outros. Nos proximos tépicos é descrito o funcionamento desses
algoritmos.

Algoritmo Evolutivo de Forca de Pareto (do inglés Strength Pareto
Evolutionary Algorithm SPEA, SPEAII) - Os algoritmos (SPEA) (ZITZLER; THI{
ELE, 1999) e SPEAII (ZITZLER; LAUMANNS:; THIELE, 2001) foram os primeiros
algoritmos a inserir o conceito de elitismo nos AGMs. O método consiste em separar as
populagoes em dois blocos: bloco interno e bloco externo. A populacao inicial é colocada
no bloco interno, o bloco externo permanece vazio na primeira iteracao.

Na etapa seguinte, os membros da populagao passam pela avaliagdo do fitness.
E todos os individuos nao dominados sao copiados para o conjunto externo (elite). Se
o tamanho do conjunto externo exceder um limite predefinido, os membros do bloco
serao excluidos por uma técnica de clustering, que preservara as caracteristicas da frente
nao dominada. Posteriormente, aplicadas as func¢oes de cruzamento e mutagao, a nova
populagao é avaliada nos critérios de dominancia e sera colocada no conjunto interno.

Os algoritmos SPEA e SPEAII se diferenciam apenas na tltima etapa. O SPEA
une as populagoes (conjunto externo e interno) com o emprego do algoritmo de sele¢do por
torneio (Secdo [2.3.1)). No SPEAIL a densidade dos blocos (interno e externo) é mensurada
por meio dos vizinhos mais préximos. Os individuos presentes na regiao com menor

densidade serao selecionados para a préxima geracao.

Ordenagao ndo dominada em Algoritmos Genéticos (do inglés Non do-
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minated Sorting in Genetic Algorithms NSGA, NSGAII) - Os métodos de selecao
de individuos (SRINIVAS; DEB]| |1994) (NSGA) e o (NSGAII) (DEB et al., [2002), utilizam
a técnica de Ranking de Pareto (RP) a partir dos conceitos de dominados e ndo dominados.
O método RP foi descrito por |Goldberg| (1989) e segue o Algoritmo [1}

Algoritmo 1: Frente de Pareto (GOLDBERG, |1989)
Entrada: P, populacao de individuos

Saida : £ frente de Pareto

11=1
2 P*=P
3 enquanto ¢ # g faca:
4 Aid;j = N4 ndo dominados de P}
5 se Aid;j == () entao:
6 para cada O, € Fj; faca:
7 R; = Oy
8 Ng,; = RE;
9 1=1+1
10 Jj=7+1
11 fim
12 senao
13 1=1+1
14 j=7+1
15 fim
16 £ =Ny
17 fim

18 retorne £

Nesse algoritmo, ¢ ¢ um contador de frentes, P, é a representagao da populacao
e Picop € uma copia de P,. O simbolo £ denota a frente de Pareto, ou seja, os melhores
individuos posicionados no ranking. As solu¢des ndao dominadas para os objetivos sdo
representadas por Os, o numero frentes ¢ denotado por £* e o ranking por R. O algoritmo
comega atribuindo 1 ao contador, realiza a cépia da populagao e entra em loop (linha 3).
Durante o loop, A; recebe os individuos nao dominados, N4. Se por acaso nao se encontre
membros nao dominados é feito um ranking dos melhores resultados dos objetivos. Diante

dessa possibilidade, £ recebe todos os individuos ndo dominados de todas as frentes (linha
16).

O algoritmo NSGA utiliza diferentes frentes (fronts) de Pareto, conceito de elitismo
e o critério de dominancia para distinguir os melhores individuos e classifica-los em
diferentes categorias. Individuos da primeira frente, £, sdo melhores que os individuos da
segunda frente (£ + 1).
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O NSGAII possui dois critérios que o diferencia do NSGA, sao eles: Fast Non-
Dominated Sorting e a Crowding Distance. O algoritmo Fast Non-Dominated Sorting,
compara os individuos em pares, com o conceito de dominancia para criar as frentes, ja a
Crowding Distance é utilizada como um método de diversidade.

A Crowding Distance é um método presente no NSGAII, cujo objetivo é garantir a
melhor dispersao dos individuos ao longo da CP. O algoritmo calcula um ponto central
(ce) entre as solugoes dos objetivos para cada individuo. A partir do ce, encontram-se as
extremidades (ce — 1) e (ce + 1). Dentro desses limites, sao empregados os individuos na
Curva de Pareto. A Figura |5| representa a Crowding Distance para dois objetivos (O; e
0,), a area criada pelo algoritmo é chamada de Cuboid, os circulos iguais representam
os individuos do mesmo front. Ainda na Figura[5], é possivel observar onde foi colocado
a nova solucao (ce), ela se encontra no centro de Cuboid, nesse caso, em um espago de

apenas duas dimensoes.

0, 1 @ 12 Frente
O 22 Frente
O
@ O
@ o O
ce — 1 @Cuboid
© @ce
...................... .
ce +1
041 i

Figura 5 — Representagao do algoritmo Crowding-distance. A solugdo ce é colocada entre
duas outras solu¢des muito proximo ao centro da curva de Pareto.

Fonte: Adaptado (DEB et al., 2002).

A distancia de cada um dos individuos em relagdo ao ponto médio, para diferentes
objetivos, é dada pela Equagao[2.22] A distancia do j—ésimo individuo I da populagao
P,, em relacao ao objetivo O;, é representada por distptoj. Os valores de cada objetivo
correspondem aos individuos das posi¢oes j + 1 e j — 1 do conjunto P;. A representacao
do O—ésimo objetivo na frente de Pareto é £O(Pt0j+1) e £O(Pt0j71) logo, a distancia sera a
razdo da diferenga das frentes (£0), pela diferenca do maximo e minimo (£5% — £7),
melhores e piores individuos, pertencentes ao O—ésimo objetivo.

LOPTT _ po@h

4 2.22
£75¢ax _ £161m ( )

diStPtoj = diStPtoj —+

Destarte, o NSGAII mantém a diversidade e os critérios de dominancia entre

individuos de uma populacao.
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Outros métodos - O resumo dos métodos apresentados e outros métodos de

selegao de individuos encontrado na literatura, estdo presentes na Tabela [4]

Tabela 4 — Algoritmos de selegao de AGM

Algoritmo Elitismo Diversidade Autor

VEGA Nao Nao (SCHAFFER] [1985)

MOGA Nao Por grupo baseado no fitness (FONSECA; FLEMING] 1993)

WBGA Nao Por grupo com pesos (HAJELA; LINL1992])

NPGA Nao Por grupo e selecdo por torneio (HORN; NAFPLIOTIS; GOLD-
BERG], [1994)

RWGA Sim Randémico por pesos (MURATA; ISHIBUCHI, |1995))

PESA Sim Baseado em densidade (CORNE; KNOWLES; OATES|,
2000)

PAES Sim Baseado em densidade entre filhos e pais (LU; YEN 2003|)

NSGA Nao Por grupo baseado no fitness (SRINIVAS; DEB| [1994)

NSGAII Sim Crowding distance (DEB et al.; [2002)

NSGA3 Sim Métricas de hyper-voume (JAIN; DEB} 2014])

SPEA Sim Cluster e truncamento da populagdo (ZITZLER; THIELE] [1999)

SPEAII Sim Densidade baseada nos vizinhos mais pré- (ZITZLER; LAUMANNS; THI

ximos ELE] 2001])

Na préxima secao, serao abordados os métodos de selecao dinamica de classificadores.
Esses métodos fazem parte da validacao da geracao de pool proposta neste trabalho. Um
bom desempenho na selecdo dindmica de classificadores demonstra, na maioria das vezes,

que o conjunto de modelos foi bem construido.

2.4 Algoritmos de selecdo dinamica de classificadores

De acordo com [Britto, Sabourin e Oliveira (2014]), um classificador monolitico
dificilmente consegue gerar um modelo capaz de representar todo o problema de classificagao.
Diante disto, os Sistemas de Multiplos Classificadores (SMCs) criam um conjunto de
classificadores com diferentes competéncias e especialidades.

A selegao de classificadores (SC) é a segunda etapa dos SMCs, sendo a primeira
formada pela geracao de classificadores, a qual serd abordada no proximo capitulo, e a
terceira denominada de integracao (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA| 2014). A selegao
de classificadores, apesar de ser uma etapa opcional, entrega muitas vezes, melhores
resultados quando comparada com a combinacao dos classificadores.

As SCs podem ser divididas em duas categorias: selecao estatica e selegdo dindmica.
A selecao estatica de classificadores é realizada durante o treinamento. O conjunto de
classificadores sera composto com os de melhor score (CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTT,
2017). Referente aos métodos de selegao estatica, o score pode variar de acordo com a
estratégia, sendo uma delas a gulosa (complementariedade, concorréncia e a minimizagao da
distdncia da margem, as quais sao baseadas em acuricia) (PARTRIDGE; KRZANOWSKI,
1997).

A Selegao Dinamica (SD), pode ser dividida em: Sele¢do Dindmica de Classificadores
(SDC) e Selecao Dindmica de Ensembles de Classificadores (SDE). Ambos os métodos
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ocorrem durante a fase de teste. Na SDC, para cada exemplo de teste, é escolhido o
classificador que possua um valor minimo de competéncia (o calculo da competéncia de
um classificador depende de cada método de sele¢ao) previamente estipulado (CRUZ:
SABOURIN; CAVALCANTTI, 2017)). Analogamente, um método de SDE escolhe um
subgrupo de classificadores dentro do pool de classificadores, que posteriormente serao
combinados. Nos tépicos subsequentes, serao apresentadas algumas técnicas de SDC e
SDE.

Acurécia Local Geral (OLA) - Esse método de SDC foi proposto pelos autores
Woods, Kegelmeyer e Bowyer| (1997). O Owerall Local Accuracy (OLA) determina a
competéncia de cada classificador do pool na regiao definida pela vizinhanca do exemplo de
teste em uma base de validagao. O método inicia com uma instancia de teste z*. Encontra-
se entao um subconjunto de instancias a partir de um conjunto de validacao, com os k
vizinhos da instancia de teste. Os classificadores do pool devem rotular todos os exemplos
desse conjunto, o classificador que rotular corretamente o maior nimero de instancias,

serd o modelo escolhido. A Equacao representa a estimativa da competéncia.

1 k * *
0ij =7 Y O(y; | 7%, Ci) (2.23)
k=1

onde k corresponde ao nimero de vizinhos da instancia em andlise, x* representa a instancia
de teste, enquanto y* é o rétulo a ser predito pelo classificador C; e ® é o resultado da
predicao do classificador. O simbolo 0 representa a regiao de competéncia.

Acuricia local da Classe (LCA) - O Local Class Accuracy (LCA), da mesma
forma que o OLA, utiliza o conceito dos k vizinhos mais préximos para determinar a regiao
de competéncia de cada classificador. Nesse método, o modelo atribui a um exemplo de
teste, x*, um rétulo, y*, obtendo um conjunto de instancias dos k vizinhos da amostra de
teste. Na etapa seguinte, cada classificador ird rotular todo conjunto dos k vizinhos do
exemplo de teste. Por concluinte, calcula-se a razao entre os rotulos classificados como y*
corretamente, pelo total de rotulos classificados como y*, mesmo que incorretamente. O
classificador que apresentar a melhor relagao entre acertos e erros sera escolhido (WOODS:!
KEGELMEYER; BOWYER] 1997).

A Equacao [2.24| representa o método LCA, onde ® é o nimero de vizinhos rotulados
como y; pelo classificador C;. O fator y; representa as classes corretas do conjunto de
instancias formado pelos k vizinhos. Finalmente, ¢ ird estimar a competéncia de cada

classificador.

5= 2o peys QW5 | 27, Ci)
! ko Py; | 2, Cy)

A Figural6|representa o LCA para k = 7 e um conjunto de 3 classificadores. Quando

(2.24)

um classificador classifica incorretamente uma instancia, com o mesmo rotulo predito, isso

é considerado um erro. No caso de um modelo classificar incorreta ou corretamente uma
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instancia, cujo rotulo é diferente do predito, o resultado sera ignorado. Diante disto, sao
considerados acertos quando o rotulo predito é o mesmo do exemplo de teste. Nessa figura

o classificador '} é o mais competente.

Classes dos K vizinhos

w O 2|1|2|2|1|1|2| Resultado [7] Corretas

o 5

-g B |C1>y*=2) |212]1211|1]2 05 [ ]incorretas
(&)

SE [C2->(y*=1) |1|2]1]1]2]2]1 0,3

S v |:| Ignoradas

= % C3->(y*=2) 2212|211 0,4

Figura 6 — Representagao do algoritmo LCA para 3 classificadores e k = 7.

Fonte: O autor.

Selecao de classificador baseado em Rank (modificado) - O Rank (modifi-
cado) (WOODS; KEGELMEYER; BOWYER] 1997) é um método que avalia o nivel de
competéncia de cada classificador individualmente com o mesmo conceito dos vizinhos mais
proximos. A competéncia de cada classificador de base é calculada por meio do niimero
consecutivo de amostras classificadas corretamente, partindo do vizinho mais proximo
do exemplo de teste (z*) até k vizinhos. Nesse sentido o modelo com maior nimero de
exemplos classificados corretamente na sequéncia em que os vizinhos mais préoximos foram
organizados, sera considerado o mais competente.

Outros métodos - Outros métodos de selecao dinamica de classificadores sao citados
abaixo:

A Priori, esse método utiliza a probabilidade de classificacao correta e a distancia
Euclidiana dos vizinhos do exemplo de teste (GIACINTO; ROLIL, [1999)).

A Posteriori, utiliza a probabilidade de classificacao correta, todavia somente da mesma
classe do exemplo de teste e a distancia Euclidiana dos vizinhos do exemplo de teste
(GIACINTO; ROLI, (1999).

DS-MCB, avalia o nivel de competéncia de cada classificador levando em consideracao a
precisao local na regiao de competéncia. A regiao de competéncia ¢é definida pelo algoritmo
KNN (GIACINTO; ROLI 2001b).

DS-MLA, semelhante a técnica LCA. Entretanto, a saida de cada classificador é ponderada
pela distancia entre o exemplo de teste e a regiao de competéncia para as estimativas dos
classificadores (SMITS, [2002).

K Oraculos mais préximos (KNORA) - Similar aos métodos LCA, OLA e
Rank, que utilizam os k vizinhos para determinar a regidao de competéncia, o método
KNORA (K-Nearest-Oracle) se diferencia dos demais por utilizar o conceito de oraculo. A

estratégia consiste em encontrar os modelos mais aptos para classificar o exemplo de teste
através de um conjunto de validagdo (KUNCHEVA; RODRIGUEZ et al., 2007).
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O método proposto pelos autores [Ko, Sabourin e Jr.| (2008)), seleciona um conjunto
de classificadores de acordo com o resultado da classificagdo dos k vizinhos da instancia
de teste no conjunto de validagao. A combinacao desses classificadores, por padrao, fica

a cargo do voto majoritario simples. Abaixo serao abordadas as variacoes do método
KNORA: KNORA Eliminate (KNORA-E), e KNORA Union (KNORA-U).

O KNORA-E localiza os k exemplos mais préximos da amostra de teste (vizinhos) no
conjunto de validacdo, gerando um subproblema. O algoritmo busca os modelos capazes de
classificar corretamente todo esse conjunto. Caso os classificadores nao consigam classificar
todas as amostras, o valor de k é decrementado em uma unidade, o processo repete-se até
que sejam classificadas todas as amostras por pelo menos um classificador. O Algoritmo
descreve o funcionamento do KNORA-E.

Algoritmo 2: KNORA-E (KO; SABOURIN; JR., [2008)
Entrada: C,. é o conjunto de classificadores

vf meta espaco de treinamento
z* é a amostra de teste
k é o nimero de vizinhos

Saida : FoC*, conjunto de classificadores para amostra x*

1 enquanto k>0 faga:

2 0 = os exemplos dos k vizinhos mais proximos da amostra x* em v f
3 para cada C; € C, faga:
4 se C; classifica corretamente todas as amostras de ) entao:
5 ‘ EoC* = EoC* U C;
6 fim
7 fim
8 se EoC* == () entao:
o | | k=k-1
10 fim
11 senao
12 ‘ break
13 fim
14 fim
15 se FoC* == () entao:
16 C; = o classificador que reconheca corretamente mais amostras em delta.
17 EoC* = os classificadores capazes de reconhecer a mesma quantidade de

amostras C;
18 fim

19 retorne FoC*

A Figura[7|demonstra o KNORA-E, onde estao representados quatro classificadores
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k vizinhos k vizinhos K vizinhos k vizinhos
112(3|4|5|6]|7 1|/2(3(4|5]|6 i oorreias 1/2(3(4]|5 11234
c1 Cl D Corretas Cl C1
C2 C2 €2 C2
Cc3 c3 C3 c3
c4 c4 c4 a
(a) K=7 (b) K=6 (c) K=5 (d) K=4

Figura 7 — Representacao do algoritmo KNORA-E para 4 classificadores e k = 7 em 6

em@ 5eme4em@.

Fonte: O autor.

e um conjunto de k = 7 vizinhos da instancia de teste. No primeiro passo (Figura ,
os classificadores fazem a previsao dos 7 exemplos, como nenhum especialista consegue
acertar todos os exemplos formados pelos k£ vizinhos, entdo k é decrementado em uma
unidade. O processo continua nas Figuras @ e até que os classificadores C) e Cy

classificam corretamente todos os exemplos obtidos por k, onde nesse caso, k = 4 (Figura

@- O KNORA-U funciona de maneira semelhante ao KNORA-E. O método busca
classificadores que classifiquem corretamente os k vizinhos da instancia de teste x*, para
cada acerto, o classificador receberda um voto. Aqueles que acertarem n instancias terao n
votos para a fase de combinacao. Dessa maneira, os classificadores que possuirem mais

votos terdao maiores oportunidades de participar do conjunto final de classificadores. O
Algoritmo 3| representa o método KNORA-U.

Algoritmo 3: KNORA-U (KO; SABOURIN; JR., 2008)
Entrada: C, é o Conjunto de classificadores
vf meta espaco de caracteristicas
x* ¢ a amostra de teste
Saida  : EoC™ como o conjunto de classificadores para amostra x*

0 = os exemplos dos k vizinhos mais préximos da amostra z* em v f
para cada ¢; € ¢ faga:
para cada C; € C, faca:
se C; classifica corretamente d; entao:
‘ EoC*= EoC* ¥ ()}
fim
7 fim

[=>JN<, SR VR R

s fim
9 retorne FoC*

Os autores Ko, Sabourin e Jr.| (2008) concluiram que os métodos KNORA-U e
KNORA-E obtiveram bons resultados quando comparados aos métodos de SDC, apesar
da incerteza do comportamento do oraculo na definicao da regiao de competéncia.

Meta-aprendizado para sele¢cdo dindmica de conjuntos de classificadores
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k vizinhos
Incorretas
112/3/4|5/6|7 D Corretas
C1 6 votos
Cc2 5 votos
Cc3 3 votos

Figura 8 — Representagao do algoritmo KNORA-U para 3 classificadores e k = 7.

Fonte: O autor.

(META-DES) - O método META-DES (CRUZ et al., [2015)) é um framework, onde se
executa um estagio de meta-treinamento, no qual sdo extraidas as meta-caracteristicas
de cada instancia do conjunto de treino, as quais serao utilizadas para treinar um meta-
classificador que serd aplicado para determinar o nivel de competéncia dos modelos do
pool.

Os especialistas do pool, com nivel de competéncia superior a um limiar predefinido
serao selecionados para compor o conjunto de selecdo dinamica. Se nenhum classificador
for selecionado, todo o conjunto sera usado para a classificagdo (CRUZ et al., [2015).

O framework META-DES é segmentado em trés fases: geracdo, meta-treinamento
e generalizacao. Na fase de geracao, um conjunto de classificadores ¢é criado com os dados
de treinamento. Nesta fase é utilizado o método Bagging (BREIMAN| [1996). No estégio
do meta-treinamento, cinco meta-caracteristicas sao extraidas dos dados de treinamentos,
e sao usadas para treinar um meta-modelo. Durante a fase de generalizagao, as meta-
caracteristicas sao extraidas das instancias de teste, essas sao utilizadas como entrada
do meta-classificador. O meta-modelo estima se um classificador do pool é competente o
suficiente para classificar a instancia de teste.

A segunda etapa do método é responsavel por criar o meta-modelo. Nesse processo
sao utilizadas as seguintes meta-caracteristicas: classificacdo dos vizinhos, probabilidade
posterior, acuracia local geral, classificacao dos perfis de saida e a confianca do classificador.

A Tabela [5| define os critérios para criacao de cada meta-caracteristica e seus paradigmas.

Tabela 5 — Meta-caracteristicas utilizadas no META-DES.

Meta-caracteristica Critério Paradigma

Classificacao dos vizinhos Acurécia local da regido de competéncia Acurécia do classificador em uma regido
Probabilidade posterior Extensao do consenso na regiao de competéncia Consenso dos classificadores

Acuréacia local geral Acuracia geral da regido de competéncia Acurécia sobre a regido

Classificacao , Acurécia no espaco de decisdo Modelos de decisao

dos perfis de saida.

Confianca do classificador Grau de confianga das entradas de teste Confianga dos classificadores

Fonte: adaptado (CRUZ et al., 2015).

A fase do meta-treinamento estd representada no Algoritmo [4] onde 7 representa o

conjunto de treinamento original, A representa a meta-caracteristica de treinamento do
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meta-classificador, para toda amostra Z; treino € Tx.

Algoritmo 4: Meta-treinamento (CRUZ et al., 2015
Entrada: 7, conjunto de treinamento

Saida : )\ como meta-classificador

1 7i=0

2 para cada ;.ino € ) faga:

3 compute o consenso para o pool Cons(Z; treinoTr, Ce)
4 se Cons(T;treinoTr, Ce)<consc, entao:
5 0 = a regido de competéncia para ; reino Usando o 7y
6 Zjtreino = compute a salda de ; reino
7 y** = saidas similares de ¢; de 7 ireino Usando 7, para cada C; € C, faca:
8 Ef;; = extragdo das meta-caracteristicas (0;, Ci, Zjtreino)
9 se C; classifica corretamente xj iyeino entao:
10 ‘ a;; =1 // C; é competente para ; ireino
11 senao
12 ‘ Ozij:() // C; néo é competente para ; treino
13 fim
14 Ty = Ty UV}
15 fim
16 fim
17 fim

18 divida 73 em 25% para validacao e 75% para treino

19 retorne meta-classificador \

Dentre os métodos abordados, o META-DES foi na maioria dos casos de teste o
melhor método de selegdo de conjunto de classificadores. De acordo com os autores |[Cruz
et al.| (2015), a estratégia apresenta um bom desempenho para os conjuntos com poucos
exemplos, visto que cada instancia de treino gera uma quantidade grande de dados para

criacao do meta-classificador.

2.5 Consideracoes finais

Nesse capitulo foram apresentadas as principais métricas de complexidade, como
elas funcionam e como sao obtidos seus valores. Ainda foi discorrido sobre os algoritmos
evolutivos, combinacao de classificadores, os métodos de selecao dinamica de classificadores
(SDC) e a selecao dindmica de ensemble de classificadores (SDE). Foram abordadas as
medidas de complexidade, e foi verificado que elas podem apresentar iniimeras aplicacoes

em AM. Entre as aplicacoes, pode-se destacar a extracao do nivel de dificuldade do
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problema para identificar o seu dominio e suas particularidades.

Trabalhos como (LORENA et all 2012) e (KAMATH; YEATMAN; ESCHRICH|
2009) aplicam as métricas de complexidade para conjunto de dados do genoma humano. Na
pesquisa dos autores Lorena et al.| (2012), as propriedades de densidade e balanceamento sao
extraidas e utilizadas para otimizar o problema e melhorar o desempenho do classificador
SVM. No trabalho dos autores Kamath, Yeatman e Eschrich (2009)), foram utilizadas as
medidas de complexidade para explorar o limite maximo de acuréacia preditiva que pode

ser alcancado em um conjunto de dados.

Outra aplicagao do uso de complexidade estd no pré-processamento de um pro-
blema de classificagdo, como nos trabalhos (MOLLINEDA; SANCHEZ; SOTOCA) 2005),
(SANCHEZ: MOLLINEDA: SOTOCA| 2007), (GARCIA; CARVALHO; LORENA| 2015) e
(FRENAY; VERLEYSEN, [2014). J4 na pesquisa dos autores Mollineda, Sanchez e Sotoca,
(2005)) e [Sanchez, Mollineda e Sotoca; (2007)), foram usadas as métricas de complexidade
para pré-processar um dataset, com o objetivo de melhorar o desempenho do classificador
KNN. Os autores (Garcia, Carvalho e Lorena (2015)) e |Frénay e Verleysen! (2014) aplicaram
as medidas de complexidade para identificar atributos com ruido, ou seja, atributos que

podem ser considerados outliers que dificultam a aprendizagem do classificador.

Entre a diversidade de aplica¢oes da dificuldade do problema nos algoritmos de AM,
pode-se destacar o uso em métodos de geracao de classificadores e selecao de classificadores.
Os autores Brun et al.| (2018) apresentam em sua pesquisa, uma maneira de gerar um pool
de classificadores com algoritmos de otimizacao e métricas de complexidade. No mesmo
trabalho, a complexidade do problema de classificacdo é aplicada na extracao da regiao de
competéncia, para a selecao de um classificador no pool. Na pesquisa dos autores [Flores!
Gamez e Martinez (2014)) e |Luengo e Herrera| (2015) as métricas de complexidade também
sao utilizadas para encontrar a regiao de competéncia dos classificadores. Para isso, ambos
autores definem, em alguns passos e de forma dindmica, o que é um comportamento
“bom” ou “ruim” de um classificador. A cada iteracao os métodos avaliam os subproblemas

utilizando a acuracia e as medidas de complexidades.

Nos algoritmos evolutivos, foram descritos os algoritmos genéticos e as principais
estruturas que os compoem. Destacam-se nesses métodos, a selecao de individuos, cujo
funcionamento pode ser dividido em duas categorias: selecao baseada em apenas um
objetivo; selecdo com mais de um objetivo. A aplicacao dos algoritmos genéticos na area
de AM esta presente na classificacao de imagens, na evolucao de classificadores, extracao
de caracteristicas, entre outras. O trabalho dos autores |Sun et al. (2020), propoem um
método automdtico para melhorar a arquitetura de Redes Neurais Convulsionais (CNN),
com algoritmos genéticos, para entao utilizar na classificagdo de imagens. |Li et al.| (2011)
utilizaram AG combinado com SVM para extracao de caracteristicas de imagens hiper
espectrais. Outra aplicacao do AG é o uso na geracao de classificadores, como por exemplo,

os autores (Cavalcanti et al. (2016)) que utilizam as medidas de diversidade combinadas por
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um AG para gerar um conjunto de classificadores.

Finalmente, foram apresentados alguns métodos de sele¢ao dinamica de classifi-
cadores. A escolha de classificadores foi dividida em métodos de selecao de um tnico
classificador e selecao de conjuntos de classificadores. O primeiro elege o melhor classifica-
dor do pool, de acordo com uma heuristica, para cada instancia de teste. No segundo, um
grupo de especialistas sao escolhidos e combinados para tentar obter o melhor resultado
de classificacao.

As técnicas descritas neste capitulo farao parte da composicao e avaliacdo do
método proposto para essa pesquisa. No capitulo seguinte serao discutidos os principais

métodos para geracao e avaliacdo de conjuntos classificadores.
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3 Estado da arte

Os SMCs possuem algumas vantagens em relacao aos classificadores monoliticos
(classificador tinico). O trabalho de Kuncheva| (2002) mostra que a combinagao de classifi-
cadores é melhor, em termos de acuracia, quando comparada a performance de um tnico
classificador.

Ja |Dietterich| (2000) demonstra em seu trabalho trés problemas encontrados em
sistemas de classificacdo de um unico classificador. O primeiro, chamado de estatistico,
ocorre quando os dados de treinamento sao escassos, o modelo tende a classificar as
instancias por aproximagcao, consequentemente cometendo mais erros. A segunda dificuldade
encontrada é a computacional, muitos algoritmos de aprendizagem trabalham de forma
otimizada em um determinado local do problema de classificagao logo, podem classificar
incorretamente as instancias fora dessa regiao. Por ultimo, |Dietterich (2000) cita que
dificilmente um tnico classificador consegue representar todo o problema de classificagao.
Todas essas situagoes sao minimizadas com o uso da combinagao de classificadores.

Na pesquisa dos autores Fernandez-Delgado et al.| (2014) foram realizados 21659
experimentos com 179 classificadores, incluindo métodos de geracao de pool de classificado-
res e 121 bases de dados. Os pesquisadores observaram que os conjuntos de classificadores
possuiam um melhor desempenho quando comparado a um tnico classificador.

Outro estudo empirico do uso de SMCs foi apresentado pelos autores |Opitz e
Maclin| (1999), nele foi comprovado que o método Bagging (apresentado nas proximas
segoes) ¢ melhor quando comparado a somente um modelo.

No que diz respeito a primeira etapa de um SMC (geragdo de pool), pode-se
destacar duas estratégias principais: heterogénea e homogénea. Na estratégia heterogénea,
o conjunto de especialistas é criado utilizando diferentes classificadores de base sob um
mesmo conjunto de treinamento. Ja na estratégia homogénea, um classificador de base
é treinado com diferentes amostras de dados, ou através da variacdo dos pardmetros do
algoritmo de aprendizado.

Grande parte das propostas existentes na literatura, seguem a abordagem homogé-
nea. Os métodos, Bagging (BREIMAN; |1996)), AdaBoost (FREUND; SCHAPIRE] 1996) e

Random Subspaces (HO, [1998) sao exemplos de geradores de pools homogéneos.

3.1 Bagging

O Bootstrap Aggregating (Bagging) (BREIMAN| 1996) é um algoritmo executado
em duas etapas. Na primeira etapa ¢é feita a construcao dos subproblemas que formarao
os modelos (quando o classificador de base é treinado) para a classificagdo dos dados.

Esses subconjuntos sao gerados por amostragens aleatérias e com reposigao a partir de
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Conjunto de
treinamento

Subproblemas

C.de C.de
base base

Classificadores

D G S W

Figura 9 — Primeira etapa do Bagging. O simbolo 7 representa a amostra de treinamento, S
os subproblemas gerados aleatoriamente e com repeticao, por fim C' representa
os classificadores treinados com as amostras S.

Fonte: O autor.

um conjunto de dados de treinamento. Sequencialmente, na segunda etapa do método,
os classificadores sao combinados com diferentes técnicas, tal como o voto majoritario
(BREIMAN]/ 1996).

A Figura [9 representa a primeira etapa do Bagging. A notacao utilizada na Figura
[9) e no algoritmo [f] segue a seguinte situacao: dada uma amostra de treino 7, que contém
n pares de exemplos (z;, y;) do problema, sendo que, z; e y; recebem a mesma defini¢ao
apresentada no Capitulo[2] Com o conjunto 7, sdo criados S subproblemas contendo u pares
de exemplos. Estes subproblemas sao gerados por distribuigoes aleatorias e com reposicao
das instancias de 7. De forma consecutiva, C' representa os classificadores treinados com as
amostras S, o nimero de classificadores é o mesmo de subamostras de treino representado
por 7.

O método pode ser observado no Algoritmo [5] Entre as linhas 1 e 4 o algoritmo
entra na estrutura de repeticao que ird construir r subproblemas e treinar o classificador
de base. Na linha 5 é realizada a combinacao dos classificadores, onde w representa o voto
majoritario para cada predicao, ®, do exemplo de teste z*. Na tltima linha o algoritmo

retorna a acuracia de todo conjunto de treinamento.
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Algoritmo 5: Bagging (BREIMAN]| 1996))
Entrada: 7 ¢ o conjunto de treinamento

u é o tamanho dos subproblemas

r é o numero de subproblemas

y € o rétulo de cada instancia de teste
x* ¢ a instancia de teste.

Saida  :w combinacao de classificadores

1 para i=1 até r faga:

N

S; = construa a subamostra de tamanho u a partir do conjunto 7

C; = construa um modelo a partir de S;

w

4 fim
5 W(g+) = maxcount [argmam <I>Ci(y|m*)] /* retorna o resultado da combinacao dos
classificadores para cada instancia x*. */

6 retorne w

3.2 AdaBoost

O Adaptive Boosting (AdaBoost) (FREUND; SCHAPIREL 1996 ¢ um algoritmo
que utiliza a distribuicao aleatéria dos exemplos do conjunto de treinamento para gerar
as subamostras. Esse método é realizado em dois estagios. No primeiro, sao gerados os
subproblemas com exemplos de treinamento distribuidos aleatoriamente e com repeticao.
Cada subproblema é gerado a partir de um grupo de treinamento 7, formado por n
exemplos, tal como o Bagging. Esse processo se repete por T iteragoes. Contudo, diferente
do Bagging a cada iteracao as instancias classificadas incorretamente pelos classificadores

ja gerados terao maior probabilidade de participar do treinamento do préximo classificador.

Na primeira iteragao do algoritmo, cada instancia do conjunto possui a mesma
chance de ser sorteada. Entretanto, a partir da segunda iteracdo o classificador gerado é
usado para avaliar a base de treinamento e cada instancia tera um peso associado. Este
peso ¢é incrementado quando a instancia é incorretamente classificada. Desta forma, na
proxima iteragao as instancias com peso maior terao maior chance de serem selecionadas
pelo processo de amostragem. Dessa maneira, o método prioriza as instancias mais dificeis
de serem classificadas para a construcao do pool. Apés o término do primeiro estdgio é

realizada a combinacgao dos classificadores criados.

A Figura[l0]representa a primeira etapa do AdaBoost, onde T representa as amostras
de treinamento, o niimero de subproblemas e de classificadores é representado por r. Por

ultimo C' representa o modelo treinado pelos subproblemas de 7.



o6 Capitulo 3. FEstado da arte
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Figura 10 — Primeira etapa do AdaBoost. Depois de geradas as subamostras o classifica-
dor fornece peso para as instancias classificadas incorretamente, para assim,
aumentar as chances de participarem da geracao do préximo subproblema.

Fonte: O autor.

O Algoritmo [6] demonstra como sao executadas todas as etapas do AdaBoost. Na
primeira linha, um contador de interac¢oes t é iniciado com 1. Em seguida, cria-se um
subconjunto de dados S a partir das instancias do conjunto de treinamento estratificado
e com reposi¢ao. Na linha 3 sdo atribuidos pesos para todas as instancias (Equagao
formando um subconjunto w;. Nesta equacao, u representa o nimero de instancias do
subconjunto S. Vale salientar que, na primeira iteracao todos os exemplos recebem o

mesmo peso.

we=5,(x1) (3.1

O algoritmo entra em loop (linha 4 - 11) iniciando na itera¢ao t = 1 até T'. Na linha
5 o classificador de base é treinado com a subamostra w;. Na proxima linha, realiza-se
o calculo do erro cometido por esse classificador. O valor do erro (€) é determinado pela

Equagao [3.2] sendo que ® é a predigao do classificador C; para cada instancia x;.

&= éwm» £y (3.2)

No préximo passo do algoritmo, encontra-se a importancia (n) do modelo de
classificacdo por meio da Equacao [3.3] A distribui¢do dos pesos atribuida aos exemplos de
treinamento ¢ atualizada de acordo com a Equagao [3.4l O termo Z ¢ o fator normalizador,

que na primeira iteragdo assume o valor 1. Nas demais iteracoes, Z sera atualizado seguindo

a Equacao [3.5

(5

€
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wy(i) { se <1><ot<asi>>=yi}
e’ se O(Cy(x;)) # yi

T
Zt == H
t=1

2\ /e (1 — et)} (3.5)

Algoritmo 6: AdaBoost (FREUND; SCHAPIRE, 1996))

Entrada: 7 é o conjunto de treinamento

T é o nimero de iteragoes
u é nimero de instancias de cada subproblema
y € o rétulo de cada instancia de teste

z* é a instancia de teste.

Saida :w é combinacao de classificadores

1t=1

2 S5y = construa a subamostra de tamanho u a partir do conjunto 7.

3 w;= Atribua pesos as instancias de S; /* Equacao */
4 Repita

5 C} = treine o classificador com wy

6 €; = calcule o erro do classificador C; /* Equagao */
7 1: = calcule a importancia do classificador C} /* Equagéo */
8 w1 = atualize os pesos de cada instancia de w; /* Equagao */
9 Z; = atualize do fator normalizante Z /* Equagéo */
10 t=1t+1
11 atét =T

12 W) = maxcount [argmazPc, (y|z*)] /* retorne o resultado da combinagio do conjunto
para cada instancia de teste. */

13 retorne w

3.3 Random Subspaces

O método Random Subspaces (RS) (HO, [1998) explora a diversidade dos dados
de forma vertical, ou seja, criando diferentes subconjuntos de caracteristicas (atributos).
Sendo que, para cada par de exemplos (z;, y;), onde n é o nimero total, existe um conjunto
de m atributos, tal que x; = {x;f1, z; f2, ..., ¥; fm }. Portanto, o conjunto de treinamento
descreve um vetor de x,, f,,-dimensoes, representado por V f. Para criacao das subamostras
do método, o valor de m’ (subconjunto de m) deve ser menor que m, isto é, um vetor V f’.

A Figura representa a geragdo dos subproblemas do método RS em que, C
denota os classificadores e r o nimero de classificadores. Os atributos do problema sao

representados por f, o numero total por m e m’ corresponde ao total de atributos de cada
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subamostra S. Importante destacar que nao se deve sortear os mesmos atributos para

formar um classificador. Entretanto, classificadores distintos podem possuir atributos em

comuim.

Conjunto de T
treinamento

Subproblemas

Classificadores

Figura 11 — Primeira etapa do Random Subspaces.
Fonte: O autor.

O Algoritmo [7] descreve os passos para gerar um conjunto de classificadores uti-
lizando o RS. Na primeira linha do algoritmo, o loop é executado de ¢ até o niimero de
subamostras r. Geram-se os subproblemas S; com os exemplos compostos pelo vetor de
atributos V f’ (linha 2). O classificador C; é construido com a subamostra Sjy s, (linha
3). Por ultimo, os classificadores sdo combinados por alguma técnica de fusdo, neste caso,
pelo Voto Majoritario.

Algoritmo 7: Random Subspace (HO, |1998)
Entrada: 7 é o conjunto de treinamento

f sao as caracteristica

V f vetor de caracteristicas

r o nimero de subproblemas.
Saida :w combinacao de classificadores

para ¢ = 1 até r faga:

[y

2 Si(v 1y = construa a subamostra aleatéria do conjunto 7y )
3 C; = construa o classificador Sjy 1
4 fim

5 W(g+) = maxcount [argmaz ®c,(y|x*)] /* retorne o resultado da combinagio do conjunto
de classificadores para o conjunto de teste. */

6 retorne w

Vale salientar, para problemas de classificacdo com poucos atributos o RS pode nao
ser apropriado, pois hé poucas possibilidades de combinacao, logo algoritmo gera muitos

classificadores semelhantes.
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3.4 Random Forest

O método Random Forest (BREIMAN], 2001) consiste em criar Arvores de decisoes
por meio de subconjuntos de dados aleatérios. Muito semelhante ao Bagging, o Random
Forest utiliza os mesmos principios de amostragem do dataset.

Esse método se diferencia do Bagging, pelo classificador de base, que é sempre
arvore decisao, e pela amostragem com diferentes quantidades de atributos sendo esta
opcional. Quando nao se opta pela criagdo dos subproblemas a partir dos atributos do
problema, a sequéncia executada no Bagging se repete no Random Forest. Caso contrario
novas subamostras sao criadas com diferentes niimeros de caracteristica, isto é, cada
subamostra tera seu proprio nimero de atributos derivados do problema de classificagao.

Assim como no RS, se um problema de classificagdo possuir poucos atributos e
quando se utiliza o nimero variado de caracteristicas das subamostras na geragao, podem

existir classificadores iguais.

3.5 Wagging

O Wagging (BAUER; KOHAVI, 1999) é um método que utiliza pesos nas instan-
cias para geracao do conjunto de classificadores. Os pesos sao adicionados as instancias
utilizando o ruido gaussiano. Esse tipo de ruido ¢é construido de acordo com a Equagao
onde Gauss representa a probabilidade de uma variavel aleatoria gaussiana em funcao da

variavel vl, que representa um valor aleatoério, p é a média e o o desvio padrao.

Gauss(z) = ! e (vl = )" (3.6)

oV 2 202

O uso do ruido gaussiano pode gerar pesos proximos a zero, isso faz com que as
instancias da formagao das subamostras possam ser retiradas do conjunto. Os autores
Quinlan (1996) propuseram uma variacao do método AdaBoost, que também foi utilizada
no Wagging. Nesta mudanca, os pesos dado as instancias sao fornecidos pela distribuigao
de Poisson.

A distribui¢ao de Poisson é calculada de acordo com a Equacao Na equagao,
£ é um nimero inteiro nao negativo e Re é um nimero real igual ao valor esperado de

ocorréncias que acontecem num dado intervalo de tempo.

e e ReP

B!

Por tltimo, os passos do AdaBoost (Segao [3.2)) dao continuidade ao processo de

P(B, Re) = (3.7)

criacao do pool de classificadores.
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3.6 MultiBoosting

Baseado na ideia do Bagging, AdaBoost e Wagging, o MultiBoosting ¢ um método
que retne todas as técnicas. Em seu trabalho Webb| (2000) realizou algumas anélises
nos métodos Bagging e AdaBoost, de modo que encontrou lacunas nessas técnicas. Duas
analises se destacaram nesse trabalho: o erro gerado pelo viés e pela variancia. O viés
ao quadrado que é uma medida que calcula o erro da tendéncia de uma classificagao, ou
seja, o classificador tende a indicar sempre a mesma classe. Essa medida avalia o poder
de generalizagdo do conjunto de classificadores. J& a varidancia é uma medida do erro de
desvios da tendéncia central (tendéncia de uma classificagdo), isto quer dizer, classificadores
distantes da classificacao correta (WEBB, [2000)).

O viés e a variancia sao avaliados em relagdo a um conjunto de treinamento. Para
tanto, é criada uma distribuicao que contém todos os subconjuntos de treinamento possiveis
e que tenham um dominio especifico. Se o resultado das previsoes de um conjunto de
classificadores diferir, entao essa diferenca retratara o erro médio dos classificadores.

O estudo de Webb (2000) indicou o uso de andlises do viés e da varidncia focando em
fatores significativos na precisdo dos classificadores. O método inicia criando um grupo de
especialistas com a técnica do Bagging. Apés criados os primeiros subproblemas, o método
segue os mesmos passos do AdaBoost e do Wagging. Os pesos atribuidos as instancias
derivam da Equacao de Poisson [3.7], descrita na variagdo do método Wagging.

Na segunda etapa, é avaliado o conjunto classificadores pelo erro do viés e da
variancia. Para terminar, o método utiliza esses resultados para alterar o tamanho do
conjunto de classificadores. Entao, os especialistas que nao atenderam aos critérios minimos
de erro sao retirados do conjunto. O tamanho final do pool de classificadores é fixo, e se
em algum momento o niimero de modelos ficar menor que o definido, novos classificadores
serao gerados.

De acordo com Webb (2000) o Bagging reduz principalmente a varidncia, enquanto
o AdaBoost reduz o viés e a variancia. O objetivo desse método é aprimorar o AdaBoost
nesses quesitos. Com esse estudo o autor pdde concluir que a precisao dos classificadores

melhorou em relagao as outras estratégias descritas em seu trabalho.

3.7 Rotation Forest

Como o Random Subspace, a Floresta Rotativa (do inglés Rotation Forest RF' )
(RODRIGUEZ; KUNCHEVA; ALONSO) 2006|) é um método de geragao de classificadores
baseado nas caracteristicas do problema. A RF visa ser robusta aos ruidos de um problema
de classificacao.

O processo de construgao de cada classificador da RF ¢ feito da seguinte maneira:
o espago de atributos V' f é dividido em r subproblemas. Se o nimero de atributos é igual

a m, entao cada amostra terd o ntimero de atributos m’ = .
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Durante a execucao de cada fold, um subconjunto aleatério de instancias (x,y) é
retirado do conjunto de treinamento original, 7, produzindo um grupo de treinamento
7'. Entao, gerar-se-4, um subproblema a partir de 7’ (.5;;), nessa etapa i retrata cada
classificador que sera criado e j cada fold de um total de fl. Em seguida, é aplicado o Analise
de Componentes Principais, do inglés Principal Component Analysis, (PCA) (PEARSON]|
1901)) em cada subconjunto S;;. Extrai-se os coeficientes do PCA, representados por Cp e

armazenados em uma matriz chamada de rotagao (Mat) descrita na Equacao .

0 Cpj O
Mat=| P9 (3.8)
0o . 0
0 0 Cpifl

onde i é indice do classificador do pool. A tltima etapa consiste na construcao da matriz
de rotagdo Mat', reorganizando as colunas da matriz de coeficientes (Mat) em relacao a
ordem original dos atributos. O Algoritmo [§] exemplifica os passos descritos anteriormente.

O método retrata uma melhora na acuracia de classificacdo em comparagdo com
outros métodos de classificacao e até outras abordagens de conjunto de classificadores. O
algoritmo proposto foi comparado ao Bagging, AdaBoost e Random Forest e foi validado
em 33 problemas de classificacao do repositorio UCI. Os resultados demonstram que o RF

superou os trés métodos com grande margem de acuracia.

Algoritmo 8: Rotation Forest (RODRIGUEZ; KUNCHEVA; ALONSO, [2006))

Entrada:r, 7, (z, y), V f, onde:
r = numero de subproblemas e nimero de classificadores do conjunto
7 = Conjunto de treinamento
y = rotulos dos exemplos
V¢ = conjunto de atributos

Saida :C,

1 para i = 1 até r faga:
2 7;; = divida o conjunto de atributos V f em fI folds
3 para j = 1 até r faga:
4 TZ-,]» = selecione e elimine os subproblemas com uma determinada classe y, e
mantenha o conjunto de treinamento restante.
5 S;; = forme um subproblema de 7/;
6 Mat = aplique o PCA em S}, e armazene os coeficientes principais Cp, j
7 fim
8 Mat;; = Mat;; de acordo com a ordem original dos atributos de 7.
9 C; = construa o classificador com 7Mati;.
10 fim

11 retorne C.

O Algoritmo [§ inicia com uma estrutura de repeticao que parte de 1 até o numero

de subproblemas desejado (linha 1). Na segunda linha o conjunto 7 é dividido em f1 folds.
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No loop interno o algoritmo separa as instancias de acordo com as classes do problema,
forma-se um subproblema e aplica o PCA sobre Sj;. Na linha 8 e 9 a matriz ¢ organizada
e entao, os classificadores sao treinados. Finalmente, o método retorna o conjunto de

classificadores C,.

3.8 RotBoost: Uma técnica para combinar Florestas Rotativas e

Boost

O RotBoost ¢ um método de geracao de classificadores proposto por |Zhang e Zhang
(2008). O RotBoost une o AdaBoost com a Floresta Rotativa. A estratégia de geragao
desse método consiste em duas etapas, a geracao dos classificadores e sua combinagcao.

Na primeira etapa, os subproblemas sao construidos pelo AdaBoost. Cada sub-
problema construido irad constituir uma matriz de rotacao. Com essa matriz de rotagao,
criam-se os modelos de classificacao. Na segunda etapa é realizada a combinagao desses
classificadores pelo voto majoritario. Os resultados encontrados foram superiores ao RF e
o AdaBoost.

3.9 Caracterizacao do Oraculo em um pool de classificadores para

os algoritmos de selecao dinamica de classificadores

O método proposto por Souza et al.| (2017)) apresenta outra abordagem para criagdo
de um conjunto homogéneo de classificadores. Diferente dos métodos anteriores, que
utilizam a variedade do problema para criar as subamostras, esse método utiliza o conceito
de Oréaculo.

O Oréculo foi definido por Kuncheval (2002) como um modelo abstrato o qual
sempre se seleciona o classificador que prevé a classe correta, caso esse classificador exista.
Este conceito é frequentemente utilizado para medir o desempenho do limite superior que
se pode atingir em um método SD. Em outras palavras, um Oraculo de 100% significa que
cada instancia no conjunto de treinamento é classificada corretamente por pelo menos um
dos classificadores do pool.

Ainda no trabalho de Souza et al.| (2017), o pool é induzido a fornecer um Oraculo
proximo ou igual a 100%. Para atingir esse objetivo, algumas técnicas foram utilizadas
para selecionar as instancias que participardo das subamostras. O Algoritmo [J] descreve o
funcionamento do método.

Primeiramente, na linha 1 é criado um vetor vazio C,., para armazenar o pool. No
loop interno, entre as linhas 3 e 5, sdo calculados os centroides ce, para cada classe do
problema e armazenados na matriz M, (matriz de centroides). Entre as linhas 6 e 11,

método encontra o ponto mais distante, Dist, do centroide de uma classe para todas as
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outras e armazena os resultados no vetor Vdist, por ultimo encontra-se o ponto médio
entre as matrizes de distancia e armazena em Pm. O algoritmo segue, encontrando a
normal de M., cria-se um hiperplano entre as instancias separadas pelo ponto médio
Pm, com base no vetor de distancia (Vdist) e a Normal encontrada. O maior niimero de

instancias separadas pelo hiperplano ird determinar o peso do hiperplano (Perceptron h,).

Entre as linhas 11 e 15, as instancias x; sao testadas nos classificadores, e se forem
classificadas corretamente, irdo participar na criacao do modelo. Os exemplos classificados

incorretamente voltaram para o loop, até que todos sejam classificados corretamente.

Algoritmo 9: Caracterizacao do Oraculo em sistemas de multi classificadores
(SOUZA et al.l 2017)
Entrada: 7 conjunto de treinamento
Ve conjunto de classes do problema

Saida :C. pool de classificadores
1 C.=10
2 enquanto 7 # () faga:
3 para j = 1 até ty faga:
4 ‘ M. .= ce(j) de y;
5 fim
6 Dist = maior(DistanciaPareada(Mce))
7 Vdist = Index(Dist)
8 | Pm = Vdist(Mce(Vdist) + Mce(Vdist)) + Vdist
9 Normal = (Mce(Vdist) — Mce(Vdist)) + Dist
10 h,, = Perceptron(Normal, Pm)
11 para i = 1 até m faga:
12 se teste(h,, r;)==y; entao:
13 | =7 {x}
14 fim
15 fim
16 C.=C.Uh,,
17 fim

18 retorne C,

Os resultados alcangados mostraram que, mesmo com o conjunto de classificadores
com Oréculo préximo ou igual 100%, os métodos de selecao dindmica de classificadores nao
conseguem atingir esse limite. A razao para isso se deve ao fato de que, embora o modelo
Oréaculo seja executado globalmente, as técnicas de DCS e DES usam apenas dados locais
para selecionar o melhor classificador. Desse modo, o Oraculo nao é recomendado como
métrica de avaliagdo do pool (SOUZA et al., 2017).
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3.10 Geracao de pool local e dindmico para Selecao Dindmica de

classificadores

O método de geracao de pool local e dindmico gera um subconjunto de classificadores
em regioes de sobreposigao de atributos. Essa estratégia proposta por [Souza et al.| (2018)
¢é dividida em dois estagios principais: a fase estatica e a dinamica. Na primeira, cada
exemplo do conjunto de treinamento ¢é avaliado por uma métrica que exprime a dificuldade
de se classificar uma instancia x. Essa dificuldade é extraida pelas medidas conhecidas como
Instance Hardness. Neste estudo a medida de Instance Hardness utilizada foi a Desacordo
dos vizinhos de K, (do inglés K-Disagreeing Neighbors (KDN)) (SMITH; MARTINEZ:
GIRAUD-CARRIER; [2014).

A kDN pode ser observada na Equacao A métrica mensura a sobreposicao
de cada instancia, x, em um conjunto de treinamento 7. A medida do kDN representa a
porcentagem de instancias na vizinhanca de um exemplo que ndo compartilham o mesmo
rotulo que ela. Portanto, os valores maiores de kDN significam que a instancia avaliada
estd em uma regiao de sobreposi¢ao ou nao (SOUZA et al,, 2018). Para mensurar o valor
supracitados, a métrica utiliza o recurso dos k vizinhos mais préximos do algoritmo KNN.
Na Equacao [3.9] &k representa o niimero de vizinhos, = as instancias, y o rétulo de cada
instancia. Os rétulos dos vizinhos do exemplo z; sao comparados com a classe do exemplo
x;. Ainda na fase estatica do método, o resultado encontrado da kDN serd utilizado para

definir as regides onde sera aplicada a construgao do pool.

xj:x; € KNN(zi,7,k) Nyj # yi |
k

kDN (z;, 7, k) = | (3.9)

Na fase dinamica, para cada instancia de treinamento define-se a regiao de compe-
téncia por algum método de selecao dinamica. Caso a regidao encontrada estiver em um
local considerado dificil pelo resultado da Equagao (valores altos é considerado uma
regido dificil, ou seja, uma regidao de sobreposigao (SOUZA et al., 2018)), gera-se um pool
com o método descrito na Secao [3.9) Caso a regido seja considerada facil de acordo com o

resultado do kDN, utiliza-se um KNN simples para classificar o exemplo.

As Figuras [12| (a) e (b) definem todas as etapas desse trabalho, incluindo a fase de
generalizagao (resultado). A Figura|12] (a) define a etapa estatica, onde a kDN é aplicada
no conjunto de treino 7, com o resultado obtido tem-se a estimativa de todas as regioes
consideradas dificeis para a classificagao (¢). Na Figura |12 (b), a primeira etapa define
a regiao de competéncia por algum método de SDC ou SDE (4). Dentro dessa regiao,
o método avalia se o local é considerado dificil por 1, se verdadeiro um pool é gerado
com o método definido na Secao [3.9] A combinagao dos classificadores do pool ficard sob
responsabilidade do voto majoritario. Se a regiao nao for considerada dificil, o algoritmo

aplica um KNN.
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Figura 12 — Etapas para geracao do pool dinamico.

Fonte: Adaptado (SOUZA et all 2018).

No estudo foram utilizados 20 problemas da literatura. O pool dindmico foi com-
parado ao Bagging e aplicado nos métodos de sele¢cao dinamica de classificadores OLA,
LCA, META-DES, KNORA-U (Secao , Comportamento de multiplos classificadores,
(do inglés Multiple Classifier Behaviour (MCB)) (GIACINTO; ROLI; FUMERA| 2000) e
Classificador de referéncia aleatério, (do inglés Randomized Reference Classifier (RRC))
(WOLOSZYNSKI; KURZYNSKI, 2011).

O desempenho dessa proposta demonstra que o uso de pools locais aumentou a
taxa de acertos do pool global, para a maioria dos conjuntos de dados testados. O uso de
tais pools, ajudou as técnicas SDC e SDE a selecionar os classificadores mais competentes

para uma determinada instancia de teste.

3.11 Poda do conjunto de classificadores baseada na Curva de Pa-
reto: um algoritmo de poda que aprende a procurar ensembles

otimizados

O trabalho Poda do conjunto de classificadores baseada na Curva de Pareto
apresenta duas contribuicoes: o algoritmo de otimizacao de Pareto que ¢é aplicado para
calcular o tamanho 6timo do conjunto de classificadores durante o estagio de geracao do
pool e uma nova métrica de selecdo dinamica de classificadores.

O tamanho do conjunto de classificadores é geralmente fixo e o desempenho de um
conjunto de classificadores depende muito da definicao da regiao de competéncia (HU et
al.l 2019). Muitas vezes, um pool de classificadores de tamanho fixo pode nao representar
o problema por completo. Nesse sentido, os autores Hu et al.| (2019)) propdem a otimizagao

da geragao do pool de classificadores, baseada na Curva de Pareto. A estratégia consiste
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em um mecanismo de busca global e busca local para definir o tamanho do conjunto de
classificadores.

Na geragao de classificadores é criado um pool inicial com métodos consolidados na
literatura, podendo ser o Bagging, AdaBoost, entre outros. Apés criado esse pool, verifica-se
a competéncia global de cada classificador gerado com as subamostras do problema, a
competéncia é obtida de acordo com um algoritmo KNN. Na proxima etapa, a regiao
de competéncia de cada classificador é avaliada aplicando as instancias do conjunto de
validacao. Usam-se os valores obtidos da regiao de competéncia para o algoritmo de
otimizacao de Pareto, definindo assim, o tamanho do pool.

A principal diferenga do método de selecao dinamica analisada pelos autores e
comparado a outros métodos é que a regiao de competéncia é extraida durante a fase de
geracao do pool. Outros métodos ja apresentados na Secao anterior utilizaram a fase
de teste para encontrar a regiao de competéncia de cada instancia.

A construcao do pool com a Curva de Pareto mostrou-se ser uma alternativa viavel,
quando comparada com métodos que utilizam tamanho do pool fixo. Hu et al.| (2019))
apresentaram o tamanho ideal para cada pool de classificadores em diferentes métodos SD.

Na avaliagdo do método foram utilizados 16 problemas de classificagdo em 6 algoritmos de
SD.

3.12 Um framework para selecao de dinamica de classificadores

orientado pela complexidade do problema de classificacao

O método proposto por Brun et al. (2018)), o qual fornece inspiracao para esse estudo,
descreve o uso de medidas de complexidade para geragao de um pool de classificadores.
Além disso, o método faz uso das medidas de complexidade na criacao de um método de
selegao dindmica para pool de classificadores. As medidas de complexidade F1 e N2 (Secao
e a acuracia sao aplicadas na geracao do pool de classificadores. As métricas citadas
anteriormente e a acuracia sao combinadas na forma de distancia média F1 versus N2, o
conjunto de classificadores é gerado com o uso de um Algoritmo Genético (AG).

O método inicia com a criagdo de um grupo de subamostras () de tamanho r a
partir de um conjunto de treinamento 7. Cada amostra S; é construida com u exemplos,
distribuidos aleatoriamente de 7. Inicia-se 0 AG com os r subproblemas produzidos. Todas
as amostras sao submetidas a avaliagdo das medidas F1 e N2 (S;[F'1;, N2}, ..., S;[F'1,., N2,]).
Os vetores criados com essas medidas consistem nos subproblemas que ocupam o espago
de complexidade e podem ser representados por C,,;, entao calcula-se a distancia média
de cada subamostra com as demais. A funcao de fitness do AG é baseada nessa distancia
e na acuracia obtida a partir de um Perceptron treinado em cada subconjunto.

A Equacao demonstra a funcao fitness do AG nesse método, onde ACCyq, é a

acuracia de cada classificador formado pelas subamostras e Distg, representa a distancia



3.18. Consideracoes finais 67

normalizada de cada subproblema no espaco de complexidade perante as demais. A acuracia
dos subproblemas é resultado do teste com uma amostra de validagao. O resultado do
fitness é a soma dos valores encontrados da distdncia e acuricia (Fg,). A selegdo dos
individuos da populagao utilizada no AG foi a roleta (Secao .

]:51. = AC’C’CZ + DiStSi (310)

A fungdo de cruzamento do método consiste na troca de instdncias (z) entre
dois subproblemas S; e S; sao compostos por u pares de exemplos (z;,¥;) e escolhidos
aleatoriamente. O método se atenta em manter as amostras estratificadas, ou seja, (z1,y1)
serd trocada por (zs,1y9) se e somente se y; = Y.

O método ainda propde a selecao dindmica (do inglés Dinamic Selection Over
Complezity (DSOC)) de classificadores com o uso das mesmas medidas. A sele¢ao dindmica
de classificadores possui cinco etapas: (i) encontra-se a acuracia local (ACC') para cada
instancia de teste x*; (ii) encontra-se os centroides (ce) de cada classe e a distancia (Dist..)
entre z* e ce; (iii) para cada instancia de teste, gera-se um subproblema com os vizinhos
da base de validacao e extrai suas complexidades (F1, N2, N4); (iv) realiza a diferenca
entre as complexidades de cada amostra dif = C,,; — C,s, onde C,,; corresponde a
complexidade da amostra de validagao do subproblema 7 e C,; representa a vizinhanca da
amostra da amostra ¢; (v) por fim, realiza-se a soma de todos os valores encontrados. O
classificador que possuir o maior resultado encontrado (C'ompe) seré escolhido. A Equagao

3.11) representa a combinagao dos trés resultados.

Compe = ACC + Dist.. + dif (3.11)

Com o estudo desse artigo foi concluido pelos autores (BRUN et al., [2018) que em
165 de 180 experimentos (91,67%) a ado¢ao do AG proposto para gerar o pool combinado
com o método de selecao dindmica, permitiu uma melhora na acuracia da classificacao

em relagdo a outros métodos de selecao dinamica de classificadores com pool gerado pelo
Bagging (BRUN et al., [2018)).

3.13 Consideracoes finais

A Tabela [6] apresenta um resumo dos métodos abordados nesse capitulo. Pode-se
observar que a grande parte dos trabalhos de geragao de conjunto de classificadores exploram
a abordagem da distribuicao aleatéria dos dados do problema. Diferentes metodologias
sao empregadas para gerar conjuntos de classificadores, partindo das mais simples como
o Bagging, até métodos mais complexos, onde envolvem o uso de PCA com alto custo
computacional (Floresta Rotativa). Também nota-se na tabela que poucos trabalhos

exploram as meta caracteristicas do problema de classificacdo, apenas os trabalhos de
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(SOUZA et al.; 2017), (SOUZA et al., 2018) (Oraculo e dificuldade da instdncia) e (BRUN

2018)) (complexidade do problema).

Tabela 6 — Trabalhos relacionados a criacao de pool de classificadores.

Método Abordagem/objetivo Autores
Bagging Amostragem horizontal BREIMAN]| 1996
AdaBoost Amostragem horizontal FREUND; SCHAPIRE Im
Random Forest Amostragem vertical e horizontal BREIMAN]| [2001
Wagging Amostragem horizontal BAUER; KOHAVI Im
MultiBoosting Amostragem horizontal WEBB/ 2000)
Random Subspace Amostragem vertical HO|[1998
Floresta Rotativa Amostragem vertical RODRIGUEZ; KUNCHEVA; ALONSO| |20061)

RotBoost
Caracterizagdo do Oraculo
Geragao de pool dindmico
Poda CP

DSOC

Amostragem vertical

ZHANG; ZHANG|2008)

Oréaculo

SOUZA et al.

2017

Oréaculo

SOUZA et al.

2018

Determinagao do tamanho do pool

HU et al.| [2019)

Amostragem, com
medidas de complexidade

BRUN et al.

2018

Fonte: O autor.

Os métodos que envolvem a amostragem buscam, em sua maioria, gerar classi-

ficadores com diversidade entre as subamostras do problema por meio dos seus dados.

A diversidade possui um papel fundamental na criagao de conjuntos de classificadores

(KUNCHEVA; WHITAKER)], 2003). Parece razoavel, se obter diversidade por meio das

propriedades de complexidade do problema. Diante deste ponto de vista, o pool gerado

com diferentes niveis de dificuldade podera impactar na precisao global do conjunto de

classificadores.

O método proposto no proximo capitulo, que compreende a proposta do presente

trabalho, é inspirado e estende a estratégia elaborada Brun et al.| (2018).
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4 Meétodo proposto

A estratégia de geracao de pool homogénea descrita no Capitulo [3] explica diferentes
maneiras de se obter subamostras de treinamento (ou subproblemas) diversificadas em

diferentes regides do problema de classificacao.

Este capitulo apresenta um novo método de geragao de pool de classificadores
homogéneo que explora meta-caracteristicas de complexidade do problema. O objetivo do
método proposto consiste em maximizar a distancia entre subproblemas (a partir de um
problema de classificagao) utilizando meta-caracteristicas de complexidade e Diversidade no
espago de Decisdao (DD). Com isso, espera-se obter classificadores diversos, com diferentes
niveis de complexidade e que possam contribuir para um melhor desempenho, em termos
de acuracia, dos métodos de SDC e SDE.

O método proposto ¢ intitulado Geracao de Pool de Classificadores fundamentado
na Diversidade de dois niveis (GPC D), isto significa, um conjunto de classificadores com
base na complexidade e na diversidade. O GPCD é dividido nas seguintes etapas: (i)
andlise da complexidade dos dados do problema de classificagio, seguido da (ii) geragao

do pool via algoritmo genético multiobjetivo.

A Figura apresenta uma visao geral das duas fases do método. Na fase de
analise da complexidade, o método utiliza um conjunto de treinamento para gerar novos
subproblemas. Com essas subamostras sao realizadas as analises da dispersao de cada
medida de complexidade. As métricas que apresentarem a maior variacdo no espago

participarao da segunda fase do método.

Na segunda fase, um Algoritmo Genético Multiobjetivo modificado (AGM) recebe
como entrada um conjunto de subproblemas como populagao inicial (a geragdo dos
subproblemas é detalhada nas préximas segoes). A evolugao desses subproblemas é orientada
pelos resultados obtidos das medidas de complexidade. Ainda nessa fase o método avalia
cada geracao de individuos de duas maneiras diferentes, originando duas variagoes do
método principal, uma focada em diversidade e outra em acuracia. Na segunda fase, um
Algoritmo Genético Multiobjetivo modificado (AGM) recebe como entrada um conjunto
de subproblemas como populacao inicial. A evolugao desses subproblemas é realizada por
meio dos resultados obtidos das medidas de complexidade. Ainda nesta fase o método
verifica cada geracao de individuos de duas maneiras diferentes, originando duas variagoes

do método principal.
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GPCD

Geracgao de pool com Complexidade e Diversidade

Divisdao do problema de classificagdao Primeira fase Segunda fase
Problema de
classificagdo
Analise das Geragdo do pool
. medidas de de
Teslng Validacéo Teste complexidade classificadores
Sy S, S,

_______________________________

Figura 13 — Representacao geral do método. O método se divide em duas etapas principais,
e cada uma delas possui suas subdivisoes.

Fonte: O autor.

4.1 Anadlise das medidas de complexidade

A primeira parte do GPC'D visa encontrar as métricas de complexidade que melhor
se adaptam aos problemas de classificagdo. A Figura [14] apresenta um fluxograma com
os passos utilizados nessa etapa. E possivel observar duas divisdes principais: Célculo
das medidas de complexidade e Peso para as medidas de complexidade. Tais
divisoes estao detalhadas nas Figuras [T5] e [I6] respectivamente.

No segundo passo do fluxograma da Figura [I4] demonstra-se o conjunto de trei-
namento 7, formado a partir de um dataset. No terceiro processo (Figura , gera-se
r subconjuntos (57, S, ..., S;) aleatoriamente com repeticao e com estratificagao, isto é,
considera o balanceamento entre classes, estratégia essa utilizada no Bagging (BREIMAN|
1996)).

Nessa fase, e em todas etapas do método que exigem aleatoriedade, foi utilizada
a fungdo pseudoaleatoria uniforme Mersenne Twister cuja semente corresponde a hora
corrente do sistema. A Mersenne Twister (MATSUMOTO; NISHIMURA| 1998) passou
por diversos testes empiricos que comprovaram sua eficiéncia na geracao de ntmeros
pseudos-aleatérios (L’ECUYER; SIMARD| 2007).

No proximo passo .4) sao calculadas as complexidades de todos os subproblemas.
No quinto processo .5), encontra-se a dispersao para cada MC'. Por ultimo, aplica-se
um peso para cada medida de complexidade 6). Todos esses processos se repetem por
T™ iteragoes.

Célculo das medidas de complexidade - A Figura trata da obtencao e
armazenamento das medidas de complexidade, sendo que S sao os subproblemas, r niimero

de subamostras (subproblemas), MCy sdo os resultados obtidos para cada medida o da
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Anélise das medidas de complexidade

\

Problema de
classificagdo

l

Conjunto de

treinamento (7) 2 Obtengdo e armazenamento
das medidas de complexidade

Subproblemas
(S1,S,..5;)

Célculo da
complexidade

_____ ___+_____<

Dispersdo da

medida 5 .
T Peso dado as medidas de
complexidade para segunda
Peso da medida | 6 etapa do método

T=T"
iteragbes

Figura 14 — Etapas da primeira fase do método. Pode-se dividir todos os processos em
duas partes distintas: Levantamento das medidas de complexidade e o peso
dado a cada uma delas.

Fonte: O autor.

familia v do subproblema i. O simbolo o’ significa o nimero total de medidas da familia e
v’ o total de familias.

Os resultados encontrados para cada medida sdo normalizados. A normalizagao é
feita pelo método MinM ax representado pela Equagao [4.1, onde MC,, consiste na medida
de complexidade o da familia v, M C,,;, e MC,,,. representam, respectivamente, o menor
e o maior valor atingido pela medida de complexidade. O resultado de MinMax, é a MC

normalizada entre zero e um.

MCY - MC?
MinMaz) = ——° omin 4.1
" axo Mcgmaz - Mcgmzn ( )

Na etapa seguinte, os resultados obtidos sdo armazenados na matriz p,, em que v
representa a familia das medidas de complexidade. Cada matriz g contém os resultados
das MC's dos r subproblemas e o' métricas de complexidade.

Peso para as medidas de complexidade - Apds cada iteracdo, cada matriz g
armazena os resultados de todas as medidas de complexidade para cada subproblema de
classificacao. Com esses resultados calcula-se a dispersao das medidas a fim de encontrar
as que possuem a maior variagao. A ideia consiste em criar um pool de classificadores
com diferentes niveis de complexidade, logo espera-se que as medidas com maior variacao

possam contribuir trazendo maior diversidade entre os classificadores. A dispersao da
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Célculo das medidas de complexidade

I
Subproblemas 1 Medidas de complexidade: Normalizagao : Matrizes de resultados
1 | .- -
: 1 1
1
! : :Sl M M1 MGy,
I 1 ]
1 q ak M .
S; [ i MCa - MC,, [l MinMax | Mc2,Mcq .. McE, | | 81
; 1 1
| 1 1 v v !
: ‘ : MCP, MCYy ... MCY,
1 (I
: 1 =
1 1 i
1 | 1 MCfr,MCgr WMC,
— : 1 1
1 il 1 1 5 1
S, I MCiy, MCoy ... MCy,. ] MinMax I—S> MC2., MC2, ."Mcglr #r
1 ]
I I I ! ? !
! ! ! Mcty, MCS, ... MCYr,
1 5 - -

Figura 15 — Andlise das medidas de complexidade, calcula-se a complexidade de todas os
subproblemas, normaliza os valores entre zero e um. Por ultimo o resultado é
armazenado na matriz p.

Fonte: O autor.

complexidade é dada pela Equacao Ela representa o desvio padrao calculado para
cada métrica, sendo que MCY é a medida i (onde i € {1,2,3,...,0'}) do conjunto (familia)
J (em que j € {1,2,3,...,v'}) avaliado, p representa a média e [ o total de resultados da

métrica para os r subproblemas.

o, = \/Z;I (MCZJZ — Mij)2 (42)
T

A Figura ilustra como ¢ feito o esquema do voto. Com a matriz p, onde as
colunas representam os valores das medidas e as linhas correspondem aos subproblemas, é
calculada a dispersao de todas as métricas. O resultado é armazenado na lista de dispersao.
Os valores de o, sao os desvios-padrao do conjunto de M, correspondente a coluna da
matriz, logo a lista o terd tamanho igual o’ (onde o € {1,2,3,...,0'}) e o ntimero de listas

sera igual a v'.

As medidas que possuirem a maior dispersao em cada grupo recebem um peso
maior. Em caso de empate utiliza-se a métrica que obteve os maiores valores de dispersao,
ou seja, mesmo que em determinada geracao ela nao atinja o maior desvio padrao, utiliza-se
os resultados com maior variagdao, em média, entre as iteracoes. Depois de T iteragoes, a
medida que possuir o maior peso em cada familia participard da segunda fase do método,
importante destacar que a cada iteragao o peso é incrementado para as medidas mais

dispersas.
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Peso para as medidas de complexidade

mcl, Mch, ..mcl, | Matrizde
mcl, Mcl, .. MC},;Z complexidade
mct, mch, ..mch, | #

k2

1.9 .1 1 Lista de
010503 .0 : 5
10203 o dispersdo Total
T de v’ listas
. Maior valor
Maior

de dispersdao

!

MCY, MC%, ..MC%, | Pesoparaas
{0 1 .. 2} medidas

Figura 16 — Representacao do esquema para atribuicao de pesos para as medidas de
complexidade de cada grupo.

Fonte: O autor.

O objetivo dessa fase é obter as grandezas com maior variacao. Espera-se que quanto
maior a oscilacdo de uma medida, maior serd a possibilidade de se obter classificadores com
diferentes niveis de complexidade. Os resultados dessa etapa serao discutidos no proximo

capitulo.

4.2 Geracao do Pool

Na segunda etapa intitulada “geracdao do pool”, um Algoritmo Genético Multi-
objetivo (AGM) aplica as medidas de complexidade encontradas na primeira etapa em
cada problema de classificacao. Uma nova medida denominada medida de diversidade
também faz parte dessa etapa do método. O objetivo é formar um conjunto de especialistas
que explora ambos os espagos (diversidade em termos de opinido dos classificadores e
complexidade dos dados de treinamento) da melhor forma. O método tenta cobrir esses
espacos de duas maneiras distintas. A primeira avalia a acuracia do pool em cada geracao
do AGM, para isto utiliza-se a combinag¢ao dos classificadores. Neste caso a geragao com
o melhor resultado serda o conjunto de classificadores final. Essa variante do GPCD é
chamada de GPCDa .

A outra alternativa, é escolhida a geragdo com a distdncia média mais significativa
entre os individuos (subproblemas), melhor dizendo, os individuos que estdo mais dispersos
no espaco, essa versao é chamada de GPCDd .

Para gerar as subamostras com diferentes niveis de complexidade e diversidade de
opiniao dos classificadores, foi criada uma estratégia em que, as amostras devem estar
distantes umas das outras de acordo com suas meta-caracteristicas. Com isso, espera-se
obter um conjunto de classificadores com maior diversidade e consequentemente mais

acurados.
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A Figura representa a segunda etapa do método. Primeiro, escolhe-se qual
variacao do método serd executada. As principais entradas do método sao: a populagao
inicial gerada na etapa anterior ou o conjunto de treinamento para a entao criagao dos
subproblemas, a variagdo do método (GPCDa ou GPCDd) e as medidas de complexidade,
isto é, as medidas e a familia de medidas escolhidas na primeira etapa. Como resultado,

tem-se a geracao cuja populacao seja mais acurada ou mais dispersa para formar o pool.

Geragdo do Pool

1 T
Conjuntode | Entradasdo AGM ] Saida
treinamento ! AGM ! :
1 Peso das ! !
| | medidas de h_ Fitness (F) |
I | complexidade |1 1
I I I
s iy .
1 N 1 N N1 | ]
] — 1 -
1 oss I $1G4 e $1G4 i §
l N— || \___ /||
X ~— || s N——"1 N~— z Pool de
T | S2 1 g $2G4 S26q | | s classificadores
1 - 1 NS NS | g
1 S I c B 1 o
'l —— | D — | ¢
]~ | — — || &
L oS [T $,Gq S:Gq | 1] ©
1 \, / 1 1
: L ! |
| | Variagdodo ) »| pcp,ouGpep, |1
: método : :

Figura 17 — Representacao da segunda etapa do GPCD. A imagem retrata as duas possi-
bilidades para executar o método.

Fonte: O autor.

Para uma melhor compreensao do método proposto (GPCD ), a Tabela [7| explica
a correlagao entre os termos do AGM e do método GPCD .

Tabela 7 — Correlagao entre os termos do AGM e o GPCD .

AGM Equivalente
Populacao Conjunto de subproblemas
Individuo/Cromossomos Conjunto de instdncias ou exemplos
Gene Instancia

Fonte: O autor.

421 Cruzamento

Uma das fungoes essenciais em um AGM é a funcao de cruzamento. Ela é responsavel
por gerar novos individuos para o alcance dos objetivos pré-estabelecidos. Para tanto, o
operador de cruzamento agrupa os genes de pais para gerar um ou mais filhos com seus

atributos.
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A técnica escolhida para o cruzamento foi o “cruzamento de dois pontos”. Esta
escolha foi empirica, pois foi a que apresentou o melhor comportamento dos subproblemas
para os objetivos desse método. O cruzamento presente no método consiste em escolher
aleatoriamente dois individuos da populacao, em outras palavras, escolher dois subproble-
mas dentro do pool. O cruzamento gera um novo subconjunto de dados trocando parte das
instancias entre dois subproblemas (pais) S; e Sy escolhidos aleatoriamente na populagao
P,. O Algoritmo [10] demonstra os passos desse processo.

Nas linhas 2 e 3, dois subconjuntos arbitrarios de dados S; e S5 sdao escolhidos na
populagao P; e o subconjunto resultante (filho) S* é inicializado como uma estrutura vazia
(linha 4). As varidveis que determinam os pontos de cruzamento (im e fm) sao definidas,
aleatoriamente, de acordo com uma distribuicdo uniforme representada por B, sendo que
u define o niimero de instancias dos subproblemas. Contudo, o algoritmo preserva pelo
menos dois representantes de cada classe do problema (linhas 5 - 6). Na estrutura de
repeticao as instancias dos subproblemas S; e Sy sdo trocadas e agrupadas para formar
um novo subproblema (linhas 7 a 13). Esse modelo de cruzamento em AG especifico para
aprendizado de maquina foi desenvolvido por Macia, Orriols-Puig e Bernado-Mansilla

(2010) e foi utilizado por Brun et al. (2018) para construir novos subconjuntos de dados.

Algoritmo 10: Cruzamento
Entrada: P, U

Saida :5*

1 Function Cruzamento (F;, B):

2 S, =B (Pt) /* selecione aleatoriamente um individuo em P; */
3 Sy =B (Pt \ {SZ}) /* selecione aleatoriamente um individuo em P; */
4 S* =10

5 im= B(0, u)
6 fm= B(im,u)

7 | parai=1 até max(|S;|) faga:
8 se 1 < im ou i > fm entao:
0 | S*[i] = Si[i]

10 senao

1 | S°[i] = Sali]
12 fim
13 fim

14 retorne S*

4.2.2 Mutacdo

Na mutagdo, um subproblema apresenta uma mudanga em seus genes (instancias).
A funcao de mutacao do método proposto, utiliza-se de um subproblema “doador” que

fornece uma copia da instancia que sera substituida no subproblema receptor. O algoritmo
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verifica se o exemplo que sera substituido pertence ao mesmo rétulo da instancia fornecida
pelo subproblema doador. Essa verificacao mantém as amostras balanceadas.

A Figura [18] representa o processo de mutacao, onde S; é um subconjunto que
ird sofrer a mutacao e S é um subconjunto doador, ambos escolhidos aleatoriamente na
populacao. No resultado obtido, ocorre a troca da instancia z; pela copia da instancia x,.
O subproblema S5 permanecerd inalterado. Entretanto, a amostra S; perde o exemplo x7;
e recebe x5 no lugar, tornando-se “mutante”.

Importante destacar que o processo de mutacao permite repeticao de instancias,
e de individuo tanto para doagdo como para repeticao. O nimero maximo de mutagoes
é equivalente ao ntimero de filhos, contudo dentro de uma probabilidade para ocorrer
pré-estabelecida e compartilhada com o cruzamento.

8 v % x va X6... Xn
8 v Xs X Xg... X

& v % xw xn x.. X

Figura 18 — Mutagao, onde S; e S5 representam os subproblemas, x; representa a instancia
que foi substituida por x».

Fonte: O autor.

4.2.3 Funcao objetivo

A funcao de fitness é responsavel por orientar a convergéncia dos objetivos do
método proposto. Neste trabalho a funcao de fitness possui trés objetivos, o primeiro e
o segundo sao maximizar a distdncia média par a par para cada amostra no espago da
complexidade. Cada amostra é representada por dois valores de complexidade, sendo que
cada medida pertence a uma familia. As grandezas utilizadas nesse processo sao originarias
dos pesos obtidos na etapa anterior.

O terceiro objetivo é baseado na diversidade ao nivel de decisao do classificador.
O propdsito é direcionar as amostras em dois espacos de meta-caracteristicas, visando,
maximizar a dispersao entre os classificadores em diferentes planos. Dando sequéncia ao
algoritmo, sao calculas as distancias média par a par entre os valores correspondentes na
mesma familia de complexidade. Sendo assim cada subconjunto de dados esta relacionado
a v valores de distancia, onde v significa as familias de complexidade. A Equacao [4.3
demonstra como se obtém distancia média Disty;c para cada amostra S;, em que [
representa a métrica de complexidade (onde [ € {1,2,3,...,0'}), k as familias (em que
ke {1,2,3,...,0'}) e r como o nimero total de subproblemas. Os resultados das distancias
médias sao armazenados no vetor Distysc, .

1, Abs(MCJ[S;] - MC[S))

D'iStMCk [Sl] = — r— 1 (43)
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A proposta do GPCD ¢ aplicar diferentes grandezas de complexidades combina-
das com uma medida de diversidade e torna-las igualmente ponderadas no processo de
otimizacao de algoritmos genéticos.

Assim como nas métricas de complexidade, a ideia principal é aumentar a diversi-
dade em termos de opinido de complexidade. Para isto, aplica-se a Equacao [4.4] que se
refere ao terceiro objetivo do método, onde Diver|c, é um vetor que armazena a média
da diversidade, para cada modelo, aplicada par a par com r especialistas do pool. Os
classificadores C; e C} sao treinados com as amostras \S; e S;, respectivamente, do ensemble
de classificadores. Ainda nessa equacao, M D representa uma medida de diversidade e r
o numero total de classificadores. Para a coleta das opinides dos classificadores para a

estimacao das diversidades foi utilizado o conjunto de validacao.

-1 M D(C;, Cy)
r—1
O Algoritmo [11| descreve todas as etapas da func¢ao objetivo aplicada no GPCD.

A entrada para a funcao é a populacao P;. No primeiro loop (linhas 2 a 7), as métricas

Diwveric) = 4.4
[Ci]

selecionadas na primeira etapa representadas por MC? (v representa o grupo da medida
de complexidade e o a medida para determinado problema), sdo calculadas para cada
subproblema S;. Os resultados encontrados sdo armazenados na matriz de dimensoes
0[v][r], onde as familias da medida sdo as linhas e S; as colunas.

Na sequencia, um modelo C; é criado para cada S; considerando um classificador de
base previamente definido. Os modelos treinados sao utilizados no célculo da diversidade.
Na segunda estrutura de repeticao (linhas 8 a 14), o algoritmo calcula para cada S; a
dispersao Distf[v][S;] usando a Equacdo[d.3] Finalmente, a diversidade Diver é encontrada
para cada modelo C; utilizando a Equacao (linhas 15 a 17), os resultados do fitness

sdo armazenados na matriz de dimensoes Flv + 1][r].

4.2.4 Algoritmo Genético Multiobjetivo (AGM)

Na execucao da segunda etapa do método, o GPCD possui duas variagoes, re-
alizadas separadamente e ambas as alternativas visam encontrar a melhor geracao de
acordo com critérios diferentes. Durante a execucao do AGM, certas métricas de com-
plexidade podem atingir seu limite de dispersao, ou seja, os subproblemas comegam a
perder variabilidade de complexidade. Isto ocorre junto a perda de diversidade, pois os
exemplos do problema que definem valores expressivos de complexidade, em relagao a
outros exemplos, sao considerados genes “bons”. Logo, essas instancias comecam a se
sobressair e se repetir nos subproblemas das geragoes seguintes. O AGM ignora o limite
de uma métrica especifica, visto que os outros objetivos ainda tém espago para dispersao.

Com o acima exposto, foram definidas duas variagoes do método, onde o objetivo

¢ selecionar a geracao cuja dispersao ainda nao esteja em seu limite.
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Algoritmo 11: Fitness

Input :P,
Output : F

1 Function Fitness(FP,):

2 para o = 1 até o faga:

3 para cada S; em P, faga:

4 O[v][S;] = MC? /* calcule a medida para S, */
5 Ci[Si] = S; /* treine o classificador com S; */
6 fim

7 fim

8 para v = 1 até v’ faga:

9 para cada S; em P, faca:

10 para cada i em 0[v] faga:

11 ‘ Fli][v] = Dist(0[v][S;]) /* calcule a distancia média (Equagéo */
12 fim

13 fim
14 fim
15 para cada i em [C] faga:

16 F [2] [’U -+ 1] = D’iver([ci]) /* calcule a diversidade média para todos os classificadores

(Equagéo */

17 fim
18 retorne F

Na variagdo, chamada de acuracia maxima (GPCDa ), o critério para finalizar o
processo de otimizagao é o ntimero de geragoes (¢g*). Entretanto, o algoritmo avalia cada
geracao, juntamente com um conjunto de dados de validacao, a acuracia média do pool.
Seleciona-se a geragao com maior acuracia ao final das g* geragoes.

A outra variagdo, chamada dispersao maxima (GPCDd ), seleciona a geragao,
considerando todos os objetivos em que os individuos estao mais distantes entre si. Da
mesma forma que o GPC'Da , o AGM realiza as g* geragoes. Entretanto, somente a que
possuir a maior dispersao sera escolhida para formar o pool.

No GPCDd é mantido o descritor global F, composto pelos objetivos do AGM.
A selecao dos individuos da populacao sera definida, considerando a geracdo com maior
dispersao de acordo com os dados contidos nesse descritor. Esse espalhamento é calculado,
conforme indicado na Equacao[4.5] onde D ¢ a dispersao de todos subproblemas na geragao
G, r é o nimero de subconjuntos e k é o objetivo O do AGM onde, k = {1,2,3..., z}.

S Si/S(SiFIO] — S, F[Ok)?
B r—1

O AGM cria, a partir do conjunto de treinamento, a primeira geracdo em que

D(G) (4.5)

cada subconjunto (individuo) S; é gerado aleatoriamente, com estratificagdo e reposicao
dos exemplos do problema. O AGM é executado por g* geragoes (G) com os operadores

descritos nas subsec¢oes anteriores.
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O Algoritmo [12 descreve como é feita a geracao do pool de classificadores. A funcao
comega com um contador de geragoes, i, e segue na linha 3 com a geragdao da populacao
inicial P, a partir de um conjunto de subproblemas. Entao, na linha 4, a populagao tem seu
fitness calculado (F) e é gerado um ranking R dos individuos, pelo NSGAII. A posteriori
o algoritmo entra em loop que inicia-se em zero até que se satisfaca o niimero de geracoes
g* (linha 5 a 33).

Na estrutura de repeticao entre as linhas 6 e 16, sao criados u,, novos individuos I.
Esses individuos sao escolhidos aleatoriamente para participarem do cruzamento ou da
mutagdo, entretanto o peso atribuido pelo ranking (realizado pelo NSGAII) aumenta a
probabilidade de escolha dos individuos mais bem posicionados. As func¢oes de mutacao
e cruzamento descritas nas se¢des anteriores possuem oS mesmos nomes presente na
Figura [ Essas fungoes sao escolhidas aleatoriamente de acordo com o resultado de var, a
probabilidade do sorteio dessa fungoes sao valores preestabelecidos.

Ao fim da estrutura de repeticdo interna, a populacao formada pelos filhos é
avaliada pela funcao objetivo e adicionadas a um novo ranking R’ (linha 17). Na linha 18
os membros da prole sdo adicionados ao conjunto formado pelos pais e sdo condicionados
na variavel ). No préximo passo os individuos sao selecionados de acordo com os critérios
do NSGAII e atribuidos a populacao P;. Neste passo se forma uma nova geracao G.

Um dos parametros de entrada do algoritmo ¢ utilizado para diferenciar as aborda-
gens GPCDa e GPCDd (Figura[L7). Entre as linhas 20 e 24 sao aplicados os GPCDa ou
GPCDd e os resultados médios sao atribuidos a I'. Da linha 25 até a 31 compara-se e os
resultados de I' com a da geracao atual. Se o resultado for melhor que a geracao anterior
troca-se a geracao, senao permanece a mesma. Finalmente ¢ é incrementado até atingir o
valor de g* (linha 32). O algoritmo retorna a melhor geragao, de acordo com os critérios
das variagoes GPCDa e GPCDd .

Logo a geragao do pool (AGM) é idéntica para ambas variagoes. A tinica diferenca
é que nem sempre a tltima geragdo do AGM sera a escolhida, e sim a que atenda melhor

os critérios de cada variagdo do GPCD.
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Algoritmo 12: AGM baseado no NSGAII

1

2

3

4

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

Entrada: 7, ¢*, u,, variacio do método

Saida :P/
Function AGM(7, ¢*, u,, variacio do método):
1=20

P, = 7 /* gere a populacio
R = Fp, /* avalie a populagao pelo fitness
enquanto i # g* faga:
enquanto Pt + 1 < u, faga:
Iy, I; = AleSel(P;) /* selecione 2 individuos na populagio
var = Ale(CTuz, mut) /* selecione a fungao para gerar um novo individuo
se var == “cruz” entao:
‘ P} = cruz(ly, I;)
fim
senao se var == “mut” entao:
| P =mut (I, )
fim
Py =P+ B/

fim
R =F P, /™ avalie a nova populacio pelo fitness
@ = P, U P,y /* agrupe pais e filhos
P, = Sel(Q, (RE', R)) /* seleciones os individuos pelo NSGAIT
se GPCDa entao:
‘ I' = GPCDa (F;) /* valie a acurdcia global por combinagio
senao se GPCDd entao:
‘ I'=GPCDd (Pt) /* avalie a distancia entre os individuos (Equagéao
fim
se i = ( entao:
P/ =P(t+1)
temp =TI
senao se temp < I' entao:
P/ =P,
temp = I
fim
=1+ 1

fim

retorne P/

*/
*/

*/

*/
*/
*/

*/
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4.3 Exemplo pratico do método

Esta secao apresentada um exemplo pratico do método. Foram executadas todas
as etapas, passo a passo, com um protocolo experimental reduzido a fim de exemplificar
numeérica e graficamente cada um dos passos.

Base de dados - A base de dados utilizada nesse exemplo foi a Banana, re-
presentada na Figura |19 onde os pontos de cores diferentes representam as classes, os
eixos x e y denotam os valores dos atributos do problema. Essa base é simples de ser
representada graficamente, pois ela possui apenas 2 classes, 2 atributos e 2000 instancias.

Mais informagoes desse problema de classificagdo estao presentes no Capitulo [

Banana

1.0 A

0.8 1

0.6

Atributo 2

0.4 1

0.2

0.0 0.2 0.4 06 0.8 10
Atributo 1

Figura 19 — Representacao do dataset Banana. Pontos representam as diferentes classes
do problema

Fonte: O autor.

Protocolo experimental - Foi realizado um protocolo experimental inspirado
nos experimentos presentes no Capitulo 5l Entretanto, reduzido para uma mais facil
compreensao. O protocolo é composto por uma técnica de holdout, com 5 replicagdes, onde
as instancias do problema foram divididas em treino (50%), validagdo (25%) e teste (25%).
O classificador de base utilizado foi o Perceptron com valor méximo de épocas igual a 100.
Os demais atributos sao os defauls do scikit-learn 0.24.2 (PEDREGOSA et al. 2011)).

A partir das informagoes apresentadas é possivel dar sequencia na execucgao do

método. Em resumo, a primeira etapa se subdivide nos seguintes passos:
o Geragao dos subproblemas.
o Extracao das medidas de complexidade.

» Normalizag¢ao das medidas de complexidade.
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o (Calculo da dispersao.
o Atribuir os pesos as medidas.

Geracao dos subproblemas - No primeiro passo do método foram gerados
10 subproblemas com 50% das instdncias do conjunto de treinamento, isto é, 25% do
problema original o que totaliza 500 exemplos para cada subproblema. A Figura
demonstra graficamente os 10 subproblemas. Pode-se observar pequenas diferengas entres
as amostras, porém suficientes para um novo hiperplano do Perceptron.

Extracao das medidas de complexidade - O segundo passo da primeira etapa
do método é encontrar as complexidades de cada subproblema. As familias de medidas
utilizadas foram as de sobreposicao e vizinhanga. Os resultados estao presentes nas Tabelas
e[9] acompanhados dos valores méximos e minimos de cada medida. Nao foi utilizado
arredondamento nessa etapa, pois os resultados, dentro de uma mesma medida, sdo muito

préximos.

Tabela 8 — Valores das medidas de sobreposicao para os 10 subproblemas do dataset

Banana.
Sobreposicao

Subprob. Medida | py Flv F2 F3 F4

Banana 1 0.745388 0.170755 0.354543 0.498 0.448
Banana 2 0.750617 0.162203 0.367486 0.578 0.532
Banana 3 0.735824 0.161026 0.350168 0.528 0.470
Banana 4 0.743283 0.166007 0.331029 0.522 0.468
Banana 5 0.701954 0.130664 0.393988 0.508 0.472
Banana 6 0.732910 0.153400 0.389434 0.564 0.518
Banana 7 0.719842 0.145514 0.340163 0.462 0.414
Banana 8 0.752527 0.170897 0.377868 0.518 0.478
Banana 9 0.739116 0.150741 0.356420 0.494 0.462
Banana 10 0.747790 0.157010 0.385888 0.538 0.516
Maximo 0.752527 0.170897 0.393988 0.578 0.532
Minimo 0.701954 0.130664 0.331029 0.462 0.414
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Figura 20 — Representacao dos subproblemas originados do conjunto de treinamento do
problema Banana.

Fonte: O autor.
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Tabela 9 — Valores das medidas de vizinhanga para os 10 subproblemas do dataset Banana.

Vizinhanga
S Medida | g N2 N3 N4 T1 LSC
ubprob.

Banana 1 0.042 0.087924 0.022 0.152 0.037037 0.901564
Banana 2 0.062 0.093354 0.020 0.14 0.026315 0.908892
Banana 3 0.056 0.083477 0.020 0.136 0.035714 0.910688
Banana 4 0.076 0.091016 0.024 0.146 0.028571 0.915856
Banana 5 0.046 0.096244 0.022 0.086 0.028571 0.904884
Banana 6 0.050 0.103359 0.020 0.142 0.034482 0.913864
Banana 7 0.044 0.091206 0.022 0.128 0.033333 0.904360
Banana 8 0.060 0.085617 0.018 0.152 0.038461 0.906624
Banana 9 0.054 0.092651 0.012 0.144 0.037037 0.915140
Banana 10 0.052 0.093536 0.03 0.128 0.034482 0.908016
Maximo 0.076 0.103359 0.030 0.152 0.038461 0.915856
Minimo 0.042 0.083477 0.012 0.086 0.026315 0.901564

Normalizacdo das medidas de complexidade - Neste passo as medidas de
complexidade sdo normalizadas utilizando a Equagao As Tabelas [10] e [I1] apresentam

os resultados normalizados e com arredondamento das medidas, das duas familias, para

todos os 10 subproblemas.

Tabela 10 — Valores das medidas de sobreposicao normalizados para 10 subproblemas do

dataset Banana.

Sobreposicao
Subprob. Medida | ;' g1y F2  F3  F4
Banana 1 0,86 1,00 0,38 0,32 0,29
Banana 2 0,97 0,79 0,58 1,00 1,00
Banana 3 0,67 0,76 0,31 0,57 0,48
Banana 4 0,82 0,88 0,00 0,52 0,46
Banana 5 0,00 0,00 1,00 040 0,50
Banana 6 0,62 0,57 0,93 0,88 0,89
Banana 7 0,36 0,37 0,15 0,00 0,00
Banana 8 1,00 1,00 0,75 0,49 0,55
Banana 9 0,74 0,50 0,41 0,28 0,41
Banana 10 0,91 0,66 0,88 0,66 0,87

Tabela 11 — Valores das medidas de vizinhanga normalizados para 10 subproblemas do

dataset Banana.

Vizinhanca
S Medida | ny N2 N3 N4 T1 LSC
ubprob.
Banana 1 0,00 0,23 0,56 1,00 089 0,00
Banana 2 0,59 0,50 0,45 0,82 0,00 0,52
Banana 3 042 0,00 045 0,76 0,78 0,64
Banana 4 1,00 0,38 0,67 091 0,19 1,00
Banana 5 0,12 0,65 056 000 019 024
Banana 6 0,24 1,00 0,45 08 0,68 0,87
Banana 7 0,06 0,39 056 064 058 0,20
Banana 8 0,53 0,11 0,34 1,00 1,00 0,36
Banana 9 0,36 0,47 0,00 088 089 095
Banana 10 0,30 0,51 1,00 0,64 0,68 0,46

Cdlculo da dispersdo - Com os resultados das Tabelas[10]e 11| é possivel calcular
a dispersao (Equagao de cada medida, isto é, o quanto ela varia do valor médio.
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Peso das medidas - Junto ao célculo da dispersao, é atrelado um peso as medidas
que possuirem o maior valor encontrado. Por fim, as Tabelas|[12]e[13|apresentam a dispersao
de cada medida e o voto dado as que obtiveram o maior valor para uma das 5 repetigoes,
isto é, cada repeticao terda uma nova tabela. Todo esses passos foram repetidos 5 vezes
totalizando 50 subproblemas e 5 votos. Como resultado final (Tabela as medidas F3 e

T1 irao participar da segunda etapa do método.

Tabela 12 — Dispersao e peso atribuido as medidas de complexidade da familia sobreposi-

cao.
Sobreposicao
F1 Flv F2 F3 F4
Dispersdo | 0,309345 0,309014 0,343849 0,291501 0,302847
Peso 0 0 1 0 0

Tabela 13 — Dispersao e peso atribuido as medidas de complexidade da familia vizinhanca.

Vizinhanca
N1 N2 N3 N4 T1 LSC
Dispersao | 0,296303 0,282300 0,252243 0,292346 0,344570 0,338697
Peso 0 0 0 0 1 0

Tabela 14 — Resultado final dos pesos, as medidas que F3 e T1 obtiveram mais votos. Logo
essas participaram da segunda etapa.

Medidas F1 Flv F2 F3 F4 N1 N2 N3 N4 T1 LSC
Peso Final 1 0 1 2 1 0 0 1 1 2 1

A segunda etapa do método é composta, resumidamente, pelos seguintes passos:

 Escolha da variacao do método (GPCDa , GPCDd ).

o Geragao dos subproblemas.

o Execucgao do AGM.

o Analise das geracgbes de acordo com a variacao escolhida.

e Pool final.

Escolha da variagao do método - Esta é uma etapa voltada a quem ira aplicar
o método. A escolha da variacdo nao influencia no processo de geracao dos subproblemas
utilizados para treinar o classificador, mas sim na escolha da melhor geracao do AGM. A
escolha especifica de uma geragao ¢ justificada na Segao [4.2.4]

Geracao dos subproblemas - Esse passo é semelhante ao da primeira etapa.
Quando os subproblemas ja foram gerados anteriormente, sdo utilizados nesse passo. Além

de manter o padrao na construcao das subamostras, diminui-se o tempo de processamento.
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r @ Subproblemas
rBl B2 B3 B4 B5 B6 B7 B?
Medida F; = =@ O - <> <> < < >
12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25

Figura 21 — Representacao de um objetivo da funcao de fitness. Os circulos azuis represen-
tam os subproblemas e os valores da reta sao os valores de complexidade de
cada um deles.

Com isso a Figura 20, que exemplifica as subamostras geradas, pode ser utilizada para
representar esse passo.

Execucao do AGM - O AGM ¢ responsavel pela criagao das subamostras que
serao utilizadas para treinar o classificadores de base e formar o pool. Na Figura [21],
observa-se um exemplo de um dos objetivos da funcao de fitness. A linha principal
representa os valores (simbélicos) obtidos pela medida F3 para cada subproblema. Os
circulos azuis denotam os subproblemas, que na figura, sao representados pelas letras B1
até B8 (Bananal, Banana2, ..., Banana8) e finalmente, o simbolo r é o niimero total de
subproblemas.

A Equacao {4.6] apresenta como foi calculado um dos objetivos do fitness da suba-
mostra B1 do exemplo referente a Figura 21} Na Equacao [4.7) os valores correspondentes
as complexidades de cada subproblema foram substituidos, e foi obtido o valor de 10,25

unidades de medida.

AbS(B].Fg — BQFS) + AbS(B].Fg — B3F3) + ...+ AbS(B].Fg — BSF3)
T

DiSthBl = (46)

substituindo os valores, tem-se:

Abs(1 —5) + Abs(1 — 6) + ... + Abs(1 — 23)

Distprl = 3

(4.7)

Esse procedimento é realizado para todas as subamostras. O segundo objetivo
consiste do mesmo calculo, no entanto para a medida da familia de Vizinhanca, que
nesse exemplo é a T1. O ultimo objetivo refere-se a Diversidade média par a par de cada
subproblema. Utilizando a Figura [21| como exemplo, o terceiro objetivo é calculado de
acordo com a Equacao

MD(CBchg) + MD(CBlcgg) + ...+ MD(CBch7) + ]\/[D(CBchg)

- (4.8)

Diverc,, 1Bl =

em que, M D é a medida de diversidade (Capitulo , C é o classificador treinado com as
subamostras e r é o total de subproblemas.
Para representar as geracoes do AGM, foram elaborados os graficos da Figura

com base no resultado da funcao de fitness. Neste exemplo pratico foram utilizadas 100
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subamostras e apenas 5 geracoes. Na Figura 22| os eixos x e z representam a distancia
média entre os individuos nas familias de sobreposi¢do e vizinhanca, ja o eixo y representa
a diversidade. A variagdo do método aplicada foi a GPCDd , ou seja, a geragao mais
dispersa nesse espaco tridimensional é a escolhida. As areas dentro das marcagoes em
vermelho nas figuras, representam a evolucgao e o distanciamento entre os subproblemas.
Nesse caso, a geragao 5 (G5) foi escolhida para compor o pool, pois ela possui a maior

distdncia média entre os individuos (valores encontrados estao descritos na legenda).

Gy Gy

Legenda
4 Subproblemas
G Geragbes
= (; Distancia média 0,5181
= (, Distdncia média 0,5813
= (; Distdncia média 0,5871
= @, Distancia média 0,5805
= G5 Distancia média 0,5908

Figura 22 — Evolucao dos subproblemas durante o AGM. Em destaque a uma representagao
em 2 dimensoes da dispersao entre os subproblemas.

Fonte: O autor.

Pool final - O conjunto final de classificadores sera formado de acordo com os
subproblemas da geragao escolhida. A diferenca entre o GPCDd e o GPC Da estd na

escolha da geragao com maior acuracia por combinacao em relagao a uma base de validagao.

4.4  Consideracoes finais

A geracao de subconjuntos para o treinamento de classificadores é fundamental

para um bom desempenho dos métodos SDC e SDE. Neste capitulo foi apresentado um
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novo método de geragao de pool de classificadores baseado na complexidade dos dados e
na diversidade a nivel de classificagao.

O método foi dividido em duas etapas, a primeira tem como objetivo selecionar
uma ou mais medidas de complexidade que melhor se adaptam a proposta. Para isso, foi
desenvolvido um esquema de pesos a partir das medidas que mais oscilam em valores.
Na segunda etapa, foi desenvolvido um método que orienta a criacao das subamostras de
treinamento de forma ponderada a partir das medidas selecionadas na primeira etapa.

O proximo capitulo apresenta os experimentos pelos quais o método GPC'D e suas
variagoes foram analisados. Pelos experimentos, sao apresentadas algumas vantagens e
limitagoes para cada uma das variagoes. O método também é comparado com outros

métodos com o mesmo propésito encontrados na literatura.
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5 Resultados Experimentais

O encadeamento deste capitulo apresenta o protocolo experimental e os resultados
obtidos no decorrer da realizagao da pesquisa. Para tanto, as duas versoes do GPCD
foram comparadas com outros quatro métodos de geracao de conjunto de classificadores
da literatura, sendo eles: Bagging, AdaBoost, Random Forest e DSOC.

Ao todo foram utilizadas 28 bases de dados nos experimentos. Os métodos de sele¢ao
dindmica foram aplicados sobre as duas variagoes do GPCD e os demais pools citados
acima. Os resultados encontrados nos métodos de sele¢ao dinamica ou na combinacao
de classificadores variam de acordo com a diversidade encontrada entre os modelos de
classificacao, isto é, quanto menor a semelhanca entre os classificadores, aumentam-se as
chances de sucesso. Os métodos de SD utilizados para avaliar os conjuntos de classificadores
foram: LCA, OLA e RANK KNORA-E KNORA-U, META-DES. O método de fusao de
classificadores utilizado foi o Voto Majoritario (VM). Todos os classificadores treinados
nos pools foram utilizados nos experimentos.

Visando avaliar o GPC'D, foram executadas 20 replicagoes do mesmo e dos demais
métodos de GPs ja citados. Os resultados encontrados foram comparados com os testes
estatisticos de Friedman e Nemeniy, cujo objetivo é detectar diferencas significativas entre
0s experimentos.

A apresentacao dos resultados dos experimentos estao descritos em trés secoes
sendo a primeira, a andlise das medidas de complexidade (Se¢ao . A segunda se¢ao
discorre sobre os resultados do conjunto de classificadores gerado pelo algoritmo evolutivo
(Segao . E a terceira sec¢ao, a comparacao do pool gerado pelo método proposto e os
outros métodos de GPs da literatura (Secao [5.4)).

5.1 Bases de Dados

O método GPC'D foi avaliado em 28 problemas de classificacao da literatura disponi-
veis nos seguintes repositorios: Machine Learning Repository (UCI) (DUA; GRAFF) 2019),
Knowledge Extraction based on FEvolutionary Learning Repository (KEEL) (ALCALA—-
FDEZ et al., [2011), Artificial datasets generated with the Matlab PRTools toolbox (PRTools)
(DUIN et al., |2004), STATLOG project (KING; FENG; SUTHERLAND) 1995)), Ludmila
Kuncheva Collection of Real Medical Data (LKC) (KUNCHEVA|2004), The enhanced lear-
ning for evolutive neural architectures project (ELENA) (JUTTEN, [2002) e (VALENTINI,
2005). Essas bases de dados tém sido frequentemente utilizadas na literatura para mensurar
o desempenho de métodos de Geragao de pool e Selecao dinamica de classificadores (SD)
como por exemplo,os trabalhos de Souza et al.| (2018)), Brun et al. (2018), |Cruz et al.
(2015)) e [Pereira et al.| (2018).
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A Tabela [15| apresenta as caracteristicas de cada problema utilizado nos experimen-
tos. As bases de classificacdo Banana, Lithuanian e P2 sao sintéticas, logo o nimero de
instancias pode ser definido no momento da criagdo da base. O tamanho da base, nesses
casos, foi definido como 2000 (ntimero de instancias). Esse valor é o mesmo utilizado
nos trabalhos de Brun et al. (2016), Brun et al.| (2018) e |Cruz et al.| (2015]), no caso dos
datasets Banana e Lithuanian foi utilizada a ferramenta PrTools (DUIN et al., 2004 para
criagdo dos mesmos, ja para geracao da base P2 foi utilizada a biblioteca Deslib (CRUZ
et al., 2018, 2020). As demais bases de dados possuem os mesmos nimeros de atributos,
exemplos e niimero de classes, presentes nos seus respectivos repositorios.

Nenhum dos problemas de classificagdo, apresentados na Tabela [15] possuem um
desbalanceamento expressivo entre as classes. Uma das condigdes para se encontrar a
complexidade de um dataset é que o niimero de exemplos de cada classe seja maior ou igual
a 2. Entao, durante a geracao ou evolugao das subamostras, pode ocorrer a substituicao

de alguns exemplos de determinada classe, tornando o calculo da complexidade impreciso.

Tabela 15 — Problemas utilizados nos experimentos

No. Problemas Instancias Atributos Classes Repositorios
01 Australian 690 14 2 UCI

02 Banana 2000 2 2 PRTools
03 Blood 748 4 2 UCI

04 CTG 2126 21 3 UCI

05 Diabetes 766 8 2 UCI

06 Faults 1941 27 7 UCI

07 German 1000 24 2 STATLOG
08 Haberman 306 3 2 UCI

09 Heart 270 10 2 STATLOG
10 ILPD 583 34 2 UCI

11 Tonosphere 351 16 2 UCI

12 Laryngeall 213 16 2 LKC

13 Laryngeal3 353 2 3 LKC

14 Lithuanian 2000 2 2 PRTools

15 Liver 345 6 2 UCI

16 Mammo 830 5 2 KEEL

17 Monk 432 6 2 KEEL

18 Phoneme 5404 5 2 ELENA

19 P2 2000 2 2 (VALENTINTI, 2005)
20 Segmentation 2310 19 7 UCI

21 Sonar 208 60 2 UCI

22 Thyroid 692 16 2 LKC

23 Vehicle 846 18 4 STATLOG
24 Vertebral 300 6 2 UCI

25 WBC 569 30 2 UCI

26 WDVG 5000 21 3 UCI

27 Weaning 302 17 2 LKC

28 Wine 178 13 3 UCI

Os problemas analisados foram divididos em subamostras de treino, validagao
e teste. Esta técnica de avaliagao é conhecida como holdout e é amplamente utilizada
na literatura. O subconjunto de treinamento contém 50% dos exemplos do problema, a
validacao e o teste, possuem 25% do restante da base de dados. Essas divisoes foram
realizadas aleatoriamente com estratificacdo. A cada nova iteracao, o processo de divisao é

executado novamente, gerando bases de treino, validacao e teste distintas.
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5.2 Resultados encontrados na etapa de analise das medidas de

complexidade

A partir de um conjunto de treinamento, foram realizadas 100 amostragens (r = 100)
com uma propor¢ao de 50% das instancias. Esses conjuntos foram utilizados para analisar
a dispersao dos niveis de dificuldade de cada métrica de complexidade. Esse procedimento
foi repetido por dez vezes, e a cada repeticao foram geradas 100 amostras totalmente
novas. Assim sendo, foram criadas 1000 amostras para cada problema de classificacao.

Para facilitar o entendimento dos resultados e demonstra-los graficamente foi
utilizado o problema Lithuanian (Figura . A escolha desta base de dados se da pela

sua simplicidade de representacao, pois possui apenas duas classes e dois atributos.

° ® Classe A
o Classe B

10 - ®

Atributo 2
o

I
&

o

)

—10 1 e® g

Atributo 1

Figura 23 — Representacao do Dataset Lithuanian.

Fonte: O autor.

Os subproblemas gerados foram mensurados pelas MCs dos grupos de sobreposicao
e vizinhanga descritas no Capitulo [2| Essas medidas possuem uma complexidade em tempo
de execugao menor quando comparadas as medidas de dimensionalidade (LORENA et al.,
2019)). Como relatado anteriormente, os problemas propostos para o método nao possuem
um desbalanceamento entre classes significativo, por isso, foram descartadas as medidas de
balanceamento. Finalmente, as métricas de linearidade nao apresentaram uma dispersao
muito elevada em testes anteriores, utilizando todos os problemas classificacao.

A Tabela [16| mostra o resultado da dispersao do conjunto de dados Lithuanian,
das grandezas dos grupos de sobreposicao e de vizinhanca, nas dez iteracoes da primeira
etapa do método. As medidas selecionadas, nesse caso, foram F3 e T1. A Figura [24] mostra
graficamente o comportamento das medidas ao longo das dez repeticoes da familia de

sobreposicao, ja a Figura 25| retrata o mesmo para as medidas de vizinhanca.
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Tabela 16 — Dispersao média do Dataset Lithuanian para as medidas de complexidade em
10 repeticoes.

Dispersao
Familia Sobreposigao Vizinhanga
Medida

F1 Fiv F2 F3 F4 | N1 N2 N3 N4 T1 LSC

0,194 0,181 0,219 0,234 0,233(0,197 0,208 0,183 0,190 0,197 0,181
0,220 0,207 0,229 0,228 0,236(0,215 0,215 0,242 0,163 0,174 0,183
0,230 0,210 0,197 0,238 0,214 (0,173 0,201 0,215 0,214 0,210 0,172
0,189 0,186 0,225 0,232 0,237(0,203 0,185 0,184 0,217 0,221 0,185
0,230 0,229 0,211 0,216 0,248(0,205 0,168 0,236 0,183 0,245 0,205
0,2430,234 0,211 0,222 0,2230,170 0,173 0,228 0,227 0,246 0,220
0,189 0,184 0,184 0,206 0,203 (0,217 0,214 0,195 0,205 0,188 0,179
0,193 0,187 0,204 0,187 0,184 (0,189 0,220 0,214 0,184 0,203 0,200
0,205 0,207 0,216 0,238 0,208 (0,201 0,202 0,206 0,199 0,205 0,211
0,180 0,176 0,225 0,220 0,206 (0,221 0,201 0,193 0,166 0,167 0,204
Votos 1 0 2 4 3 2 2 2 0 3 1

Iteracao

e N

——F1

—o—F1v
~F2
F3

—o—F4

0.15

1 2 3
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Replica¢des

Figura 24 — Dispersao do problema Lithuanian considerando a familia de medidas de
sobreposigdo Sobreposi¢ao

Fonte: O autor.
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Figura 25 — Dispersao do problema Lithuanian considerando a familia de medidas de
Vizinhanca

Fonte: O autor.
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Figura 26 — Problema Lithuanian com destaque para sobreposicao de atributos em verme-
lho.

Fonte: O autor.

Para o problema da Lithuanian, o valor de F3 (Segao [2.1.1]) possui maior variagao,
pois os atributos desse dataset, dependendo das amostras, podem estar sobrepostos,
conforme pode ser observado na Figura Outrossim, a medida T1 pode assumir valores
altos ou baixos de acordo com a instancia em que se inicia o processo de cobertura pelas
esferas conforme exposto na Segao [2.1.2] No entanto, o valor desta métrica estd relacionado
a quantidade de exemplos e a proximidade entre as classes, poucos exemplos favorecem a
criagao de esferas muito préximas, nao alterando significativamente o resultado, da mesma
maneira, classes muito distantes tendem a formar esferas que cobrem uma area grande e
acabam sobrepondo as demais esferas.

Outro fator é a distribuicao dos atributos das bases de dados, esses contribuem
para a obtenc¢ao de mais variabilidade dessas medidas. Sendo assim, a Tabela |17 apresenta
os resultados de todos datasets na primeira etapa do método. O peso atribuido as medidas
foi realizado antes da geracao do pool de classificadores e apenas uma vez, visto que sao
geradas 1000 subamostras, para atribuir o resultado do peso para cada medida.

Nota-se na Tabela [17] que nao existe um padrao dos votos obtidos por cada base
de dados para cada medida de complexidade. Na abordagem desta proposta, existe uma
MC que melhor representa o problema de classificacdo de acordo com suas caracteristicas.
Essa analise confirma a Hipdtese 1 onde os valores da métrica diferem de acordo com a

distribuicao das instancias e atributos de cada dataset.
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Tabela 17 — Tabela de votos de acordo com a dispersao de cada dataset, em cada métrica
de complexidade
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5.3 Resultados encontrados na etapa de geracao do pool de clas-

sificadores

Ao concluir a primeira etapa, onde foram escolhidas as medidas promissoras para
cada problema de classificacao, o método inicia a geragao do pool de classificadores. Foi
utilizado como base o algoritmo NSGAII para o AGM e a medida de diversidade escolhida
foi a Falta Dupla (Double Fault) Df. O algoritmo NSGAII possui duas caracteristicas
importantes para o método proposto: (i) uma estratégia de preservagao da elite, em outros
termos, os melhores individuos seguem nas proximas geragoes; (ii) a diversidade entre
os membros da populacao por meio da crowding distance. Essas duas caracteristicas do
NSGAII mantém uma boa distribui¢ao dos individuos na frente de Pareto (SANTOS;:
SABOURIN; MAUPIN| 2009). O uso da medida de diversidade (MD) Falta Dupla é
justificado de acordo com a pesquisa realizada pelos autores |[Ruta e Gabrys (2005)), onde
demonstraram bons resultados na construgao GPs.

A Tabela [1§ mostra a configuracdo AGM modificado para o GPCD utilizado no
método. Os valores de cruzamento e mutagao foram decididos com base no trabalho dos
autores Lacerda e Carvalho| (1999)), que recomendam uma taxa de cruzamento acima de
60%. O numero de geragoes foi definido empiricamente, partindo de 10 até 100, apds 20

geracoes o conjunto passou a perder diversidade, pois os atributos dos melhores individuos
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foram replicados em varios subproblemas, tornando-os muito parecidos. Finalmente, o
numero de filhos também foi escolhido empiricamente, partido de 50 filhos até 500, nao se
notou melhora depois de 100 filhos, isto porque os problemas de classificagao utilizados
sdo relativamente pequenos em nimero de exemplos, logo era possivel encontrar muitos

filhos semelhantes.

Tabela 18 — Configuracao do AGM utilizado no método

Configuracao do AGM

Configuracao Valor
Probabilidade de cruzamento 90%
Probabilidade de mutacao 10%
Numero de geracoes 20
Numero de filhos por geracao 100

Numero de individuos selecionados 100

Os resultados para ambas as abordagens GPCDa e GPC Dd foram obtidos com
os classificadores de base Perceptron (ROSENBLATT) 1958) e Arvore de Decisdo (BREH
MAN et al., |1984). Ambos algoritmos foram utilizados com os pardmetros defaults das
implementagdes da biblioteca Scikit-learn (PEDREGOSA et al., [2011)). Para o Percep-
tron destacam-se os seguintes parametros: nimero maximo de interacoes igual a 1000 e
aleatoriedade dos dados em cada época. Para o classificador de base Arvore de Decisao
destacam-se os pardmetros: profundidade igual a maxima possivel (descrigao da biblioteca)
e nimero minimo de amostras por folha igual a 1.

O uso do classificador Perceptron justifica-se, pois quando utilizado em pool de
classificadores, consegue representar problemas nao linearmente separaveis (CRUZ; SA{
BOURIN; CAVALCANTI, 2017). J4 a Arvore de Decisdo é considerada um classificador
instavel, de acordo com Skurichina e Duin (1998) classificadores construidos em conjuntos
de subproblemas sao tendenciosos e podem ter uma grande variacao durante a classifica-
¢ao. Em outras palavras um classificador instavel é sensivel a mudanca do conjunto de
treinamento gerando classificadores diferentes para cada nova amostra.

A cada geracdo do GPC Da é executada a combinagao pelo voto majoritario (VM).
O VM consiste em combinar o voto de cada classificador do conjunto, de maneira a escolher
a classe mais votada. O voto de cada especialista contabiliza um voto para o rétulo predito.
Logo a classe que obtiver mais votos sera atribuida ao exemplo de teste. Na variagao do
método GPCDd, a distancia média entre os individuos é mensurada de acordo com a
Equacao |4.5|

Ao fim de cada variagdo do método, o algoritmo seleciona a geragao com valor mais
adequado, ou seja, no caso do GPCDa leva-se em conta a maior acuracia do conjunto
dos classificadores pelo voto majoritario simples entre as geragoes do AGM. No GPC Dd

utiliza-se a maior distancia média entre todos os individuos do pool.
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Para tornar os experimentos mais robustos, a segunda etapa do método foi replicada
por 20 vezes. A primeira geragao do algoritmo GPC D consiste em amostras de 50% do
conjunto de dados de treinamento. O resultado do cruzamento e da mutagdo gera os
novos individuos que serao avaliados de acordo com os objetivos propostos do GPCD. Ao
completar a geracao de niimero 20 o método reinicia com a préxima iteragao.

Ao todo, foram executadas 1600 geragoes para cada base de dados. De todas as
1600, 800 foram para as variacoes do GPCDa e GPC Dd, sendo 400 para cada classificador
de base Perceptron e Arvore de decisdo. A Figura [27] foi criada para exemplificar como
foram realizados os experimentos da segunda etapa do método, o losango representa as
alternativas do GPCD e r* o nimero de geragoes.

Por fim, depois das vinte geragoes o GPC'D retornou quatro conjuntos de classifi-
cadores diferentes, chamados de GPCDay,., GPCDayq, GPCDd,. e GPCDd,q, nos quais,
os simbolos pe e ad representam os classificadores de base Perceptron e Arvore de Decisao
respectivamente.

Com o objetivo de demonstrar o espalhamento entre os subproblemas na execucao
do AGM, foram calculadas as médias das distancias entre cada individuo da primeira
geracao e da melhor geracao do GPCD. Com o resultado obtido para cada iteracao,
calculou-se a média final. Esse resultado é apresentado na Tabela [19] os valores em
destaque representam as situacdes onde o GPCD obteve um espalhamento menor que a
primeira geragdo. Nos parenteses estao os desvios padrao, neste caso foi utilizado 3 casas
decimais no arredondamento, devido ao baixo desvio padrao. Observa-se na tabela que o
numero de ocasioes onde a dispersao foi menor que a primeira geragao é muito pequeno

quando comparado ao nimero total de experimentos.

( [ GPCD - Segunda etapa
Tipo e
o Classificador
(o]
i ( 7
1§_< r r T r*
2 =
g 15 LN N N [N
g |1 [l N ¢ N - —
*:. GPCDd GPCDd (Arvore GPCDa GPCDa (Arvore
(Percptron) de Decisdo) (Perceptron) de Decis&o)
\ \_ A J \ J L J
k e l N\ l N\ ( l N ( 1 \ :
‘| Pool GPcDd heelGEEng Pool GPCDa FodlGFEDa: ||y
T Arvore de Arvore de
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L ) U Decisio ) ) L ecisdo

Figura 27 — Detalhes da execugao dos experimentos da segunda etapa do GPCD

Fonte: O autor.
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Tabela 19 — Comparativo das distancias média entre os subproblemas de acordo com os
valores do fitness. Na segunda coluna estao os subproblemas de primeira
geracao, nas demais colunas as variacoes dos GPCD. Em destaque estao as
distancias onde o GPC'D foi menor que os subproblemas de primeira geragao.

Distancia média entre os subproblemas

Perceptron Arvore de Decisao

Problema Primeira Geracdo | GPCDa GPCDd GPCDa GPCDd

Australian 0,429 (0,037) 0,463 (0,027) 0,43 (0,038) 0,475 (0,036) 0,494 (0,041)
Banana 0,452 (0,039) 0,453 (0,026) 0,454 (0,016) 0,497 (0,032) 0,494 (0,017)
Blood 0,538 (0,092) 0,665 (0,026) 0,6 (0,047) 0,485 (0,028) 0,545 (0,052)
CTG 0,444 (0,027) 0,531 (0,015) 0,497 (0,021) 0,414 (0,017) 0,503 (0,021)
Diabetes 0,397 (0,051) 0,509 (0,06) 0,559 (0,05) 0,398 (0,014) 0,464 (0,038)
Faults 0,45 (0,039) 0,463 (0,034) 0,51 (0,023) 0,512 (0,015) 0,518 (0,019)
German 0,439 (0,06) 0,46 (0,034) 0,554 (0,08) 0,483 (0,097) 0,53 (0,056)
Haberman 0,48 (0,049) 0,567 (0,031) 0,559 (0,039) 0,525 (0,022) 0,557 (0,025)
Heart 0,433 (0,041) 0,456 (0,031) 0,526 (0,074) 0,476 (0,047) 0,484 (0,039)
ILPD 0,449 (0,044) 0,544 (0,023) 0,513 (0,02) 0,475 (0,025) 0,541 (0,014)
Ionosphere 0,414 (0,035) 0,454 (0,023) 0,439 (0,027) 0,451 (0,019) 0,445 (0,035)
Laryngeall 0,398 (0,032) 0,485 (0,038) 0,471 (0,039) 0,49 (0,046) 0,537 (0,053)
Laryngeal3 0,431 (0,034) 0,435 (0,02) 0,458 (0,021) 0,471 (0,033) 0,455 (0,02)
Lithuanian 0,506 (0,036) 0,483 (0,037) 0,508 (0,018) 0,529 (0,027) 0,542 (0,027)
Liver 0,462 (0,066) 0,586 (0,019) 0,561 (0,049) 0,515 (0,014) 0,561 (0,035)
Mammo 0,424 (0,044) 0,553 (0,02) 0,552 (0,04) 0,548 (0,023) 0,534 (0,029)
Monk 0,45 (0,033) 0,462 (0,027) 0,598 (0,033) 0,574 (0,028) 0,672 (0,02)
P2 0,42 (0,062) 0,46 (0,014) 0,545 (0,071) 0,477 (0,023) 0,482 (0,026)
Phoneme 0,446 (0,044) 0,502 (0,045) 0,545 (0,029) 0,533 (0,03) 0,536 (0,027)
Segmentation 0,434 (0,04) 0,463 (0,019) 0,501 (0,013) 0,492 (0,034) 0,54 (0,023)
Sonar 0,429 (0,066) 0,452 (0,043) 0,425 (0,033) 0,43 (0,031) 0,446 (0,053)
Thyroid 0,462 (0,049) 0,558 (0,052) 0,608 (0,032) 0,523 (0,023) 0,552 (0,022)
Vehicle 0,419 (0,039) 0,432 (0,053) 0,524 (0,026) 0,455 (0,017) 0,464 (0,046)
Vertebral 0,445 (0,047) 0,486 (0,035) 0,571 (0,022) 0,604 (0,042) 0,536 (0,017)
WBC 0,492 (0,044) 0,488 (0,049) 0,512 (0,04) 0,507 (0,039) 0,476 (0,03)
WDVG 0,454 (0,035) 0,516 (0,04) 0,537 (0,017) 0,469 (0,015) 0,589 (0,032)
‘Weaning 0,403 (0,036) 0,419 (0,042) 0,457 (0,025) 0,416 (0,036) 0,479 (0,043)
Wine 0,459 (0,048) 0,464 (0,02) 0,645 (0,048) 0,417 (0,022) 0,598 (0,059)

As melhores geragoes, de acordo com os critérios desse trabalho, sdo apresentadas
na Tabela 20l Nela sdo indicas as médias e o desvios padrao do indice da geragao que
possui a maior acuracia (GPCDa) e a que possui a maior dispersao (GPCDd), dentro
das 20 iteragoes.

Nota-se que em GPCDay,, o dataset Banana atingiu sua maior dispersao dentro
das vinte geragoes, ja na oitava geracao em todas as iteragdes. O problema Banana teve
variacao significativa em sua complexidade, atingindo seu pico em poucas geragoes, assim
como o problema de classificacdo P2 que atingiu a sua acuracia maxima em apenas duas
geracoes.

Nas Figuras [28| e 29| pode-se observar a evolucao dos individuos no processo de
geracao do pool realizada com os conjuntos de dados Lithuanian e P2, respectivamente. Os
pontos dispostos nessas figuras representam os subconjuntos (individuos), o eixo x (Dist,)
significa a distancia média par a par da medida de sobreposi¢ao, no eixo z a distancia

da grandeza de vizinhanga (Dist,), enquanto o eixo y (Diver) representa a diversidade
(DF).
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Tabela 20 — Resultados da média e o desvio padrao da geragao em que o melhor desempenho
foi alcancado.

Melhor geragao (em média)

Problema GPCDape GPCDaqq | GPCDdpe GPCDdgg
Australian 76 (45) 125 (0,0) | 105 (L,1) 14,6 (3,3)
Banana 29(28) 66 (50 | 80(00)  7.8(0,7)

Blood 35(62)  90(57) | 6517 118 (41)
CTG 191 (2,2) 10,1 (2,1) | 9.2 (48) 11,0 (2,0)
Diabetes 114 (48) 175 (0,9) | 12,5 (3,9) 12,0 (3,7)
Faults 6,3 (6,3) 106 (3.2) | 95 (27) 136 (0,5)
German 99 (0,2) 16,1 (0,2) | 10,6 (3,7) 12,8 (2.3)
Haberman 9,8 (1,7) 6,8 (4,1) 5,3 (0,7) 14,5 (2,2)
Heart 02 (25) 132(49) | 7.2(3.2) 88 (L6)

ILPD 13,9 (2,2) 12,8 (2,2) | 134 (L3) 17.4 (2,8)
TIonosphere 75(22) 11,0 (3.9) | 99(3,3) 110 (3.9)
Laryngeall 15,8 (2,2) 12,8 (1,3) 11,6 (4,5) 12,5 (5,0)
Laryngeal3 12,1 (1,8) 134 (6,7) | 11,3 (35) 12,5 (2,3)
Lithuanian 12,8 (52) 150 (24) | 7.5(22) 11,9 (4,3)
Liver 18,6 (1,1) 6,5 (1,1) | 11,4 (3,6) 11,1 (5,6)
Mammo 54 (4,3) 10,3 (3,1) | 12,2 (1,9 10,7 (4,0)
Monk 16,4 (0,8) 105 (1,5) | 13,7 (0,7) 11,6 (4,4)
Phoneme 8,7 (4,4) 15,5 (5,0) 11,1 (5,2) 10,9 (3,8)
P2 2,0 (0,0)  11,8(34) | 90(3,1) 109 (3.8)
Segmentation | 17,1 (4,1) 7,1 (3,5) 7,0 (2,3) 12,0 (4,4)
Sonar 17,9 (3,3) 16,7 (2,2) | 153 (4,9) 87 (3,1)

Thyroid 11,5 (7,0) 14,1 (0,9) | 12,8 (0,9) 11,6 (L1)
Vehicle 7.3 (47) 126 (4,3) | 11,2 (3,2) 84 (4,1)

Vertebral 59 (42) 125 (1,7 | 121 (3,1) 12,5 (1,7)
WBC 44 (0,5) 124 (15) | 82 (2,6) 12,4 (1,5)
WDVG 92 (6,0) 11,3(2,6) | 11,6 (3,0) 113 (2,6)
Weaning 10,6 (1,6) 11,9 (1,6) | 18,1 (4,8) 11,9 (1,6)
Wine 11,2 (0,9) 12,8 (1,9) | 14,8 (56) 12,8 (1,9)
Média 103 (3) 11,0 (28 | 10,7 (2,8) 11,9 (2,9)
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Figura 28 — Representacao da dispersdao dos individuos da base de dados Lithuanian
durante a execugao do AGM. A Figura @ demonstra a dispersao na primeira
geracao de individuos, a Figura @ representa a melhor geracao do GPCD.

Fonte: O autor.
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Figura 29 — Representacao da dispersao dos individuos da base de dados P2 durante a
execucao do AGM. A Figura @ demonstra a dispersdao na primeira geragao
de individuos, a Figura @ representa a melhor geracdo do GPCD.

Fonte: O autor.

As Figuras e mostram a dispersao das mostras da primeira geracao no
espaco, quando os subconjuntos sdo gerados aleatoriamente, enquanto nas Figuras
e [29b] uma visdo geral dos individuos no espago na geracao escolhida pelo GPCD. A
diferencga entre elas é nitida, pois na geragao escolhida (b) os subproblemas estao mais
bem espalhados em relagdo ao observado nas figuras que representam a primeira geracao
(a), mostrando assim, que o método estd distribuindo as amostras no espago, na maioria

das vezes como proposto nos objetivos dessa pesquisa.

5.4 Resultados das comparacGes com outros métodos da literatura

Primeiramente, os pools gerados pelo método GPC'D foram combinados pelo Voto
Majoritario, e comparado com outros métodos de geragao de conjuntos de classificadores
da literatura. Os algoritmos Bagging e AdaBoost utilizam como combinagao padrao o VM
0 que torna mais justa a comparacao entre os métodos. Posteriormente, os métodos SDC e
SDE foram aplicados sobre os conjuntos de especialistas. Todos os resultados encontrados
foram comparados com o Bagging, AdaBoost, Random Forest (BREIMAN| 2001) e DSOC
(BRUN et al., [2018)).

5.4.1 Resultados da fusao de classificadores

As Tabelas [21] e 22] apresentam os resultados encontrados para a fusdo dos classifi-
cadores. Os valores destacados nas tabelas sao os melhores em termos de acuracia qunado
comparados todos os metedos, os valores entre parénteses sao os resultados dos desvios
padrao. Sendo, a Tabela 21 para o classificador de base Perceptron e a Tabela [22] para a

Arvore de Decisdo.
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Tabela 21 — Resultados da combinacao de classificadores por Voto Majoritdario usando
Perceptron como o classificador base.

Fusao por VM - Classificador Perceptron

Problema GPCDa GPCDd Bagging AdaBoost R.F. DSOC

Australian 87,8 (2,2) 88,1 (2,3) 86,9 (2,1) 86,9 (2,2) 87,7 (2,0) 85,8(2,0)
Banana 84,7 (1,3) 83,5 (2,0) 84,6 (1,4) 83,9 (1,5) 97,2 (0,8) 83,5(1,9)
Blood 77,1 (3,3) 76,7 (1,9) 77,6 (2,0) 77,5 (1,3) 74,9 (2,8) 74,1(3,9)
CTG 88,9 (1,7) 84,7 (17,7) 81,1 (24,3) 81,1 (23,4) 93,5 (1,0) 80,8(24,2)
Diabetes 76,9 (3,0) 76,4 (2,7) 76,8 (2,8) 76,6 (2,7) 75,7 (3,3) 74,7(3,1)
Faults 70,7 (2,1) 70,5 (1,4) 69,4 (1,7) 69,5 (1,3) 75,9 (1,6) 67,6(2,2)
German 77,0 (2,4) 76,5 (3,0) 75,9 (2,3) 75,8 (2,6) 74,8 (2,5) 74,2(3,0)
Haberman 76,8 (3,3) 76,8 (2,7) 75,0 (2,3) 74,7 (2,0) 69,7 (3,7) 74,3(2,8)
Heart 85,9 (3,9) 854 (3,6) 82,5 (3,7) 81,5 (4,6) 80,0 (4,8) 82,3(2,7)
ILPD 70,6 (3,7) 72,7 (3,3) 71,4 (2,7) 71,2 (3,2) 70,4 (2,8) 69,4(3,1)
Ionosphere 89,9 (2,7) 91,4 (3,8) 89,2 (2,9) 87,0 (4,9) 93,4 (2,9) 88,5(34)
Laryngeall 86,0 (5,1) 84,2 (3,7) 83,5 (3,7) 81,9 (4,8) 83,2 (3,9) 83,5(5,0)
Laryngeal3 76,3 (3,2) 74,8 (2,7) 72,7 (2,3) 68,7 (7,7) 72,3 (2,8) 71,9(3,4)
Lithuanian 81,6 (2,1) 82,9 (1,7) 82,8 (1,7) 82,4 (1,8) 97,0 (0,6) 82,0(1,8)
Liver 70,5 (3,3) 68,4 (3,8) 68,7 (4,2) 68,0 (3,9) 68,4 (4,0) 64,9(5,8)
Mammo 84,0 (2,3) 83,8 (2,5) 82,9 (2,1) 81,9 (2,4) 78,7 (2,0) 82,1(2,6)
Monk 85,7 (2,3) 83,4 (2,6) 78,9 (3,2) 78,0 (3,5) 98,8 (1,6)  80,0(3,7)
Phoneme 54,6 (4,1) 76,1 (1,4) 75,6 (1,1) 75,9 (0,7) 89,1 (0,8) 74,6(2,6)
P2 77,6 (1,1) 56,7 (4,4) 56,5 (4,6) 51,9 (3,9) 93,7 (1,0) 53,3(3,4)
Segmentation | 90,8 (1,0) 91,0 (1,4) 91,0 (1,2) 91,5 (1,1) 97,0 (1,0) 90,4(1,0)
Sonar 84,4 (6,2) 81,7 (6,5) 77,7 (3,4) 72,3 (7,2) 78,1 (3,9) 75,9(3,5)
Thyroid 97,1 (1,0) 97,3 (0,9) 96,6 (1,2) 96,8 (1,3) 96,0 (0,8) 96,2(1,6)
Vehicle 75,5 (2,6) 77,5 (2,4) 752 (2,0) 75,4 (2,0) 74,5 (2,1) 73,6(2,4)
Vertebral 89,1 (3,8) 87,9 (3,6) 87,1 (3,4) 86,5 (3,3) 85,7 (3,2) 86,1(3,4)
WBC 98,0 (0,8) 98,2 (1,00 97,1 (1,1) 95,1 (3,9) 95,5 (1,5) 96,9(1,0)
WDVG 86,8 (1,0) 86,8 (0,9) 86,5 (0,8) 86,7 (0,9) 85,0 (0,7) 85,6(0,9)
‘Weaning 85,3 (3,6) 84,9 (3,6) 82,5 (3,8) 81,8 (4,0) 89,5 (2,8) 81,7(3,8)
Wine 98,4 (1,9) 98,0 (2,3) 97,5 (2,3) 97,2 (2,6) 97,3 (2,8) 97,3(1,7)
Média 82,4 82,0 80,8 79,9 84,8 79,7
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Tabela 22 — Resultados da combinagao de classificadores por Voto Majoritario usando
Arvore de Decisao como o classificador base.

Fusao por VM - Arvore de Decisao

Problema GPCDa GPCDd Bagging AdaBoost R.F. DSOC

Australian 93,0(2,3) 91,3(2,8) 87,6(1,6) 82,3(2,6) 87,7(2,0)  86,6(1,9)
Banana 97,8(0,7) 97,6(0,7) 97,0(0,8) 95,8(0,8) 97,2(0,8)  96,8(1,0)
Blood 83,6(2,4) 81,7(2,9) 77,4(3,2) 74,4(2,5) 74,9(2,7)  75,4(3,8)
CTG 95,8(1,0) 95,5(1,0) 93,1(1,1) 92,0(1,5) 93,5(1,0)  92,8(0,9)
Diabetes 85,2(2,8) 81,8(4,6) 75,8(2,8) 69,0(3,8) 75,7(3,3)  75,3(3,5)
Faults 83,6(5,0) 84,6(2,9) 75,4(1,7) 69,4(2,7) 75,9(1,6)  73,8(2,2)
German 85,9(5,1) 82,5(5,2) 74,9(2,7) 68,3(3,1) 74,8(2,5)  73,5(3,2)
Haberman 80,5(6,1) 79,5(5,2) 70,4(4,1) 71,4(4,5) 69,7(3,7)  71,6(4,2)
Heart 90,1(4,1) 88,4(5,2) 80,4(4,5) 73,5(5,1) 80,0(4,8)  79,3(6,0)
ILPD 81,6(5,6) 81,7(4,8) 69,9(3,2) 65,8(3,9) 70,4(2,8)  69,6(4,4)
Ionosphere 96,2(1,5) 95,9(1,9) 92,4(2,7) 87,4(4,5) 93,4(2,9) 91,8(3,0)
Laryngeall 91,5(4,6) 88,4(5,1) 83,1(4,7) 77,8(4,7) 83,2(3,9)  82,0(5,1)
Laryngeal3 81,0(5,5) 81,1(4,9) 73,3(3,1) 63,2(4,6) 72,3(2,8)  71,6(2,9)
Lithuanian 98,0(0,8) 97,8(0,5) 97,0(0,6) 95,6(0,8) 97,0(0,6)  96,7(0,6)
Liver 85,1(3,2) 79,7(7,5) 69,4(3,7) 60,2(4,1) 68,4(4,0)  66,9(3,4)
Mammo 85,4(4,1) 84,4(3,9) 81,5(1,8) 55,9(4,5) 78,7(2,0)  79,7(1,8)
Monk 100,0(0,0) 99,9(0,4) 100,0(0,2) 100,0(0,0) 98,8(1,6) 99,6(1,3)
Phoneme 96,8(1,2) 95,5(1,2) 93,1(1,0) 91,7(1,7) 93,7(1,0)  87,1(0,9)
P2 91,9(2,6) 91,7(2,2) 88,0(0,9) 84,8(1,1) 89,1(0,8) 92,4(1,3)
Segmentation | 98,1(0,9) 97,9(0,8) 96,3(0,9) 95,3(1,1) 97,0(1,0)  95,8(0,9)
Sonar 84,7(5,5) 85,5(6,6) 74,3(5,4) 69,4(6,8) 78,1(3,9)  72,6(6,1)
Thyroid 97,7(1,2) 97,8(0,9) 95,9(1,0) 95,1(0,9) 96,0(0,8)  95,7(1,0)
Vehicle 86,1(3,4) 85,2(5,1) 72,9(1,8) 68,3(2,5) 74,5(2,1)  72,3(3,0)
Vertebral 92,1(4,1) 92,5(4,0) 85,7(3,3) 83,4(3,3) 85,7(3,2)  84,1(3,7)
WBC 97,0(1,7) 96,6(1,9) 94,7(1,8) 92,3(1,9) 95,5(1,5)  94,4(2,0)
WDVG 90,5(2,5) 89,5(3,0) 84,3(0,9) 74,6(1,1) 85,0(0,7)  83,1(0,9)
‘Weaning 93,7(3,4) 90,1(3,0) 85,7(4,0) 77,1(5,5) 89,5(2,8)  83,6(3,9)
Wine 99,3(1,0) 96,4(2,2) 95,2(4,4) 89,4(5,9) 97,3(2,8)  94,2(4,2)
Média 90,8 89,6 84,4 79,4 84,7 83,5

Os valores observados nas Tabelas [21] e [22| demonstraram que a GPC Da obteve o
melhor resultado geral na combinacao pela regra do Voto Majoritario com o classificador
de base Perceptron e Arvore de Decisdo. Com o classificador Perceptron (Tabela
o GPCDa obteve 12 vitérias (42,8%), o segundo lugar ficou com o algoritmo Random
Forest com 10 vitérias (35,7%). Com a Arvore de Decisdo o GPC Da obteve um total de
21 vitérias, ou seja, 75,0% (Tabela . Importante destacar que todos os empates sao

contabilizados como vitéria.

Os resultados encontrados neste experimento sao justificaveis devido a escolha da
geracao, com maior acuracia global. Esta estratégia favorece o modelo de combinagao
por Voto Majoritario. Entretanto, o GPC Dd obteve sete vitorias a frente dos métodos
Bagging, AdaBoost e DSOC com o Perceptron como indutor e seis vitérias com Arvore de

Decisao.

Com o Perceptron os métodos de geracao de pool Bagging, AdaBoost, DSOC e
GPCD sofrem desvantagens contra o algoritmo RF, pois ele sempre utiliza Arvore de
Decisao como classificador de base, logo os resultados tendem a ser melhores por se tratar

de um classificador mais instavel.
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5.4.2 Resultados com selecdo dindmica de classificadores

Assim como na combinacao de classificadores, foram utilizados os métodos de
selecdo dinamica sobre os pools gerados, o objetivo é comparar os resultados obtidos nesses
métodos utilizando diferentes técnicas de geragao de classificadores. Os métodos de SDC
utilizados foram LCA, OLA, Rank, KNORA-E, KNORA-U e META-DES. O mesmo
protocolo descrito na secao anterior foi utilizado nesses experimentos. Os resultados médios
encontrados para o classificador Perceptron sdo apresentados na Tabela 23] O valores
em destaque sao as melhores médias, nos parénteses estao os desvios padrao. Por fim, os
asteriscos demostram onde nao houve diferenca estatistica significativa.

A técnica de SDC LCA, quando aplicada sobre os pools GPCDa,. ¢ GPCDd,y.
(classificador de base Perceptron) proporcionou um ntimero de vitérias em 32% dos datasets,
ou seja, cada variagao do GPCD foi melhor em 10 problemas de classificagao diferentes,
isto quando comparados a outros métodos de GPs.

Para o OLA, o GPCDa,, obteve um ganho em 39,3% o que equivale a 11 dos 28
datasets testados e o GPCDd,. ganhou em 28,6% (8). Finalmente, no método de sele¢ao
Rank, o pool GPC Day,. obteve 35,7% (10 bases de dados) das vitérias quando comparados
a outros métodos GPs. J& o GPCDd,,. obteve 28,6% em vitérias. O método proposto foi
0 mais preciso no que tange valores absolutos em todos os casos quando comparado ao
Bagging, AdaBoost, DSOC' e melhor ou igual ao Random Forest.

A Tabela 24] mostra os resultados encontrados para os mesmos métodos de selegao
dinamica contudo, foi utilizado o indutor Arvore de Decisdo. Pode-se observar que o
GPCD apresentou melhores resultados em todos os casos. Por exemplo, no método LCA,
o GPCDay,q apresentou os melhores resultados em 42,9% dos problemas de classificacao o
que equivale a 12 problemas. Para a mesma técnica de SDC, o GPCDd,q obteve ganhos,
em termos de acurdcia, em 39% dos problemas testados.

Para o OLA, GPC Da,q4 obteve 64,3%, ou seja, 18 problemas sendo dois empates.
Ja o GPCDd,y ganhou em 35,7% (10) das bases de dados e obteve apenas um empate.
Finalmente, usando o método de selecdo de Rank, os melhores resultados foram obtidos
pelo GPCDagg com 64,3% (18) dos problemas, seguido por GPC Dd,q com 35,7%.

Para finalizar os experimentos, foi realizada a comparagao com as técnicas de
selecao dinamica de ensemble de classificadores, conforme os resultados dispostos nas
Tabelas e . Para o classificador Perceptron, o pool gerado por GPCDd,., quando
utilizado pelo KNORA-E, ganhou em acuracia em 28,6%, isto é, em 8 dos 28 datasets
utilizados. J& o Random Forest superou o GPCD, ganhando em 46,4% dos problemas (13).
Quando empregado os pools no método KNORA-E o GPC Da,, obteve 25,0% e usando
KNORA-U como método de selecao foi obtido como resultado 42,9% de vitérias o que
equivale a 12 problemas. As soluc¢des do GPCDd,, foram um pouco inferiores, para esses
métodos de selegao. Por tltimo, os resultados encontrados no método META-DES foram
de 25,0% (GPCDaye) e 21,5% (GPCDd,.) de todas bases de dados.
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Tabela 24 — Comparacao dos resultados entre métodos de geracao de pool de classificadores, com classificador de base Arvore de Decisdo, na

selecao dinamica de classificadores,

LCA OLA Rank

Prob. | GPCDa GPCDd Bagging AdaBoost R,F, DSOC | GPCDa GPCDd Bagging AdaBoost R,F, DSOC | GPCDa GPCDd Bagging AdaBoost R,F, DSOC
01 85,4(2,1) 86,1(2,8) 84,5(1,9) 82,3(2,6) 82,3(3,0) 83,6(2,6) |85,2(2,7) 84,6(3,4) 82,4(3,1) 82,3(2,6) 79,0(1,9) 82,1(2,4) [85,2(3,0) 84,7(3,3) 82,1(2,7) 82,3(2,6) 79,0(2,1) 81,7(2,4)
02 97,0(0,8) 97,1(0,6) 96,9(0,7) 95,8(0,8) 97,1(0,7) 96,7(0,8) |96,9(0,6) 96,7(0,7) 96,5(0,8) 95,8(0,8) 96,5(0,6) 96,3(1,1) [96,9(0,6) 96,6(0,7) 96,4(0, mv 95,8(0,8) 96,5(0,7) 96,1(1,1)
03 77,4(2,8) 74,4(3,7) 74,5(2,4) 73,1(3,8) 74,6(2,4) 73,6(2,7) |76,0(3,0) 73,8(3,6) 72,6(2,8) 71,8(3,2) 72,1(3,8) 72,9(3,3) |75,0(3,1) 72,4(4,3) 70,3(3,9) 68,9(3,5) 71,3(3,5)71,8(3,4)
04 91,5(1,2) 91,3(1,5) 89,6(1,7)90,9(1,2) 89,4(1,2) 89,5(1,5) [92,3(0,6) 92,1(1,1) 91,2(1,2)91,3(1,0) 90,2(1,5)91,2(1,4) (92,2(0,7) 92,0(1,1) 91,1(1,1)91,4(1,0) 90,2(1,5)91,1(1,3)
05 74,5(3,2) 73,6(3,2) 69,8(3,8) 69,0(3,8) 68,1(2,6) 69,6(3,4) [75,3(3,1) 74,7(3,5) 69,5(2,9) 69,0(3,8) 68,6(2,3) 69,9(3,0) |75,0(3,2) 74,2(3,9) 69,4(2,5) 69,0(3,8) 68,5(3,0) 69,4(2,7)
06 69,4(2,9) 69,9(2,1) 65,3(2,5) 69,4(2,7) 64,8(1,9) 65,1(1,7) |72,8(3,1) 73,6(2,9) 67,9(2,2) 69,4(2,7) 66,4(1,8) 68,0(2,1) [72,6(3,5) 73,3(2,8) 67,5(1,8) 69,4(2,7) 66,2(2,4) 67,5(1,9)
o7 71,2(3,3) 71,9(4,4) 67,5(2,6) 68,3(3,1) 67,3(2,6) 67,6(2,9) [74,1(4,0) 73,4(3,9) 67,7(2,6) 68,3(3,1) 67,0(3,0) 68,2(2,0) |73,9(3,9) 73,2(3,9) 67,5(2,6) 68,3(3,1) 66,6(3,1)67,8(2,1)
08 69,8(5,6) 72,1(3,6) 71,1(4,8) 70,2(5,0) 70,7(4,1) 71,8(4,4) |70,7(4,9) 68,9(5,5) 65,5(5,5) 67,3(4,9) 66,2(5,2) 67,2(5,0) [69,4(4,5) 68,0(5,4) 64,5(4,7) 66,8(5,3) 65,8(5,3) 65,9(6,2)
09 74,3(3,8) 79,9(6,1) 73,8(4,0) 73,5(5,1) 72,5(5,9) 74,8(5,6) [78,1(3,8) 79,3(5,9) 75,5(3,7) 73,5(5,1) 71,9(5,2) 74,3(5,6) |77,6(3,8) 78,5(5,5) 74,7(3,9) 73,5(5,1) 72,0(5,0) 73,8(5,6)
10 69,4(4,3) 69,9(3,9) 66,8(4,3) 65,8(3,9) 67,9(4,2) 65,4(4,1) |70,5(4,6) 72,1(3,7) 65,8(3,7) 65,8(3,9) 67,3(3,7) 65,2(3,4) [69,6(4,5) 72,1(4,0) 65,5(3,1) 65,8(3,9) 67,5(3,7) 65,4(3,1)
11 86,5(3,2) 85,7(2,9) 84,3(2,8) 87,4(4,5) 84,7(4,0) 84,8(4,0) (89,9(2,3) 90,0(1,9) 87,9(3,0) 87,4(4,5) 87,1(3,5) 86,9(2,9) [89,9(2,4) 90,0(1,9) 88,3(3,1) 87,4(4,5) 87,2(3,5) 86,6(2,7)
12 81,9(5,5) 80,3(4,4) 80,1(4,8) 77,8(4,7) 79,8(4,6) 77,4(6,1) |82,1(5,4) 80,4(4,7) 77,3(5,4) 77,8(4,7) 77,3(4,9) 76,3(6,1) [82,6(5,6) 80,5(4,6) 77,5(6,2)77,8(4,7) 76,3(4,6) 76,7(6,2)
13 72,0(4,1) 72,2(4,8)66,0(4,1) 63,2(4,6) 67,8(4,7) 68,5(4,5) [69,3(5,8) 72,4(4,2) 63,4(5,6) 63,2(4,6) 63,7(4,9) 64,9(3,9) (69,0(6,1) 72,0(4,8) 62,0(5,6) 63,2(4,6) 63,4(5,1) 64,0(4,6)
14 95,9(1,0) 96,6(0,9) 96,1(0,8) 95,6(0,8) 96,2(0,8) 95,8(1,0) |96,1(0,8) 96,5(0,8) 96,3(0,9) 95,6(0,8) 95,8(0,9) 96,0(0,7) [95,9(0,8) 96,4(0,8) 96,1(0,9) 95,6(0,8) 95,7(0,9) 95,8(0,5)
15 63,0(3,9) 60,3(7,8) 55,6(5,7) 60,2(4,1) 55,0(5,6) 55,5(4,0) [70,2(4,1) 68,4(5,2) 61,3(4,3)60,2(4,1) 63,1(4,6) 62,6(4,6) |69,7(4,5) 68,1(5,5) 60,8(4,9) 60,2(4,1) 61,7(4,4) 62,8(4,3)
16 82,0(2,9) 81,0(2,7) 80,0(2,3) 74,6(3,7) 79,5(2,3) 79,2(3,6) [81,0(3,6) 80,2(3,7) 77,2(3,4)77,6(2,7) 78,4(2,9) 78,2(2,6) |80,3(3,2) 79,2(3,7) 76,0(3,4) 74,5(2,9) 78,0(2,8) 77,8(2,1)
17 99,9(0,4) 99,0(1,5) 98,2(2,4) 100,0(0) 93,0(3,5) 97,5(3,4) |100,0(0) 99,5(0,7) 99,2(1,4) 100,0(0) 97,5(2,2) 99,5(1,0) [100,0(0) 99,5(0,7) 99,2(1,4) 100,0(0) 97,5(2,2) 99,5(1,0)
18 90,3(1,5) 89,6(1,1) 88,2(1,3)91,7(1,7) 88,4(1,8) 81,5(1,0) |93,3(0,9) 92,7(1,1) 91,5(1,0) 91,7(1,7) 91,2(1,3) 84,5(1,1) [93,2(0,9) 92,8(1,1) 91,6(1,0)91,7(1,7) 91,2(1,3) 84,6(1,1)
19 84,2(2,0) 84,4(1,7) 81,9(1,1)84,8(1,1) 82,8(1,1) 87,8(1,5)|86,6(1,5) 86,9(1,5) 84,6(0,9)84,8(1,1) 85,0(0,9)92,0(1,2)[86,6(1,5) 86,9(1,4) 84,8(0,9)84,8(1,1) 85,0(0,8) 92,1(1,2)
20 94,7(1,2) 94,5(1,0) 93,4(0,9) 95,3(1,1) 92,4(1,2) 93,6(1,0) |95,6(1,0) 95,6(0,9) 95,2(1,2) 95,3(1,1) 93,8(1,4) 94,9(1,2) [95,6(1,0) 95,6(0,9) 95,1(1,2) 95,3(1,1) 93,9(1,4) 94,9(1,2)
21 70,0(7,4) 70,8(6,4) 64,9(8,4) 69,4(6,8) 63,7(7,1) 61,7(7,5) |74,7(7,2) 75,8(5,0) 71,1(6,3) 69,4(6,8) 70,6(7,0) 72,0(5,4) |74,5(6,8) 75,7(5,0) 71,4(6,3) 69,4(6,8) 70,8(7,0) 72,4(4,4)
22 95,6(1,6) 94,1(1,7) 95,3(1,2) 95,1(0,9) 94,6(1,2) 94,5(1,4) [95,4(1,3) 95,8(1,8) 94,8(1,6) 95,1(0,9) 94,5(1,4) 94,5(1,4) (95,3(1,3) 95,8(1,7) 94,8(1,6) 95,1(0,9) 94,4(1,5) 94,3(1,4)
23 70,9(2,8) 68,1(3,8) 64,2(3,9) 68,3(2,5) 64,3(3,6) 65,4(3,7) [74,7(3,6) 73,5(3,2) 68,4(2,4) 68,3(2,5) 67,5(2,0) 70,0(4,3) |75,0(3,2) 73,0(3,2) 68,5(3,5) 68,3(2,5) 67,4(1,8) 70,2(4,3)
24 83,6(3,4) 82,4(4,2) 79,8(4,4) 83,4(3,3) 78,2(4,6) 79,9(4,0) [85,5(3,1) 84,5(4,0) 82,8(3,3) 83,4(3,3) 81,1(4,0) 83,5(3,6) |86,1(2,6) 84,4(4,0) 82,1(4,0) 83,4(3,3) 81,3(4,2) 82,9(3,1)
25 94,4(1,9) 92,2(1,7) 92,1(1,9) 92,3(1,9) 91,3(2,3) 92,0(2,2) [94,5(2,4) 94,6(1,5) 93,0(2,0) 92,3(1,9) 92,5(2,2) 92,2(2,4) (94,6(2,4) 94,6(1,6) 93,0(2,1) 92,3(1,9) 92,4(2,2) 92,3(2,3)
26 79,3(1,8) 78,0(2,2) 74,9(1,3) 74,6(1,1) 74,1(1,2) 75,2(1,1) |78,8(1,7)77,8(2,7) 74,4(1,3) 74,6(1,1) 73,0(1,2) 73,9(0,9) |78,7(1,8) 77,7(2,7) 74,4(1,2) 74,6(1,1) 72,9(1,2) 73,7(1,0)
27 78,9(6,2) 79,8(5,7) 73,4(6,3) 77,1(5,5) 74,7(7,5) 74,9(6,7) [82,9(4,7) 82,8(4,0) 77,9(4,6) 77,1(5,5) 77,8(3,4) 78,1(4,2) |82,7(4,4) 82,9(3,8) 78,0(4,6) 77,1(5,5) 78,0(3,0) 76,7(4,7)
28 94,2(3,6) 93,4(3,5) 91,7(4,7) 89,4(5,9) 90,6(5,2) 90,1(5,1) [93,6(4,0) 92,4(3,2) 91,5(4,5) 89,4(5,9) 89,9(4,8) 91,2(4,6) (93,6(4,0) 92,4(3,2) 91,5(4,5) 89,4(5,9) 89,9(4,8) 91,2(4,6)
Média| 82,0 81,7 79,3 79,9 78,8 79,0 83,4 83,2 80,1 79,9 79,5 80,2 83,2 82,9 79,8 79,7 79,3 80,
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Resultados das comparagoes com outros métodos da literatura
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8‘cs 6‘TS v'es ‘es 8‘es 0‘vs 1‘e8 0‘ss g‘es L'‘es 9‘vs 6‘v8 6‘T8 8‘zs 0‘1s 6‘T8 g‘zs g‘c8  |eIP2IN
(0'2)z‘L6 (L'2)a'L6 (2'z)es6 (0°2)0'86 (22)z‘s6 (6°T)¥86|(L'T)T L6 (0°€)z'L6 (9°2)z'L6 (TT)s'L6 (£2)0'86 (8T)g‘86| (9°T)z'L6 (8C)996 (9°C)z‘L6 (0'2)sL6 (¥'2)e'L6 (6°T)¥‘S6 82
(FP)808 (9°8)T68 (8F)1‘T8 (¥'€)Le8 (I'MF¥8 (Fe)e'gs|(9e)818 (LT)L‘68 (5T)sT8 (9'e)z‘es (L'e)e‘es (8°9)a‘es| ('7)s08 (B'e)6P8 (5'9)6°GL (97)1'c8 (L'7)6°I8 (8°€)6°C8 L2
(8'0)9'e8 (60)8‘F8 (L‘0)8‘e8 (80)6°c8 (6°0)6°G8 (6°0)T°98((6°0)8°G8 (8‘0)T‘G8 (8°0)9°98 (8°0)7'98 (0°T)8‘98 (6°0)8°98| (z‘T)¢‘e8 (8°0)¢‘08 (0°T)9‘e8 (8°0)¥‘e8 (0‘T)8‘e8 (0°T)L‘e8 9z
F1)L96 (F1)266 (€T)0'96 (£7)6°96 (9°T)g‘L6 (T'T)z'26|(0°T)0'L6 (ST)S‘96 (8T)L96 (TT)T°L6 (0°T)T‘86 (L0)186| (T‘T)TL6 (9°D¥'s6 (¢1)€96 (6°0)1°L6 (2°T)246 (0°T)¥°L6 <14
(9°¢)L98 (e'7)T'g8 (€€)198 (8'¢)L'98 (0'¢e)e‘L8 (0e)0‘88|(T7)T'98 (0°€)8'e8 (5'6)0'98 (0F)c'98 (g'e)T'L8(2‘F)0‘88| (8'€)6'F8 (I'P)I'F8 (F'¥)T'e8 (€%)8%8 (g'e)1'es(6°€)T 98 Ve
(L2)6FL (9'1)8'7L (L'2)66L (£2)6'GL (¥°2)9°9L (6'1)2'9L|(F'2)T'6L (T2)0'FL (9°2)8°9L (10)0'9L (T¢@)L‘LL (6'0)8'9L] (F'2)8'FL (1'0)0°1L (T'2)8'7L (2'T)8‘gL (9‘2)8‘aL (5T)g‘GL €T
(600796 (£'1)g'e6 (0‘T)¥96 (6'0)7'96 (8°0)L96 (6°0)0°L6|(£°1)9°96 (80)1°'96 (1°T)0'26 (0°T)0'L6 (6°0)%‘2L6 (0°T)z'L6| (31)0'96 (8°0)2‘96 (5°T)9'c6 (8°T)6°G6 (ST)€‘96 (9°1)T‘96 44
(8‘e)8‘sL (6'¢)z‘08 (L'9)99L (L9)L'6L (0°9)LT8 (€Q)6F8|(9°¢)g‘9L (0P)L'8L (1I'9)8FL (0€)1'8L (¥'9)1'c8(€9)8P8| (z'9)L'8L (0'9)6‘Ls (g9)e‘LL (g'e)g8L (57)z'ze (g'9)T‘es 12
(0‘T)8‘e6 (8°0)9°46 (6°0)eF6 (1°T1)0'F6 (6°0)eF6 (0°'1)0'F6|(0°T)8T6 (0‘T)TL6 (2'T)6'C6 (0°‘T)e‘e6 (F'1)¥'c6 (0°1)6°16| (T°1)8°¢6 (8°0)g‘26 (6°0)5'76 (0‘T)e¥6 (0‘T)z‘¥6 (1‘T)0¥V6 0z
(6'2)6‘s8 (60)9‘0P6 (1°2)L‘88 (5°2)8°98 (92)898 (0'1)¥'28|(9°T)0‘68 (60)0‘F6 (2'1)c‘06 (8C)z'L8 (£2)8'68 (6°0)L18| (T°1)8°16 (8‘0)L‘e6 (9°1)8‘'06 (9°T)s‘06 (z‘z)e‘68 (8‘0)T‘e8 61
(8 eo 28 (8‘0)2‘06 (6°0)¢c8 (6°0)¢‘z8 (6°0)%‘28 (T‘T)L88|(T°T)6‘08 (£2‘0)g‘68 (6'0)9T8 (0‘T)8‘T8 (6°0)6°18 (€T)g‘68| (8'0)Le8 (80)e‘88 (L'0)F‘e8 (60)c‘es (8°0)g‘e8 (e‘T)T‘T6 ST
(0e)z‘06 (6°0)9‘66 (5°€)668 (37)8‘16 (6T)TV6 (T€)T'76/(5°€)0'cs (F'T)0‘66 (F'£)6T8 (¢'9)8'T8 (L'2)9%8 (6T)eL8| (9°2)T‘8s8 (8°0)9‘66 (V'€)T'L8 (T°2)6'88 (6T)g‘68 (1°€)¥°68 LT
(g‘e)T08 (g@)z‘6L (T'e)T'6L (0°e)L6L (£'€)9'6L (£'€)6'6L|(F'T)s'c8 (0°2)e‘6L (8T)T1'T8 (6'T)6'C8 (g'2)e‘e8 (g‘T)e‘es| (82)0°8L (9°T)T64 (22)6°9L (L'T)TLL (6'T)9°LL (8T)FLL 91
F9)e'99 F'9)0'89 (6F)LF9 (L9229 (TP)T‘89 (8%)LL9|(9%)9°'L9 (99)0'69 (F¥)T189 (¢'e)1'0L (2'9)T'0L(8€)T'TL|(2DP)0‘L9 (07)e'€9 (6'7)9¢9 (T'’P)0‘L9 (9'%)2'99 (6'7)9°G9 gt
(e‘T)9‘e6 (9°0)0‘L6 (1'T)SP6 (T'T)2'¥6 (0'DTP6 (F'1)6'e6|(F 1)¥76 (9°0)0‘L6 (6°0)z's6 (T‘T)T'e6 (1°T)8%6 (T°1)0'e6| (8°0)8°G6 (8°0)2‘96 (6°0)6'¢6 (L‘0)0°96 (L0)0°96 (L‘0)8°G6 VI
(e)t'oL (19)z'0L (F'e)e0s (82)1'1L(g'e)TL (0'e)z'12(9°e)0‘eL (80)0'cL (8°T)LcL (TT)s'eL (9°@)6°qL (0°€)T'CL| (8%)0°L9 (2'9)LL9 (¥°9)€'99 (0'%)L99 (g‘7)Ss‘89 (9'%)5°99 €T
(L7)8es (F'P)1'e8 (2'9)6‘'08 (59)0‘e8 (9'9)ePs (FP)e¥8|(67)T'F8 (5F7)8‘28 (g'7)9‘e8 (6€)0'es (L'€)T'¥8(67)9‘e8| (eP)¥'a8 (F'F)L6L (T9)L'8L (L'€)6‘6L (¥T)s‘e8 (6'8)g‘Ts zT
(6'c)6‘ss (6‘2)P‘e6 (c'€)T°L8 (0°2)8'88 (T‘e)s‘6s (L'2)e‘06|(z'c)0‘68 (L2)P‘e6 (g'e)z'ss (80)z'68 (8'¢)e‘T6 (1°e)L'06| (9°2)e‘88 (¥°8)6°T6 (£2)6'G8 (9'€)F‘88 (£€)0‘'06 (L‘€)8‘ss It
(6‘T)20L (6°T)8°0L (ST)20L (9°T)L'0L (T@)T'0L (B'2)L0L|(9°2)869 (2‘€)0‘1L (L2)e‘oL (F2)o'1L (T@)¥‘es (F°2)6'0L| (2°€)0'89 (2°€)9‘69 (T°€)L‘89 (£2)689 (8°2)8‘89 (0°€)6°L9 ot
(¢‘9)6‘18 (6'€)6'6L (6°e)e6L (0'7)6°C8 (6'€)T°e8 (9°€)998((92)9cs (£°9)1°'08 (97)0‘e8 (8e)8'c8 (P'e)T'es (g‘p)a‘as| (P'1)0‘6L (€9)0'9L (0'9)e9L (TP)T'6L (£F7)6'8L (90)6°08 60
(T2)8'cL (92)0‘cL (9'm)L'eL (e D)ows (L'T)g'eL (9'DF'eL|(LD)o'sL (L9)s0L (0T)6FL (T2)T'6L (T)LGL (e€)P 94| (8°9)T L9 (LP)2‘89 (¢P)T99 (1°9)9'¢o (9'9)¥'99 (89)T ‘L9 80
(9'D¥eL (81)6CL (FTITL (LT)6‘CL (8T)8‘L (0°0)0'cL|(LD)8FL (Fo)e‘ss (8T)g'sL (F'a)T'9L (£2)2L9L (B2)6‘94| (6C)0°TL (8 DTTL (0@)e‘0L (e8)PaL (T'T)S'TL (ST)0°TL 20
(0'0)z'69 (6‘T)G9L (S‘D)T0L (F'D)e'0L (6'T)80L (€T)80L|(LT)969 (2T)e‘9L (e T)TeL (¢'DLTL (e'D¥'eL (9'1)eTL| (9'1)689 (8°T)8°69 (L'T)T69 (L1)6'89 (P‘1)669 (0'2)9°89 920
(0'2)17L (0°e)8FL (F'o)Tes (g2)L'el (9D)FTL (£'9)e'7L[(0°€)0°9L (8T)8'CL (8°2)'9L (L0)6'9L (8°)0‘LL (L@)0‘LL| (L2)9'TL (0'e)L1L (6T)8'1L (L'z)s‘Ts (§@)e‘cl (FT)T'sl S0
(e‘T)Ls8 (0‘T)6‘86 (£'T)P'88 (1°1)8'88 (2‘'1)9‘68 (2'1)¥'68|(6°T)0‘68 (0‘T)L‘e6 (0°¢)L‘88 (TT)0'68 (2'1)L68 (0°T)g'68| (81)¥'68 (6°0)g‘e6 (1°T)1'68 (9°T)s68 (£1)z'06 (5'1)8'68 iq0)
(6°0)09L (F'1)8‘6L (6°0)T9L (6‘0)0°9L (T°T)T9L (1°1)0°9L|(#'2)89L (T@)1'cL (9°T)g‘8L (9°T)L‘8L (L'T)0'8L (¥'@)e'sL| (¢%)L'0L (Fe)T'Te (5€)6'69 (8‘¢€)z0L (g€)T1'0L (I'P)e‘0L €0
(0'2) 226 (80)2‘L6 (9°T)Le6 (Z'1)e‘c6 (F'T)6V6 (1'T)¥'¥6[(8°0)9'¢6 (80)e‘L6 (0°T)2'96 (0°T)z'96 (6°0)2°96 (0°T)1°96| (6°0)9°96 (8°0)T‘26 (80)0‘L6 (L‘0)606 (9°0)6°96 (8'0)6°96 z0
(z'z)Lvs (g‘2)0‘88 (£'2)0‘Ps (5‘2)z'98 (92)0‘98 (L‘2)z‘98|(6°T)6'68 (0°2)0‘s8 (6°1)8'98 (£2)6'98 (0‘z)T‘88 (£‘7)s'.8| (9‘e)8'z8 (8‘2)o‘vs (z'e)v'zs (1'€)z‘zs (8‘v)e‘zs (1‘e)e‘es 10
D0OSsa ‘AY soogepy SwisSeq pgodH PAdOdHD | DOSA ‘AY soogepy Swisseq pgodH PAdOdH | DOSA Y jsoogepy 3uisSeq pgodH  rADID | ‘qoid
WOQlﬁu—OE Dlﬁ&OﬁVH mlﬁ&OCVH

rU ‘u013dedIod oseq op IOPROYISSR[D W0 ‘SOIOPRIYISSR[D 9P J00d 9p 0vIRIIG 9P SOPOjoUI

"SOIOPROISSB[D 9P 2)QUIISUD 0BII[IS
SO 9IjUd sopensal sop oederedwio)) — Gg BPJR],



Resultados Experimentais

Capitulo 5.

106

Tabela 26 — Comparacao dos resultados entre os métodos de geracao de pool de classificadores, com classificador de base Arvore de Decisao,

na selecao ensemble de classificadores.

Knora-E Knora-U Meta-Des
Prob. | GPCDa GPCDd Bagging AdaBoost R.F. DSOC | GPCDa GPCDd Bagging AdaBoost R.F. DSOC | GPCDa GPCDd Bagging AdaBoost R.F. DSOC
01 88,6(2,7) 88,1(2,9) 84,9(3,0) 82,3(2,6) 84,0(2,3) 84,2(2,2) [92,4(2,5) 91,1(3,0) 87,6(2,1) 82,3(2,6) 88,0(2,0) 86,8(1,9)|91,7(2,4) 90,4(2,5) 86,6(2,8) 82,3(2,6) 87,9(2,5) 85,8(2,0)
02 97,6(0,7) 97,5(0,6) 97,2(0,7) 95,8(0,8) 97,1(0,8) 96,9(0,7) [97,9(0,7) 97,7(0,7) 97,1(0,9) 95,8(0,8) 97,3(0,8) 97,0(0,9)|97,9(0,7) 97,6(0,7) 97,1(0,8) 95,8(0,8) 97,2(0,8) 96,9(0,9)
03 75,8(3,4) 75,0(4,1) 71,8(4,4) 69,8(3,7) 72,1(3,4) 72 wﬁw 5) |82,7(2,1)80,8(2,7) 77,4(2,6) 76,1(2,2) 75,1(2,1) 76,3(3,5)|79,1(1,8) 78,8(2,1) 75,6(1,1) 76,0(1,0) 75,8(1,4) 75,7(1,3)
04 94,7(1,2) 94,6(1,1) 93,0(0,9) 91,9(1,4) 93,5(0,9) 92,9(0,9) [95,7(1,0) 95,4(1,0) 93,3(1,0) 92,0(1,5) 93,7(1,0) 92,9(0,8)|95,6(0,9) 95,3(0,8) 93,4(1,0) 92,0(1,5) 93,9(1,0) 93,1(0,9)
05 79,0(2,7) 77,0(4,1) 71,7(2,9) 69,0(3,8) 71,7(3,0) 72,0(3,0) |85,0(2,8) 82,1(4,5) 76,5(2,6) 69,0(3,8) 75,8(2,8) 75,6(3,2)|84,8(2,8) 81,5(5,1) 75,0(2,4) 69,0(3,8) 74,8(3,0) 74,3(3,0)
06 76,6(3,6) 77,2(2,8) 71,0(1,8) 69,4(2,7) 69,8(1,8) 69 @C 7) |83,6(4,8) 84,5(2,6) 75,9(1,6) 69,4(2,7) 76,3(1,7) 74,5(2,0)(84,0(4,2) 84,6(2,9) 76,2(1,7) 69,4(2,7) 76,5(1,9) 74,6(1,8)
07 79,5(3,7) 77,8(4,4) 70,8(2,1) 68,3(3,1) 71,1(1,8) 71,0(2,3) |85,5(5,1) 81,8(5,3) 75,3(2,5) 68,3(3,1) 75,3(2,4) 74,0(3,2)|85,1(4,7) 81,0(5,2) 73,1(2,8) 69,7(1,7) 72 @G 8) 72,4(2,3)
08 73,2(5,0) 71,6(4,8) 66,9(4,5) 69,4(4,9) 68,2(4,7) 68,0(5,3) |80,3(5,9) 79,9(4,9) 71,5(3,5) 71,8(4,3) 70,5(3,7) 71,6(4,5)|78,4(5,3) 77,4(4,8) 72,0(3,6) 73,2(1,3) 72,0(2,6) 71,8(2,8)
09 82,2(4,5) 80,2(4,1) 78,3(4,6) 73,5(5,1) 76,0(5,3) 75,6(4,7) |89,8(3,8) 87,8(4,7) 80,5(4,6) 73,5(5,1) 80,1(5,3) 79,7(5,7)|88,2(4,1) 85,1(4,5) 79,4(3,7) 73,5(5,1) 79,9(3,9) 78,3(5,7)
10 73,1(4,6) 76,1(4,0)67,7(3,1) 65,8(3,9) 69,6(3,5)67,4(3,5) |81,4(5,1) 81,7(4,9) 70,5(3,1) 65,8(3,9) 71,0(3,2) 69,7(3,3)|78,8(4,6) 80,5(4, Hv 70,8(1,6) 71,2(0) 70,8(1,9) 70,3(2,1)
11 95,7(2,0) 94,9(2,5) 91,1(3,5) 87,4(4,5) 91,9(3,4) 90 \Xw 3) [96,2(1,5) 96,0(2,0) 92,6(2,7) 87,4(4,5) 93,4(2,7) 92,0(2,9)|96,4(1,6) 96,0(1,9) 92,7(3,0) 87,4(4,5) 93,4(2,9) 92,2(2,2)
12 85,5(5,5) 84,1(3,8) 80,9(5,2) 77,8(4,7) 79,7(4,4) 79,5(6,1) |91,0(4,9) 88,1(5,8) 82,9(4,3) 77,8(4,7) 82,8(4,5) 82,7(4,8)|90,7(5,3) 87,7(5,3) 82,2(4,6) 77,8(4,7) 83,1(4,4) 81,8(5,7)
13 72,6(5,3) 74,5(5,7)66,5(4,5) 63,2(4,6) 67,7(5,2) 66,6(4,0) |80,5(5,2) 81,1(4,3) 73,2(3,4) 63,2(4,6) 73,0(2,8) 71,1(3,2)|78,5(6,2) 79,0(5,9) 70,2(4,4) 67,9(3,9) 70,2(4,1) 69,0(3,8)
14 97,1(0,6) 97,1(0,7) 96,6(0,7) 95,6(0,8) 96,7(0,8) 96,5(0,8) [97,9(0,7) 97,7(0,5) 97,2(0,6) 95,6(0,8) 97,0(0,6) 96,8(0,6)|97,7(0,7) 97,5(0,6) 97,0(0,7) 95,6(0,8) 97,0(0,6) 96,8(0,6)
15 73,7(4,5) 70,7(5,5) 63,4(3,9) 60,2(4,1) 63,3(4,0) 64 wﬁm 0) |84,5(3,5) 79,1(7,1) 70,1(4,0) 60,2(4,1) 69,0(4,6) 68,3(3,7)|83,7(4,1) 78,7(6,1) 67,9(4,6) 59,8(4,1) 68,0(4,4) 66,4(5,2)
16 81,7(3,0) 80,1(2,9) 78,9(2,8) 76,4(3,3) 79,1(2,6) 79,6(2,6) |85,1(4,0) 84,3(3,4) 81,5(2,1) 74,5(4,5) 79,3(2,0) 80,3(2,0)|83,2(2,9) 82,2(3,2) 80,4(2,8) 79,3(2,1) 79 wﬁw 3) 79,9(2,9)
17 100,0(0) 100,0(0) 100,0(0) 100,0(0) 99,6(0,8) 93,5(1,3) |100,0(0) 100,0(0) 100,0(0) 100,0(0) 99,0(1,4) 99,6(1,1)(100,0(0) 100,0(0) 100,0(0) 100,0(0) 99,6(0,9) 100,0(0)
18 95,3(1,1) 95,0(1,0) 93,4(1,0) 91,7(1,7) 93,7(0,8) 99,8(0,8)(96,9(1,3) 95,9(1,1) 93,6(1,0) 91,7(1,7) 94,0(0,9) 93,0(1,2)|96,5(1,1) 96,0(1,0) 94,5(1,0) 91,7(1,7) 94,6(0,9) 88,7(0,8)
19 90,2(2,1) 90,2(1,5) 87,4(0,8) 84,8(1,1) 88,3(0,8) 86,8(0,7) [92,1(2,5) 92,0(1,9) 88,5(0,9) 84,8(1,1) 89,5(0,7) 87,5(0,8)|92,3(2,1) 92,6(1,5) 89,7(0,7) 84,8(1,1) 90,2(0,8) 94,0(1,2)
20 98,0(1,0) 97,9(0,8) 96,8(0,8) 95,3(1,1) 97,5(0,8) 96 ﬁo 9) |98,1(0,9) 97,9(0,9) 96,4(0,9) 95,3(1,1) 97,1(1,0) 96,0(1,0)|98,3(1,1) 98,2(0,8) 97,0(0,7) 95,3(1,1) 97,6(0,8) 96,6(1,0)
21 80,3(4,8) 81,9(4,9) 75,7(4,9) 69,4(6,8) 77,9(5,0) 75,2(4,6) |84,3(5,2) 85,8(6,6) 75,7(5,6) 69,4(6,8) 78,7(4,0) 73,2(5,8)|83,8(5,4) 85,5(6,6) 78,3(3,7) 69,4(6,8) 80,2(3,9) 76,1(4,5)
22 96,7(1,4) 97,1(1,1) 95,6(1,1) 95,1(0,9) 96,2(0,8) 95,4(1,3) [97,6(1,3) 97,8(1,0) 95,9(1,1) 95,1(0,9) 96,1(0,8) 95,8(1,0)|97,6(1,4) 97,9(1,2) 95,4(1,0) 94,7(1,4) 95,5(1,3) 95,5(0,9)
23 79,5(8,4) 77,5(3,9) 70,9(3,0) 68,3(2,5) 71,0(2,1)72,1(3,8) |85,6(3,1) 84,9(5,1) 73,3(1,8) 68,3(2,5) 74,0(2,2) 73,2(3,2)(84,7(3,0) 83,7(6,0) 73,9(2,2) 68,3(2,5) 74,5(1,6) 73,4(3,0)
24 88,0(3,7) 87,1(2,7) 83,2(4,3) 83,4(3,3) 84,1(4,1)83 ﬂ@ 1) 192,1(3,9) 92,3(4,1) 85,8(3,3) 83,4(3,3) 85,8(3,0) 84,5(3,5)|92,1(4,4) 91,8(4,1) 84,9(3,2) 83,4(3,3) 85,1(4,3) 84,1(3,8)
25 97,0(1,2) 96,2(1,4) 94,8(1,3) 92,3(1,9) 95,4(1,6) 94,8(1,2) [97,4(1,8) 96,6(1,7) 95,0(1,7) 92,3(1,9) 95,5(1,5) 94,5(2,0)|97,4(1,7) 96,8(1,2) 95,0(1,5) 92,3(1,9) 95,7(1,4) 94,5(1,7)
26 86,3(2,2) 85,2(3,1) 80,0(1,1) 74,6(1,1) 80,3(0,8) 78,7(1,0) [90,5(2,5) 89,6(2,9) 84,4(0,8) 74,6(1,1) 85,1(0,8) 83,3(0,9)|90,3(2,6) 89,5(2,9) 83,9(0,8) 74,6(1,1) 84,8(0,9) 82,9(0, mv
27 88,9(4,2) 86,9(4,3) 82,0(4,3) 77,1(5,5) 84,9(3,2) 79,3(3,8) [93,5(3,3) 90,3(3,1) 86,5(4,0) 77,1(5,5) 89,7(2,7) 83,7(3,5)|93,3(3,1) 92,3(3,5) 86,6(3,6) 77,1(5,5) 89,1(3,6) 84,1(4,
28 98,6(2,0) 96,4(2,7) 96,2(2,8) 89,4(5,9) 96,6(2,8) 95,5(3,4) [99,4(1,0) 96,5(2,5) 95,7(4,1) 89,4(5,9) 97,2(3,0) 94,9(3,8)|99,1(1,3) 96,2(2,7) 96,0(4,2) 89,4(5,9) 97,2(2,7) 94,7(4, v
Média| 86,6 86,0 _ 82,4 79, 82,8 82,1 90,6 89,6 84,8 80, 85,0 83,9 90,0 89, 84,5 80,7 84,9 83,7
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Na proxima segao sao discutidos e analisados os resultados encontrados nos testes

realizados. Também sao apresentados a sumarizacao e analise estatistica.

5.5 Discussoes e analises estatisticas

Os resultados encontrados na se¢ao anterior foram analisados e comparados estatis-
ticamente e submetidos a testes estatisticos para mensurar a diferenca entre os métodos
existentes na literatura e o método proposto com suas variantes.

A Figura [30] mostra um resumo das solugoes encontradas para o Voto Majoritario
em graficos de “ganho-empate-perda” (G-E-P) comparando os métodos de modo pareado.
A anélise de ganho-empate-perda nos permite calcular o nivel critico (N¢). O nivel critico
é representado pelo niimero de vitorias mais metade do nimero de empates, esse deve ser
maior que Ne¢ (Equagdo 5.1]), onde N, = 28 (ntimero de experimentos), Z = 2,57, N¢ =

{20,8} para o nivel de significincia ¢ = {0,01}, respectivamente.

]\feaj Nex
Ne = 2P+ch2p (5.1)

Pode-se observar, considerando os 28 problemas de classificacdo e o Perceptron
como indutor de base, quando comparado a Bagging, AdaBoost e RF, o GPC Da obteve 90
vitérias (80,3 %), dois empates e 20 derrotas em um total de 112 comparagoes. Os resultados
sao ainda mais promissores quando utilizada a arvore de decisdo como classificador de base.
Neste caso, o0 GPC Da obteve 109 vitérias (97,3 %), dois empates e uma derrota. Também
pode-se observar na Figura 30, que o desempenho do GPC'Dd foi um pouco inferior. O
GPCDd com Perceptron obteve 91 vitérias (81,2 %), trés empates e 18 derrotas em um
total de 112 comparagoes. Da mesma forma, os resultados sdo mais promissores quando
utilizada a arvore de decisao como classificador de base. Neste caso, o GPC Dd obteve 108
vitérias (96,4 %) e quatro derrotas.

Uma andlise estatistica baseada nos testes de Friedman e Nemenyi (DEMSAR, 2006)
com p-valor = 0,01 confirmou uma diferenca significativa entre os métodos comparados.
As Figuras e apresentam os rankings produzidos por meio do teste post-hoc de
Nemenyi.

De maneira geral, pode-se observar que o método proposto ¢ uma estratégia
promissora para gerar um pool de classificadores complementares. A ideia de treinar os
classificadores em subconjuntos de dados que representam subproblemas com diferentes
niveis de dificuldade contribuiu para melhorar a precisao do pool. Além disso, um indutor
de base mais instavel melhorou significativamente os resultados de ambas as variantes do
método proposto.

Como ja mencionado, espera-se que o pool gerado possa contribuir para melhorar

o desempenho do SMC com base em métodos de selecao dindmica. Com isso em mente, o
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Figura 30 — Ganho, empate e perda das variantes do método (GPC Da, GPC Dd) quando
comparado com Bagging, AdaBoost, Random Forest (RF) e DSOC. Perceptron
e arvore de decisao como classificadores de base. Fusao baseada em Voto

g
Majoritério.
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Figura 31 — Anélise de Nemenyi comparando GPC Da a outros métodos de geracao de
pool em diferentes abordagens SDCs.

método proposto foi avaliado no contexto de sele¢ao dindmica de classificadores (SDC) e
sele¢do dindmica de conjuntos de classificadores (SDE).

Dados os pools gerados, foram aplicados trés métodos de selecao dinamica de
classificadores considerando um protocolo experimental com 20 repeticoes. Os resultados

médios encontrados utilizando o Perceptron e Arvore de Decisao como indutores de base
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Figura 32 — Anélise de Nemenyi comparando GPC Dd a outros métodos de geracao de
pool em diferentes abordagens SDC
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Figura 33 — A variante GPC Da considerando ambos os indutores de base (Perceptron e
Arvore de Decisdo) em comparagao com outros métodos de geracao de pools
ao considerar métodos SDC.

foram resumidos nas Figuras [33] e [34] respectivamente.

Esses graficos mostram o desempenho das duas variantes do método proposto em

termos de G-E-P ao usar Perceptron e Arvore de decisao como indutores de base. Como

esperado, o uso de Arvore de decisdo é a melhor opcio. Além disso, o GPC Da voltou

a apresentar um melhor desempenho. Isso significa que a diversidade por si s6 nao é

suficiente para contribuir com o desempenho dos métodos SDCs.

Em resumo, foram realizados 336 experimentos considerando métodos SDCs para
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Figura 34 — A variante GPC Dd considerando ambos os indutores de base (Perceptron e
Arvore de Decisao) em comparagdo com outros métodos de gera¢ao de pools
ao considerar métodos SDC.

Tabela 27 — Métodos da literatura e os parametros usados.

Método Parametros Biblioteca/Versao Ref.
Perceptron max_ iter=100, tol=1.0 scikit-learn 0.24.2 PEDREGOSA et al. 2011
Arvore de decisao Padrao scikit-learn 0.24.2 PEDREGOSA et al. 2011
BaggingClassifier n_ estimators=100, max_sample=0.5 scikit-learn 0.24.2 PEDREGOSA et al.| 2011
AdaBoostClassifier n_ estimators=100, random_ state=86 scikit-learn 0.24.2 PEDREGOSA et al.l [2011
RandomForestClassifier  n__estimators=100, random__state=86 scikit-learn 0.24.2 PEDREGOSA et al.l [2011
Métodos SDC Padréo DESIib 0.3 CRUZ et al.; 2018, 2020
Métodos SDE Padrao DESIib 0.3 CRUZ et al.| 2018, 2020
NSGAII Padréo deap 1.3.1 FORTIN et al.| 2012
Medidas de complexidade Padrao ECoL 0.3.0 ‘ et al.l 2019

cada variante proposta. Em geral, considerando o melhor classificador de base (Arvore de
decisao), o GPCDa (Figura obteve 315 vitérias (93,7 %), trés empates e 18 derrotas,
enquanto os melhores resultados com GPCDd (Figura [34)) teve 314 vitérias (93,4 %), trés
empates e 19 derrotas. Em todos os experimentos, os métodos SDC foram executados
usando os parametros default da biblioteca utilizada nos testes, conforme demonstrado
na Tabela [27| (tamanho do pool = 100 e nimero de vizinhos = 7), mas usando um pool
diferente gerado por Bagging, AdaBoost, RF, GPCDa ou GPC Dd.

O impacto mais significativo foi observado nas abordagens que consideram a
GPCDa dos classificadores para realizar a sele¢do dinamica. Os métodos OLA e Rank
para ambas as variantes (GPCDa e GPCDd) tiveram 109 (97,3 %) vitérias, um empate
e duas derrotas.

Em outro conjunto de experimentos, foi avaliado o impacto do método proposto
em SMC baseado em SDE. Os resultados médios considerando Perceptron e Arvore de
Decisdo como indutores de base foram resumidos e relacionados nas Figuras [35] e [36] Esses

graficos mostram o desempenho das duas variantes do método proposto em G-E-P.
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Os métodos SDE foram executados usando os mesmos pardmetros (tamanho do
pool = 100 e o nimeros de vizinhos = 7), mas com diferentes pools gerados por Bagging,
AdaBoost, RF, GPCDa ou GPCDd. Finalmente, GPC Da usando uma arvore de decisao
é novamente a opc¢ao melhor.
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Figura 36 — G-E-P da variante GPCDd contra outros métodos de geragao de pool ao
considerar os métodos DES.

Uma andlise estatistica baseada nos testes de Friedman e Nemenyi (DEMSAR] 2006))

com p-valor = 0,01 confirmou uma diferenca significativa entre os métodos comparados. As
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de pool ao considerar os métodos DES.

figuras |37] e |38 apresentam os rankings produzidos por meio do teste post-hoc de Nemenyi.

Pode-se observar um impacto significativo da variante G PC Da em todos os métodos

SDE avaliados. O mais importante foi o observado no KNORA-U, onde foram observadas

109 (97,3%) vitorias, dois empates e uma derrota em 112 experimentos.

O método proposto usando a arvore de decisao como classificador base gerou

pools superiores a todos os concorrentes. Os melhores resultados foram alcangados com a
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abordagem GPC Da.

Com os resultados apresentados pode-se discutir as hipoteses 1, 2, 3, 4 deste
trabalho, abaixo elencadas:

Hipdtese 1: A escolha das medidas de complexidade é dependente do problema de
classificagao.

Hipdtese 2: A combinacao da diversidade obtida no espago de complexidade do
problema com a diversidade no espago de decisao dos classificadores contribui positivamente
na geracao de pool de classificadores.

Hipétese 3: A amostragem baseada na dificuldade do problema, ou seja, orien-
tada por medidas de complexidade permite gerar classificadores diversos, que quando
combinados, melhoram o desempenho da tarefa de classificacao.

Hipotese 4: O pool composto por classificadores treinados em subproblemas, repre-
sentando diferentes niveis de dificuldade, melhora o desempenho dos sistemas de selecao
dindmica de classificadores.

Como demonstrado na primeira fase do método GPC D, cada problema de classifi-
cagao possui caracteristicas que os tornam tnicos, consequentemente as MCs apresentaram
resultados diferentes. O cdlculo de cada medida é o retrato da disposicao dos atributos
e/ou instancias no espago. Em virtude disso, a Hipdtese 1 foi validada.

Os resultados da segunda fase demostram que a combinac¢ao entre as medidas
MCs com a MD contribuem positivamente para a tarefa de classificacao. Os resultados
apresentaram melhora em termos de acuracia em diversos problemas quando comparados
a outros métodos da literatura. Portanto, assim como na primeira hipotese, a Hipdtese 2
também se confirmou.

A Hipotese 3 também foi validada, pois mesmo com a medida D f na criacdo das
amostras para compor o pool, as medidas de complexidade tiveram um papel fundamental.
As Figuras e demonstraram as amostras em duas situagoes, na primeira ( e
as amostras estao concentradas no espaco. O método inicia com amostras criadas
aleatoriamente, logo o resultado das figuras na situacgao (a) é muito préximo ao Bagging, os
demais resultados podem ser observados na Tabela Na combinacao de classificadores o
método GPC Day, obteve 6timos resultados se igualando ao RF, mesmo com classificadores
de bases diferentes (Random Forest sempre utiliza Arvore de Decisdo). J4 com o mesmo
classificador de base para todas as técnicas GPs o GPCDa,g obteve 71% das vitérias.

O mesmo raciocinio da Hipotese 3 se aplica para a Hipotese 4 onde os Métodos
SDEs apresentam melhor desempenho quando os classificadores sao diversos. Se o pool
apresentar diversidade, os SDEs conseguem selecionar mais de um modelo para rotular a
instancia de teste. Caso o pool nao seja diverso, as técnicas SDEs acabam por selecionar
poucos classificadores, como acontece no KNORA-E, diminuindo as chances das predigoes
dos classificadores estarem corretas.

Para finalizar, com os resultados deste capitulo pode-se afirmar que os experimentos
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realizados comprovam a eficicia do GPC D quando comparados, em termos de acuracia e

ao grau de efetividade, em relagdo a outros métodos testados nesta pesquisa.
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6 Conclusao

Sabe-se que um pool de classificadores diverso, na maioria das vezes, aumenta a
precisao em Sistemas de Multiplos Classificadores, pois a probabilidade de se encontrar
um classificador no conjunto com competéncia para rotular corretamente a instancia de
teste é maior. O grande desafio é criar um conjunto de classificadores capaz de cobrir
adequadamente todo o problema de classificagdao, formando modelos complementares e ao
mesmo tempo especialistas em uma regiao do problema.

Neste contexto, este trabalho apresentou uma nova abordagem para a geragao de
conjuntos de classificadores, baseando-se em medidas de complexidade (MC) e diversidade a
nivel de decisao dos modelos de classificagao. O uso de meta-caracteristicas de complexidade
do problema é algo bastante difundido no Aprendizado de Méquina, torna-las uma
ferramenta na construcao de classificadores foi um dos principais objetivos dessa proposta.

Para cumprir esse objetivo, foi criado um método que utiliza as MCs junto a uma
métrica de diversidade igualmente ponderadas em algoritmo de otimizagao. Buscou-se
criar classificadores com niveis de complexidade diferentes e distribui-los nesse espaco. A
primeira hipdtese levantada foi a possibilidade de uma MC representar mais adequadamente
um problema de classificagdo conforme a metodologia desta proposta.

A partir da primeira hipotese, foi realizada uma analise das medidas que mais
oscilavam (em valores) em um mesmo problema. Nesta andlise foram criadas varias
subamostras da base de dados e assim verificar o comportamento de cada métrica num
mesmo dataset. Com isso, foi confirmado que a distribuicao das instancias e atributos de
cada base de dados a torna tnica, logo o comportamento de cada MC também varia de
acordo com essas caracteristicas, validando a primeira hipdtese.

A primeira andlise seguiu como base para a geracao do conjunto de classificadores
e para o levantamento das demais hipdteses. A segunda hipotese leva em consideragao o
uso de uma segunda medida, a de diversidade na decisao dos classificadores. Como um
dos principais objetivos foi distribuir os subproblemas no espaco, diferenciando-os uns
dos outros, observou-se que havia a possibilidade de adicionar mais uma métrica. Assim,
o uso de uma medida de diversidade contribuiu ainda mais para o espalhamento dos
subproblemas no espaco.

As duas ultimas hipoteses foram voltadas para avaliagdo do método proposto,
sendo uma delas para as contribui¢ées na combinagao dos classificadores e a outra na
selecao dinamica de classificadores. Para confirmar ou refutar essas duas hipoteses, foi
elaborado um protocolo experimental robusto, contendo 28 problemas de classificacao e 20
replicacoes. A construcao das subamostras ficou por conta de um algoritmo evolutivo, que
além disto foi responsavel por distribuir essas subamostras no espaco de complexidade e

diversidade.
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As medidas de complexidade escolhidas para direcionar a construcao do pool foram
as pertencentes as familias de sobreposicao de atributos e as medidas de vizinhanga. Essas
medidas foram selecionadas, entre outros motivos, devido as caracteristicas dos problemas
de classificacao testados. Apesar dessas bases de dados possuirem caracteristicas bem
especificas, nenhuma delas contém um desbalanceamento de classes acentuado, o que
tornam as métricas dessas familias uma boa opc¢ao para o propésito do método.

Ao todo foram realizados 2240 experimentos envolvendo apenas o método proposto.
O GPCD (Geragao de Pool de Classificadores fundamentado na Diversidade de dois
niveis), foi elaborado com duas variagdes, cujos objetivos foram encontrar a melhor geragao
de classificadores dentro das replicagoes do algoritmo evolutivo. Cada variagdo criou dois
conjuntos de classificadores para cada um dos 28 problemas de classificacao, utilizando 2
classificadores de base diferentes.

O GPCD foi melhor ou igual a outros métodos de geracao de classificadores em
muitos casos. Os conjuntos de classificadores gerados pelo GPCD trouxeram ganhos
significativos aos métodos de selecao dinamica de um unico classificador e na selecao
dinamica de conjuntos de classificadores. Isso significa que os modelos gerados na primeira
etapa de SMC possuem um papel fundamental no que diz respeito a acuracia final dos
métodos de sele¢do dinamica.

Os testes estatisticos comparativos demonstraram que o GPCD além de possuir um
bom resultado no geral, se difere significativamente com melhores resultados ou se iguala
as outras técnicas em diversas situagoes. O nimero de vitérias do GPC'D em comparacao
aos outros métodos de geracao de pool chegou, em algumas situacoes, a mais de 70% das
28 bases de dados testadas. Dessa maneira foi possivel confirmar as duas ultimas hipdteses
deste trabalho.

A Geragao de pool de classificadores proposta neste trabalho complementa os
demais métodos da literatura, quanto a aplicabilidade no contexto do Conjunto de Classi-
ficadores, Aprendizado de Maquina e Reconhecimento de Padroes. Portanto o GPCD é
uma alternativa vidvel e promissora, com a possibilidade de novas variacoes e melhorias

de forma geral.

6.1 Trabalhos Futuros

Este trabalho propds um novo método de geracao de conjunto de classificadores
que utiliza como base a complexidade do problema e a diversidade a nivel de decisao dos
classificadores.

Neste sentido, como sugestao de trabalho futuro estd a aplicacao de outras medidas
de complexidade e de diversidade. No que tange a métrica de diversidade, uma que avalie
o conjunto de classificadores por completo e nao pareado como no método apresentado,
por exemplo o coeficiente Kappa (GALTON] [1892)).
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Outra alternativa para a continuagao desta pesquisa seria tornar a primeira etapa
do método dindmica. Visto que no GPCD as medidas de complexidade sao encontradas
na primeira etapa do método e permanecem durante toda a execugao da segunda etapa.
Entretanto a disposicao das instancias do problema pode variar durante o método e
consequentemente pode alterar a medida de complexidade escolhida. Por tltimo, ha de se

investigar o desempenho do método proposto para bases de dados desbalanceadas.
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