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RESUMO

LANES, Mariele de Almeida. Uma analise do impacto da diversidade sobre o resul-
tado do empilhamento de classificadores supervisionados. 2017. 70 f. Disserta¢ao
(Mestrado) — Programa de Pés-Graduacdo em Computagdo. Universidade Federal do Rio
Grande, Rio Grande.

Devido ao crescimento da pesquisa na area de reconhecimento de padrdes, cada
vez mais sao testados os limites das técnicas utilizadas para a tarefa de classificacdo.
Com isso, percebe-se que classificadores especializados € devidamente configurados
sdo bastante eficazes. No entanto, ndo € uma tarefa trivial escolher o classificador mais
adequado para tratar um determinado problema e configura-lo corretamente. Além disso,
ndo existe um algoritmo ideal para resolver todos os problemas de predicdo. Dessa
forma, a fim de melhorar o resultado do processo de classificacdo, algumas técnicas
combinam o conhecimento adquirido individualmente pelos algoritmos de aprendizagem
visando descobrir novos padrdes ainda ndo identificados. Entre estas técnicas, destaca-se
a estratégia de empilhamento (stacking). Esta estratégia consiste na combinacdo dos
resultados dos classificadores base, induzidos por varios algoritmos de aprendizado
utilizando o mesmo conjunto de dados, por meio de outro classificador chamado de
meta-classificador. O objetivo geral deste trabalho € avaliar o impacto da diversidade
dos classificadores na qualidade do empilhamento, tendo como objetivos especificos
estudar o método de empilhamento e a diversidade dos classificadores supervisionados.
A abordagem proposta é baseada na afirmacdo de que quanto maior a diversidade dos
padrdes aprendidos pelos classificadores base, maior serd a qualidade do empilhamento.
Além disso, realizamos uma série de experimentos que mostram o impacto de multiplas
medidas de diversidade sobre o ganho de empilhamento, considerando muitos conjuntos
de dados reais extraidos do repositério de aprendizado de maquina UCI e algumas bases
de dados sintéticas com diferentes distribuicdes espaciais bidimensionais para auxiliar na
validacdo por inspe¢do visual. A partir dos resultados desses experimentos, percebe-se
que ndo existe uma relagdo significativa entre diversidade e qualidade do empilhamento.

Palavras-chave: Classificacdo, combinacdo de classificadores, empilhamento, diversi-
dade.



ABSTRACT

LANES, Mariele de Almeida. An analysis of the impact of diversity on stacking su-
pervised classifiers. 2017. 70 f. Dissertacao (Mestrado) — Programa de Pés-Graduagdo
em Computacdo. Universidade Federal do Rio Grande, Rio Grande.

Due to the growth of research in pattern recognition area, the limits of the techniques
used for the classification task are increasingly tested. Thus, it is clear that specialized
and properly configured classifiers are quite effective. However, it is not a trivial task
to choose the most appropriate classifier for deal with a particular problem and set it
up properly. In addition, there is no optimal algorithm to solve all prediction problems.
Thus, in order to improve the results of the classification process, some techniques com-
bine the knowledge acquired individually by the learning algorithms in order to discover
new patterns not yet identified. Among these techniques, there is the stacking strategy.
This strategy consists in the combination of outputs of base classifiers, induced by several
learning algorithms using the same dataset, by means of another classifier called meta-
classifier. The main goal of this paper is to evaluate the impact of the classifiers diversity
in the quality of stacking. The specific objectives are to study the stacking strategy and the
diversity of supervised classifiers. The proposed approach is based on the assertion that
the greater the diversity of patterns learned by base classifiers, the higher the quality of
stacking. Moreover, we have performed a lot of experiments that show the impact of mul-
tiple diversity measures on the gain of stacking, considering many real datasets extracted
from UCI machine learning repository, and some synthetic databases with different two-
dimensional spatial distributions to aid visual inspection validation. From the results of
these experiments, we can see that there is no significant relationship between diversity
and stacking quality.

Keywords: classification, combining classifiers, stacking, diversity.
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1 INTRODUCAO

Com a disponibilidade atual de grandes quantidades de dados e de recursos compu-
tacionais, técnicas de reconhecimento de padrdes t€m recebido esforcos significativos da
comunidade cientifica. Estas técnicas tornam-se cada vez mais precisas para a descoberta
de conhecimento a partir da andlise de dados.

Neste contexto, a Aprendizagem de Maquina (AM) tem se destacado, principalmente
porque suas técnicas podem realizar o reconhecimento de padrdes através do aprendizado
supervisionado. Esses métodos de aprendizagem podem construir, a partir de padroes
disponiveis em modelos de conjuntos de dados de treinamento, fun¢des capazes de clas-
sificar novos padroes, isto é, predizer a que classe de dados uma nova instancia pertence
(BERNARDINI, 2002).

No entanto, a qualidade dos resultados da classificacao dependera substancialmente da
qualidade e do volume das amostras de dados utilizadas na fase de treinamento. Também
sdo fatores determinantes a selecdo das caracteristicas e a configuracdo dos parametros
(KUNCHEVA; WHITAKER, 2003).

Embora alguns classificadores fornecam individualmente solucdes consideradas efi-
cazes, a avaliacao experimental realizada por DIETTERICH (2000) mostra uma queda na
qualidade quando existem grandes conjuntos de padroes e/ou um numero significativo de
amostras incompletas de dados ou caracteristicas irrelevantes. Ou seja, tais classificado-
res ndo conseguem reconhecer padrdes de uma forma eficaz e/ou eficiente em problemas
complexos.

Com o intuito de melhorar os resultados da classificacdo, técnicas de combinagdo de
classificadores t€m sido utilizadas, visando aproveitar diversos esquemas de classificacao,
onde as saidas de cada classificador podem ser combinadas em uma decisdo final que
melhora a capacidade de generalizagdo. Logo, essas técnicas combinam varios modelos
em um geralmente mais preciso do que o melhor de seus componentes (SENI; ELDER,
2010).

Dentre essas técnicas, destaca-se o empilhamento como uma forma de combinar
classificadores que consiste em utilizar um algoritmo de aprendizado de segundo nivel

para combinar, de forma Gtima, uma colecdo de previsdes feitas por diferentes mode-
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los. Usando multiplos niveis de representacdes de dados, o algoritmo de aprendizado
torna-se capaz de aprender conceitos abstratos e possivelmente relacionamentos de inter-
dependéncia entre as amostras (WOLPERT, 1992).

No método de empilhamento a escolha dos algoritmos base é muito importante. E
desejavel que existam diferentes solugdes para o problema a ser resolvido, isto é, € im-
portante que seja obtida uma diversidade consideravel entre os resultados encontrados por
esses classificadores. De acordo com OPITZ; MACLIN (1999), o desempenho do método
de empilhamento depende fortemente da precisao e diversidade dos resultados dos clas-
sificadores utilizados em sua composicado. Para verificar essa diversidade, existem varias
medidas baseadas na concordancia e/ou discordancia dos classificadores (KUNCHEVA;
WHITAKER, 2003).

Portanto, o uso de algoritmos base com diferentes detalhes € ideal, uma vez que os
padroes aprendidos tendem a ndo serem iguais. Desse modo, mesmo classificadores de
baixa acuricia, quando combinados, podem gerar um classificador forte, proporcionando
ganho para o empilhamento. Caso contrdrio, quando vdrios classificadores concordam
na grande maioria das respostas (sem diversidade), a combinagdo possivelmente terd o

mesmo resultado, sem melhora na qualidade do empilhamento.

1.1 Objetivo Geral e Especificos

O objetivo desta dissertacdo € avaliar o impacto da diversidade dos classificadores
na qualidade do empilhamento, tendo como objetivos especificos estudar o método de
empilhamento, e a diversidade dos classificadores supervisionados.

A questdo de pesquisa € baseada na ideia de que quanto maior a diversidade dos
padrdes aprendidos pelos classificadores base, maior a qualidade do empilhamento.

Como contribui¢ao cientifica demonstra-se a relacao entre multiplas medidas de di-
versidade e o ganho do empilhamento, através de experimentos realizados com bases de

dados reais e sintéticas de diferentes areas do conhecimento.

1.2 Organizacao do Texto

O restante deste trabalho esta organizado conforme mencionado a seguir.

O capitulo 2 apresenta a fundamentagdo teérica onde sao mostrados os conceitos fun-
damentais sobre empilhamento de classificadores e medidas de diversidade. A Sec¢do 2.1
define a tarefa de classificacdo de dados e apresenta os classificadores supervisionados
usados nos experimentos. Nas Secoes 2.2 e 2.3 sdo apresentados, respectivamente, o
método de empilhamento como estratégia de combinacao de classificadores e as medidas
de diversidade usadas para verificar a concordancia e/ou discordancia entre os classifica-

dores.
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Em seguida, o capitulo 3 apresenta um estudo sobre trabalhos que abordam a técnica
de empilhamento, e uso de medidas de diversidade. Primeiramente, sdo analisadas diver-
sas técnicas de empilhamento, através de trabalhos que mostram diferentes abordagens de
aplicacdo (Secdo 3.1). Na sequéncia é apresentada uma comparagdo das principais carac-
teristicas desses trabalhos. Ja a Secdo 3.2 mostra aplicacdes de medidas de diversidade
no contexto de construcio de diferentes esquemas de combinacio (ensemble). Ao final
também ¢ apresentada uma andlise comparativa entre essas aplicacoes.

No capitulo 4 € apresentada a abordagem proposta nesta dissertacdo. A Secdo 4.1
retoma os objetivos do trabalho. O método proposto € descrito em todas as suas etapas na
Secdo 4.2.

Na sequéncia, o capitulo 5 apresenta a avaliacdo experimental da pesquisa, onde sdo
descritas as bases de dados utilizadas (Se¢do 5.1), a configuracao dos experimentos (Se¢ao
5.2) e a discussao dos resultados sobre a relacdo entre diversidade e ganho do empilha-
mento (Secdo 5.3). Sobre os resultados € aplicado um teste para verificar a significancia
estatistica do ganho do empilhamento e sdo apresentadas graficamente as relagdes entre
cada medida de diversidade e o incremento qualidade.

Por fim, o capitulo 6 sintetiza as consideracdes finais e os trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo apresenta conceitos importantes sobre a tarefa de classificagdo de dados,
classificadores supervisionados, empilhamento de classificadores e medidas de diversi-
dade. A Secdo 2.1 apresenta os principais conceitos relacionados a tarefa de classificacao
de dados e os classificadores supervisionados usados para a realizacao dos experimentos.
Na Secdo 2.2 é apresentado o método de empilhamento como estratégia de combinagao
de classificadores. Ja a Secdo 2.3 apresenta as medidas de diversidade usadas no decorrer
do trabalho.

2.1 Classificacao de Dados Supervisionados

A classificacdo € a tarefa mais comum entre as tarefas de mineracio de dados. Baseia-
se na descoberta de regras de previsdo que auxiliam na tomada de decisoes. Geralmente,
essa tarefa € utilizada quando hd grandes quantidades de registros em uma base de dados,
que possuem diversos atributos, e € necessario extrair desta base algum conhecimento

relevante com capacidade de previsao.

De acordo com TAN; STEINBACH; KUMAR (2005), a classificacdo pode ser defi-
nida como o processo de encontrar, através da aprendizagem supervisionada, um modelo
ou funcdo que descreve diferentes classes de dados. A finalidade da classificacdo € ro-
tular, automaticamente, novas instancias da base de dados com uma determinada classe
aplicando o modelo ou a fun¢ao previamente aprendida. Este modelo é baseado no valor

dos atributos das instancias de treinamento.

Os algoritmos de classificagdo podem ser organizados em diferentes tipos de acordo
com as caracteristicas técnicas que usam na aprendizagem. Cada tipo € mais adequado

para um determinado conjunto de dados.

Alguns algoritmos de classificacdo, como o C4.5 (QUINLAN, 1993), e o Random Fo-
rest (RF) (BREIMAN, 2001) utilizam arvores de decisao para classificar registros. Uma
arvore de decisdo, ou Decision Tree (DT) é composta por nés intermedidrios que represen-
tam atributos. As arestas definem um conjunto de valores que cada atributo pode assumir,

e os nods folha indicam a classe de dados utilizada para rotular uma instancia. As regras
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de classificacdo sdo extraidas a partir de todos os possiveis caminhos entre o né raiz e as
folhas (BORGES, 2013).

Ja o algoritmo de classificacdo RIPPER é baseado em regras, onde os atributos de en-
trada A; e seus valores v; sdo combinados por operadores relacionais op (=,#,<,>,<,>)
e usados em expressdes condicionais para formar um conjunto de regras r;: (A; op v1) "
(A2 0p v2) " ... " (Ay op vi) — y;, em que y; € a classe predita pela regra ;. As regras
sdo induzidas sequencialmente e para uma classe de cada vez. A tltima regra classifica

todas as instancias remanescentes (COHEN, 1995).

Um terceiro tipo de classificador baseia-se em redes neurais artificiais. Multilayer
Perceptron (MLP) (HAYKIN, 2007) € uma rede que pode conter, além das camadas de
entrada e saida do perceptron, camadas de nds intermedidrias denominadas camadas ocul-
tas. Além disso, implementa o algoritmo back propagation (HECHT-NIELSEN, 1989)

para atualizar os pesos da rede.

Entre outros classificadores baseados em fung¢ao, destaca-se o Support Vector Machine
(SVM) (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992), como sendo um algoritmo de classificacdao
bindria que traca um hiperplano 6timo que maximiza a margem de separacio entre duas
classes de dados. A etapa principal do algoritmo € descobrir os vetores de suporte que
sdo as instancias equidistantes do hiperplano. Quando os dados ndo sdo linearmente se-
paréveis, o espaco de entrada € transformado aplicando uma funcdo de nicleo que eleva o
nimero de dimensdes até que seja encontrado um espaco passivel de separacao linear. Ja
o Sequential Minimal Optimization (SMO) (PLATT, 1999a) € uma variacao do SVM oti-
mizada que utiliza uma quantidade de memoria linear em relagao ao tamanho do conjunto

de treinamento.

O Naive Bayes (NB) é considerado um modelo probabilistico que computa a proba-
bilidade P(c | r) de um registro r pertencer a uma determinada classe ¢ a partir da pro-
babilidade a priori P(c) de um registro ser desta classe e das probabilidades condicionais
P(vy, | ¢) de cada valor vy, de atributo ocorrer em um registro da mesma classe. O objetivo
do algoritmo é encontrar a melhor classe para um registro maximizando a probabilidade
a posteriori (JOHN; LANGLEY, 1995).

A Tabela 1 apresenta um exemplo de conjunto de dados contendo informagdes de um
solicitante de empréstimo junto com o rétulo de classe indicando se o empréstimo deve
ser concedido ou ndo. A seguir € mostrado um exemplo de aplicacao, para os algoritmos
C4.5 e RIPPER, baseado nesses dados. Na sequéncia, a Figura 1 mostra um exemplo de
arvore de decisdo aprendida a partir dessas informacdes, e a Tabela 2 mostra o exemplo

de um conjunto de regras para o referido problema de classificagao.
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Tabela 1: Informacdes de um solicitante de empréstimo junto com o rétulo de classe
indicando se o empréstimo deve ser concedido ou nao.

ID Montante Idade Saldrio Conta Empréstimo
1 médio sénior  baixo sim Nao
2 médio sénior  baixo nao Nio
3 baixo sénior  baixo sim Sim
4 alto média  baixo sim Sim
5 alto jovem alto sim Sim
6 alto jovem alto nao Nao
7 baixo jovem alto nao Sim
8 médio média  baixo sim Nao
9 médio jovem alto sim Sim
10 alto média alto sim Sim
11 médio média alto nao Sim
12 baixo jovem  baixo nao Sim
13 baixo sénior alto sim Sim
14 alto média  baixo nio Nio

Sim

Sim

Figura 1: Exemplo de arvore de decisao aprendida a partir das informacdes da Tabela 1.

Tabela 2: Conjunto de regras para o problema de classificacao da Tabela 1.

ID

Regra

™
)
T3
T4

(salério = baixo) " (montante = médio) — empréstimo = Nao

(conta = ndo) " (montante = alto) — empréstimo = Nao

(montante = médio) " (saldrio = alto) — empréstimo = Sim
(montante = baixo) — empréstimo = Sim
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2.2 Combinando Classificadores com o Empilhamento (Stacking)

Classificadores que implementam algoritmos diferentes potencialmente fornecem ca-
racteristicas diferentes sobre os padroes a serem classificados. Por esse motivo, ndo é
necessario a manipulacdo do conjunto de treinamento, podendo assim ser utilizado os
mesmos dados para todos os algoritmos, pois a combinac¢do das predicdes realizadas por

estes pode resultar em uma classificagao mais exata, ou seja, com maior precisao.

Nesse contexto, o stacking (TING; WITTEN, 1999) é um método amplamente uti-
lizado para combinar vdrios classificadores gerados a partir de diferentes algoritmos de

aprendizagem aplicados no mesmo conjunto de dados. E também conhecido na literatura
como stacked generalization (DZEROSKI; ZENKO, 2004) and (WOLPERT, 1992).

O método de empilhamento combina vérios classificadores base, também chamados
de classificadores de nivel O, treinados usando diferentes algoritmos de aprendizagem
L em um tnico conjunto de dados S, por meio de um meta-classificador, também co-
nhecido como classificador de nivel 1 (MERZ, 1999) and (KOTSIANTIS; PINTELAS,
2004). Cada amostra de treinamento s; = (X, y;) ¢ um par composto por vetores de

caracteristicas X; e o rétulo da classe y;.

Uma caracteristica importante do empilhamento € a livre escolha, por parte do usudrio,
dos modelos para compor o nivel 0. Eles podem ser derivados de um tnico algoritmo de
aprendizagem, usando diferentes configuragdes, ou de uma variedade de diferentes algo-
ritmos. Além disso, o empilhamento € ideal para computacio paralela, pois a constru¢ao
de cada modelo de nivel 0 procede de forma independente (TING; WITTEN, 1999).

O empilhamento pode ser descrito em dois niveis distintos, como mostrado na Figura
2. O primeiro nivel, ou nivel 0, € composto por um conjunto de N classificadores base,
onde C; = L;(S)|1 < i < N. Os classificadores do nivel 0 sdo treinados e testados usando
o procedimento de validag¢do cruzada ou de exclusdao. O conjunto de dados de saida D
usado para treinar o meta-classificador é composto por exemplos ((y;,...,¥%),¥;), ou
seja, um vetor de predicdes para cada classificador base y; = (;(X;) e o mesmo rétulo
da classe original y; (DZEROSKI; ZENKO, 2004). No segundo nivel, ou nivel 1, o meta-
classificador combina as saidas D dos classificadores base em uma predicao final yjf .0

pseudocddigo do empilhamento pode ser visto no Algoritmo 1.

A Tabela 3 representa a saida gerada na linha 5 do Algoritmo 1, e mostra as predi¢des
obtidas pelos algoritmos C4.5 e RIPPER, para os dados de ID 1 e 4 da Tabela 1, refe-
rente a classe empréstimo. Esses classificadores foram treinados conforme a linha 4 do

Algoritmo 1.

Ja a Tabela 4 representa os dados gerados na linha 7 do Algoritmo 1, onde sdo mostra-
das as instancias do conjunto de treinamento do meta-classificador, usando dois classifica-
dores de nivel basico (C4.5; RIPPER), construidos a partir dos dados originais, mostrados

na Tabela 1. O vetor de caracteristicas X = (Sim/Nao), mostrados na 22 e 3% coluna da Ta-
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1
Nivel-0 I Nivel-1
I
Predicbes |
I
C > >o—— 1 D
I _—
> C > Pre_dlgao
. 2 I _ final
Conjunto 1|1 Conjunto
de dados _><(>—) 1| dedados _><(>_)
de entrada 3 I| desaida
: : Meta
I classificador
> > |
CN S y
classificadores I
base :

Figura 2: Representacao do algoritmo de Stacking.

Algoritmo 1: Combinando classificadores com o Stacking
Entrada: Amostras de treinamento s; € .S
Saida: Predicdes finais yjf
1 inicio
2 Selecionar N algoritmos de aprendizagem (Lq, Lo, ..., Ly);
3 para:=1,2 ... N faca
4 Treinar C; = L;(S) usando validagdo cruzada;
5 y: = Ci(X;);
6
7
8
9

fim

Criar um novo conjunto de dados D combinando todas as predicdes yé;
Treinar M = L(D) usando validag@o cruzada;

y! = M(D);

10 fim
11 retorna yjf

Tabela 3: Predicoes dos algoritmos C4.5 e RIPPER para a classe empréstimo.
ID (4.5 RIPPER
1 Nao Nao
4 Nao Sim

bela 4, correspondem as predicoes feitas pelos classificadores para as instancias originais.
Em seguida, o classificador RF € selecionado como meta-classificador, sendo treinado
a partir do conhecimento adquirido pelos classificadores de nivel basico, e finalmente €
usado para inferir a classe das instancias do conjunto de teste.
A Tabela 5 mostra a saida do meta-classificador com as predi¢des para a classe

empréstimo.
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Tabela 4: Instancias do conjunto de treinamento do meta-classificador usando 2 classifi-
cadores de nivel bésico.

ID (4.5 RIPPER Empréstimo

1 nao nao Nao
2  nao nao Nao
3  nao sim Sim
4  nao sim Sim
5 sim sim Sim
6 sim sim Nao
7  sim sim Sim
8 sim nao Nao
9 sim sim Sim
10  sim sim Sim
11 nao sim Sim
12 nao sim Sim
13  sim sim Sim
14  sim sim Nao

Tabela 5: Predi¢oes do meta-classificador RF.
ID Empréstimo

1 Sim
2 Sim
3 Sim
4 Sim
5 Sim
6 Sim
7 Sim
8 Sim
9 Sim
10 Sim
11 Sim
12 Sim
13 Sim
14 Nio

2.3 Medidas de Diversidade

A diversidade das predi¢des € uma questdo-chave na combinagdo de classificadores.
(KUNCHEVA; WHITAKER, 2003) define varias medidas de diversidade e as relaciona
com a qualidade do sistema de classificacdo. Estas medidas baseiam-se no acordo ou
desacordo dos classificadores utilizados no conjunto.

Seja n o numero de instancias avaliadas por um par de classificadores C, e C}, ¢ R uma
matriz de relacionamento entre eles, contendo o nimero de instdncias em que cada clas-
sificador acerta (1) e/ou erra (0) a predigdo da classe de dados (Tabela 6). Por exemplo,

n®! representa o nimero de instancias identificadas erroneamente por C,, e corretamente
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por Cj. A diagonal principal mostra o nimero de instancias igualmente rotuladas por am-
bos os classificadores. J4 a diagonal secunddria mostra o nimero de registros em que 0s
classificadores discordam na classe predita. A soma de todas as células é o nimero total

de instancias avaliadas pelos classificadores analisados.

Tabela 6: Matriz de relacionamento R entre um par de classificadores C, e Cj,.
Acertos C, Erros (),
Acertos C,, ntt nto
Erros C, not no0

n = nl 4 pl0 4 ;00 1,00

As subsec¢des seguintes apresentam varias medidas de diversidade aplicadas em en-
sembles de classificadores (KUNCHEVA; WHITAKER, 2003) utilizadas na avaliacio

experimental desta dissertacao.

2.3.1 Falha dupla df

A medida falha dupla df é definida pela Equacdo 1 e representa a propor¢cdo de
instancias simultaneamente classificadas erroneamente por um par de classificadores (GI-
ACINTO; ROLI, 2001). df retorna valores no intervalo fechado [0, 1] e é inversamente

proporcional a diversidade entre os classificadores.

nOO

df = )]

nOO —|—TL01 + nlO +n11

2.3.2 Medida de discordancia Dis

A medida de discordancia Dis é definida pela Equacdo 2 e representa a razao entre
o ndmero de instancias em que os classificadores discordam e o total de instancias (HO,
1998). Dis varia no intervalo fechado [0, 1] e é diretamente proporcional a diversidade

entre os classificadores.

Dis = 2)

2.3.3 Estatistica ()

A estatistica () é uma medida de diversidade que opera sobre a saida de um par de
classificadores, definida pela Equacdo 3 (AFIF]l; AZEN, 2014). Esta medida retorna va-
lores no intervalo fechado [—1, 1], sendo inversamente proporcional a diversidade entre

os classificadores.

1100 _ 01,10
nlp00 | p01p10

Q= 3)
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2.3.4 Coeficiente de correlacao p

O coeficiente de correlacao entre dois classificadores € definido pela Equacao 4 (SNE-
ATH; SOKAL, 1973). Como a estatistica (), ela retorna valores no intervalo [—1,1]. p

também € inversamente proporcional a diversidade entre os classificadores.

1100 _ 01,10

= 4
p \/(nll_|_n10)(n01+n00)(n11+n01)(n10+n00) ( )

2.3.5 Variancia Kohavi-Wolpert KW

A variancia de Kohavi-Wolpert mede a diversidade entre um conjunto de /N classi-
ficadores (KOHAVI; WOLPERT et al., 1996). Retorna valores no intervalo [0,1/2] e é
diretamente proporcional a diversidade. KW diverge da média da medida de discordancia
Disq,g por um coeficiente, de acordo com a Equagdo 5.

N -1

KW = ~ DiS g (%)

2.3.6 Concordancia entre avaliadores &

A concordancia entre avaliadores k é definida pela Equacgdo 6, onde p denota a pre-
cisdo média de classificacao individual (DIETTERICH, 2000). Esta medida opera sobre
as predi¢cdes de um conjunto de NV classificadores e retorna um valor no intervalo fechado

[—1, 1]. E inversamente proporcional a diversidade entre os classificadores.

N
k=1- KW 6
(N =1)p(1 - p) ©

2.3.7 Entropia £

A entropia opera sobre a saida de um conjunto de N classificadores e € definida pela
Equagdo 7, onde n é o nimero de instancias e [(s;) ¢ o nimero de classificadores que
rotularam corretamente a instincia s; (CUNNINGHAM; CARNEY, 2000). £ varia no
intervalo [0, 1] e é diretamente proporcional a diversidade entre os classificadores.

n

1 min(l(s;), N —I(s;)]
E= ) NV v

j=1

2.3.8 Comparacao e classificacao das medidas

A Tabela 7 mostra um resumo das sete medidas de diversidade apresentadas. A seta
indica se a medida € diretamente (1) ou inversamente ({) proporcional a diversidade entre
os classificadores. Além disso, existem medidas que operam sobre um par de classifica-

dores e outras que operam sobre um conjunto de /N classificadores.
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Tabela 7: Resumo das sete medidas de diversidade.

Nome direta/inversa Par Conjunto
Falha dupla df d °

Medida de discordancia Dis 0 °

Estatistica Q i °

Coeficiente de correlacao p i °

Variancia Kohavi-Wolpert KW T

Concordancia entre avaliadores k 4

Entropia E T

2.3.9 Exemplo

As Tabelas 8 e 9 exemplificam o cédlculo das medidas de diversidade apresentadas.
Essas tabelas apresentam matrizes de relacionamento entre classificadores com baixa e
alta diversidade (BORGES, 2013). Os valores resultantes das medidas que operam sobre
pares de classificadores estdo apresentados na Tabela 10. Essas medidas poderiam ser
utilizadas para um conjunto de classificadores considerando a média dos valores entre

todas as combinacdes de pares.

Tabela 8: Exemplo de classificadores com baixa diversidade.
Acertos C4.5 Erros C4.5

Acertos SMO 70 5
Erros SMO 15 10
n = 100

Tabela 9: Exemplo de classificadores com alta diversidade.
Acertos RIPPER Erros RIPPER

Acertos M LP 25 50
Erros M LP 20 5
n = 100

Tabela 10: Medidas de diversidade calculadas para os exemplos apresentados.
Diversidade  df Q p Dis
Alta 0,05 -0,77 -0,406 0,7
Baixa 0,1 0,806 0,404 0,2




3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta uma série de trabalhos que exemplificam técnicas de empilha-
mento, e o uso de medidas de diversidade. A Secdo 3.1 discute diferentes abordagens
de aplicacdo do método de empilhamento e apresenta, ao final, uma analise comparativa
das principais caracteristicas desses trabalhos. J4 a Secdo 3.2, apresenta exemplos de
aplicacdes de medidas de diversidade, mostrando ao final uma andlise sobre a relevancia

do uso dessas, em cada trabalho.

3.1 Técnicas de Empilhamento

3.1.1 (WOLPERT, 1992)

WOLPERT (1992) introduz uma nova abordagem para combinar multiplos classifica-
dores conhecida como stacked generalization. Essa abordagem visa minimizar a taxa de
erro de generalizacdo de um ou mais classificadores, tendo como ideia principal aprender
um classificador de meta nivel (ou nivel 1) com base na saida de classificadores de nivel
basico (ou nivel 0). Apds a introdugdo da referida metodologia e da justificativa de sua
utilizagdo, sdo apresentados dois experimentos de uso da mesma.

O primeiro demonstra como stacked generalization melhora o desempenho de um
algoritmo de ajuste de superficie. Para este experimento, o espaco de entrada do clas-
sificador de nivel 0 foi unidimensional. O mesmo tem por funcdo ligar linearmente os
pontos do conjunto de aprendizagem para fazer uma superficie entrada-saida que serve
como uma estimativa para a funcdo principal. Ja o espaco de entrada do classificador
de nivel 1 foi bidimensional, sendo o mesmo baseado na métrica HERBIE que funciona
através do envio de uma soma ponderada normalizada das saidas dos p vizinhos mais
proximos quando aplicada a casos com caracteristicas de valor real e que usa uma métrica
de Hamming para recursos simbdlicos.

Ja o segundo experimento foi baseado no problema Nettalk, onde a funcdo principal
tem como entrada sete letras (devidamente codificadas), e como saida a suposicao de um
vetor num espago de 21 dimensdes. Este vetor € entdo convertido numa suposicao de

fonema, que seria dublado por um alto-falante em Inglés ao se encontrar a letra do meio,
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se todas as sete letras tivessem ocorrido no meio de um texto que o orador estava lendo em
voz alta. O classificador de nivel 1 foi baseado na métrica HERBIE usando um métrica

Hamming sobre o espago de entrada tri dimensional para o nivel 1.

3.1.2 (BREIMAN, 1996)

De acordo com BREIMAN (1996), o empilhamento pode ser usado com sucesso
para formar combinacdes lineares de diferentes preditores para uma melhor precisdo da
predicdo. Neste caso, o0 modelo de nivel zero sdo drvores de regressdo de diferentes ta-
manhos, usados em uma simulagdo de empilhamento de subconjuntos de regressoes line-
ares com diferentes nimeros de varidveis. Para a formacao do classificador de nivel um,
seguindo a restricao de que todos os coeficientes na combinagdo sejam nao negativos, é
utilizado sob os subconjuntos de regressdes o método de validacdo cruzada e dos minimos
quadrados.

Segundo QUININO et al. (2013), o método dos minimos quadrados é o procedimento
de estimacdo dos pardmetros de um modelo de regressdao por meio da minimizacdo da
soma dos quadrados das diferencgas entre os valores observados da varidvel resposta em
uma amostra e seus valores preditos pelo modelo. Para BREIMAN (1996), a restri¢ao
da ndo negatividade € considerada crucial para garantir que a precisao das predi¢des seja

melhor do que o alcangado selecionando um tnico melhor preditor.

3.1.3 (TING; WITTEN, 1999)

Para TING; WITTEN (1999) o empilhamento pode ser usado de forma confidvel em
tarefas de classificacdo, utilizando como meta-classificador uma adaptacao de regressao
linear denominada Multi-response Linear Regression (MLR), como sendo uma técnica
estatistica para construcao de modelos lineares. Esses modelos associam um conjunto de
uma ou mais varidveis respostas a um conjunto de preditores (JOHNSON; WICHERN,
2002).

Durante a predi¢do, os atributos usados como entrada para as funcdes de regressao
do MLR sdo as probabilidades de cada um dos valores de classe retornados por cada
um dos algoritmos de nivel bésico, sendo eles C4.5, IBI, e NB. O algoritmo /BI é uma
variante de um algoritmo de aprendizagem preguicosa (AHA; KIBLER; ALBERT, 1991),
que emprega o método p-Nearest Neighbors, usando uma métrica de diferenca de valor
modificada para atributos nominais e binarios (COST; SALZBERG, 1993).

Assim, para um nimero de classes de dados originais distintas K, o conjunto de dados
do meta-classificador consiste de n instancias (p©i(k | z;), y;), em que o vetor de carac-
teristicas p“i(k | z;) é formado pelas probabilidades preditas para cada classe de dados K
| 1<K <K,e y; € a classe original de dados.

Os autores comparam a utilizacdo de quatro diferentes algoritmos como meta-

classificador: os de nivel basico, mencionados anteriormente, € o0 MLR, sendo esse consi-
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derado o mais adequado, e que apresentou melhor desempenho. Além disso, argumentam
que essa técnica permite utilizar nao sé as predi¢des, mas também a confianca dos classi-

ficadores de nivel basico.

3.14 (DZEROSKI; ZENKO, 2004)

Como extensao do método de empilhamento MLR, apresentado anteriormente, € pro-
posto por DZEROSKI; ZENKO (2004) um modelo de 4rvores multi resposta no meta-
classificador. O conjunto de treinamento utilizado no aprendizado do meta-classificador
¢ composto pelos seguintes atributos: a distribui¢do de probabilidades de cada classe, a
distribui¢do de probabilidade da classe multiplicada pela probabilidade maxima consi-
derando todas as classes, e a entropia da distribui¢cao de probabilidade para cada classi-
ficador, sendo esses dois ultimos atributos aplicados a todas as instancias j do vetor de
caracteristicas X;.

Um experimento foi realizado com dois conjuntos de classificadores de nivel basico,
sendo o primeiro conjunto composto pelos algoritmos C4.5, IBk e NB. O algoritmo de
aprendizagem [Bk € baseado em instancias, tendo como objetivo maximizar a acuricia
sobre novas instancias do problema de classificagdo (AHA; KIBLER; ALBERT, 1991).

O segundo conjunto foi composto por, além dos trés ja mencionados, K*, KDE, DT, e
MLR. O Kernel Density Estimation (KDE) ¢ um método ndo-paramétrico para se estimar
a fun¢do de densidade de probabilidade de uma varidvel aleatéria (PARZEN, 1962). J4 o
K* é um algoritmo que utiliza medidas baseadas em instancias (CLEARY; TRIGG, 1995).

No meta-classificador foram avaliados o desempenho de seis técnicas diferentes para
combinar classificadores, cada uma aplicada com os dois conjuntos diferentes de algorit-
mos do nivel basico. Nesse contexto, o meta-classificador baseado no modelo de arvores
multi resposta apresentou melhor desempenho. De acordo com os autores, o referido mo-
delo € uma boa escolha para a aprendizagem do meta-classificador, independentemente

da escolha dos classificadores de nivel basico.

3.1.5 (NESS et al., 2009)

NESS et al. (2009) descrevem como o empilhamento pode ser utilizado para melhorar
o desempenho de um sistema automatico de anotacdo de tags, que utiliza extracio de
caracteristicas de dudio. Para cada faixa da colecdo de audio € calculado um vetor de
caracteristicas que € usado para treinar um classificador de distribuicao, um SVM linear
com saidas probabilisticas, que gera como saida um vetor marcador de afinidade (TAV)
para cada tag. O TAV pode ser utilizado diretamente para a recuperacao € armazenamento
ou convertido num vetor marcador bindrio (TBV) por algum método de limiar. Para
transformar em probabilidades as saidas do referido classificador, foi utilizada a técnica
proposta por PLATT (1999b), onde os parametros de uma func¢ao sigmoide adicional sdo

treinados para mapear as saidas SVM.



26

Quando o empilhamento € utilizado, visando explorar possiveis correlacdes entre as
tags, o TAV € usado como um vetor de caracteristicas semanticas, a fim de treinar um
segundo nivel do classificador SVM, que produz um vetor empilhado de marcador de
afinidade (STAV) e um vetor empilhado bindrio de marcador de afinidade (STBV). A afi-
nidade prevista resultante e o vetor bindrio podem ser utilizados para avaliar a eficicia do
sistema de recuperacdo de informacdes (RI), usando métricas como a curva Receiver Ope-
rator Characteristic Curve (ROC) para o TAV, e medidas de recuperacdo de informacdo
(MANNING et al., 2008) para o TBV.

Assim, o sistema concentra-se na anotacdo de fag automatica de faixas de dudio em
que o sistema de recuperagdo aprende uma relacdo entre as caracteristicas acusticas e
palavras a partir de um conjunto de dados de faixas de dudio anotadas. O modelo treinado
resultante pode recuperar faixas de dudio com base em listas de tags e pode anotar faixas

de dudio ndo marcados com tags.

3.1.6 (EBRAHIMPOUR et al., 2010)

Visando enfrentar o problema de reconhecimento de imagens de face com baixa
resolucio, EBRAHIMPOUR et al. (2010) apresenta uma solu¢do adequada usando
combinacdo de classificadores. O modelo proposto baseia-se na extracdo de vetores de
caracteristicas das imagens de face de baixa resolucdo usando trés extratores de recursos,
com o objetivo de reduzir a dimensao das imagens originais.

Para classificar as amostras das imagens de face, foi utilizada a técnica de empilha-
mento, onde primeiramente sao usados trés classificadores de nivel basico MLP, um para
cada extrator, e em seguida, um meta-classificador MLP que combina as saidas dos classi-
ficadores de nivel basico. Segundo os autores, utilizando o empilhamento como técnica de
combinacao gera melhorias no reconhecimento de imagem de face com baixa resolugao,

tornando a taxa de desempenho mais elevada do que utilizando o melhor classificador.

3.1.7 (LARIOS et al., 2011)

LARIOS et al. (2011) propdem um método de reconhecimento de classe de objeto que
combina caracteristicas locais diferentes geradas por detectores e descritores discrimina-
tivos de estrutura. Nesse contexto, a abordagem de empilhamento quantifica de forma
eficiente os dados de entrada e aumenta a precisdo da classificacdo, enquanto permite a
utilizacdo espacial da informacdo. Este método de classificagdo € aplicado a tarefa de
identificagcdo automadtica de insetos em espécies para fins de biomonitoramento. A estru-

tura de classificacdo € composta de trés etapas principais:

1. Classificac¢do das caracteristicas locais, usando o algoritmo RF’;

2. Criacdo do conjunto de histogramas espaciais de escores por imagem, que constitui

os atributos de treinamento do meta-classificador;
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3. Identificagcdo das espécies da amostra, utilizando como meta-classificador um SVM

espacial de kernel piramidal.

Segundo LAZEBNIK; SCHMID; PONCE (2006), o classificador espacial SVM possi-
bilita a representacdo de um local em vdrios niveis de resolucdo, por meio da combinacao
de kernels baseado em piramides, construindo assim pirdmides no espaco de carac-

teristicas.

3.1.8 (GARCIA-GUTIERREZ; MATEOS-GARCIA; RIQUELME-SANTOS,
2012)

GARCIA-GUTIERREZ; MATEOS-GARCIA; RIQUELME-SANTOS (2012) propu-
seram um método chamado EVOR-STACK como sendo uma nova aplicacdo na area
de inteligéncia artificial hibrida visando melhorar a precisao de mapas tematicos. Este
método combina a aplicacdo de ensembles em sensoriamento remoto, que tira proveito de
informagdes contextuais a partir de vdrias fontes de dados obtidas pelo sistema LIDAR !
e imagens aéreas, e a utilizagdo da computacao evolutiva para melhorar a separabilidade
de pixeis para cada rétulo.

O método funciona em dois niveis de processamento:

1. Sado calculadas estatisticas a partir da fusdo de dados LIDAR e imagens aéreas,

seguindo uma estratégia baseada em caracteristicas orientada a pixel.

2. Um algoritmo evolutivo é usado para obter uma matriz de ponderacdo multi-rétulo
que transforma o espago de caracteristicas, atribuindo pesos diferentes a cada atri-

buto, dependendo da classe.

Em seguida, essa matriz de pesos € usada para melhorar o método chamado R-STACK
(GARCIA-GUTIERREZ; MATEOS-GARCIA; RIQUELME-SANTOS, 2010), baseado
no empilhamento de um SVM e mudltiplos classificadores k-Nearest Neighbors (k-NN)
(COVER; HART, 1967), e dar origem ao método EVOR-STACK.

Além disso, os autores compararam a precisdo do classificador SVM, do empilha-
mento original (R-STACK) e do seu método melhorado (EVOR-STACK), sendo esse o

que apresentou melhor resultado.

3.1.9 (BORGES, 2013)

Uma nova abordagem de aplicacdo do empilhamento é apresentada por BORGES
(2013) através do desenvolvimento de um método efetivo e automaético para identificar
metadados bibliograficos duplicados usando a combinagao do aprendizado de multiplos

classificadores supervisionados. Para treinar os diferentes classificadores de nivel basico

ITecnologia ética de sensoriamento remoto que mede propriedades da luz refletida de modo a obter
pontos tridimensionais que contém diversas informagdes
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(MLP, Voted Perceptron (VP), SMO, NB, Bayes Net (BN), RIPPER, C4.5) sao utilizados
como dados de entrada os escores produzidos por fungdes de similaridade aplicadas so-
bre os metadados bibliograficos do conjunto de treinamento. Os classificadores aprendi-
dos s@o combinados através da estratégia de empilhamento para gerar predi¢des bindrias
(réplica ou nao réplica) para cada um dos pares de registros bibliograficos contidos no
conjunto de teste.

Mantendo a mesma classe de dados, foram definidos trés conjuntos de instancias do

meta nivel, seguindo abordagens distintas:

1. O vetor de caracteristicas na primeira é composto pelo rotulo das classes preditas

pelos modelos treinados;
2. Nasegunda é composto pelo valor das predi¢des de cada um dos modelos treinados;

3. Na terceira € composto tanto pelo rétulo como pelo valor das predi¢des de cada um

dos modelos treinados.

Por fim, o classificador do meta nivel é treinado utilizando qualquer algoritmo de
classificacdo a partir do conhecimento adquirido pelos classificadores de nivel bésico e é
finalmente usado para inferir a classe das instancias do conjunto de teste.

Segundo o autor, a avaliacdo experimental mostra que o empilhamento de classifica-
dores supervisionados pode aumentar a qualidade da identificacio de registros duplicados

quando comparado a outras estratégias de combinacao de classificadores.

3.1.10 (PEPPOLONI et al., 2014)

PEPPOLONI et al. (2014) apresentam o método do empilhamento como uma nova
técnica para deteccdo e reconhecimento de objetos conhecidos em uma cena, adquiridos
com um sensor RGB-D. Os dados do sensor sdo submetidos a trés fases, que consistem em
preprocessamento, detec¢io de objetos e classificacdo, tendo como saida a identificagao
de cada objeto detectado. No preprocessamento, a nuvem de pontos, detectada pelo sen-
sor, € segmentada em clusters, que representam os objetos detectados na cena. Em se-
guida, € realizada a extracdo do vetor de caracteristicas para cada cluster, e por fim, a
classificacdo de cada cluster, sendo que cada classe corresponde a um objeto a ser reco-
nhecido.

Na fase de classificacdo, as caracteristicas sdo passadas como entrada para uma
combinacdo de multiplos niveis de classificadores SVM, onde um primeiro conjunto des-
ses classificadores (nivel-0) € treinado para classificar o objeto detectado usando apenas
um subconjunto do vetor de caracteristicas. As predi¢des de saidas do nivel-0 sdo utiliza-
das como entradas para um classificador SVM adicional, onde cada camada € ponderada
seletivamente, a fim de adaptar o processo de classificacdo para as diferentes condicoes

das cenas possiveis.
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Esta abordagem também é chamada de esquema de fusdo, onde todas as caracteristicas
extraidas sdo agregadas em um vetor global usado como entrada para um unico classifi-
cador SVM.

3.1.11 (ALI; MAJID, 2015)

Com o objetivo de prever as sequéncias de aminoacidos associados com o cancer
de mama, ALI; MAJID (2015) propuseram o desenvolvimento de um novo sistema de
empilhamento baseado no ensemble evolutivo Can-Evo-Ens.

Primeiramente, foram selecionados quatro tipos diferentes de algoritmos de aprendi-
zagem como classificadores base, sendo eles: NB, K-NN, SVM, e RF. Esses classificadores
sdo treinados individualmente em diferentes espacos de caracteristicas usando as propri-
edades fisico-quimicas dos aminodcidos, tendo como saida um conjunto de previsdes em
forma de valores numéricos.

Em seguida, a Programacgdo Genética (GP) € utilizada para desenvolver um meta-
classificador que combina as previsdes dos classificadores base. O desempenho do me-
lhor individuo evoluido no final das simulagdes de GP € calculado usando o limite 6timo
obtido a partir do algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO). No final desse processo
a melhor fun¢do Evo-Ens numérica é desenvolvida.

Segundo os autores, os experimentos demonstraram a robustez do sistema Can-Evo-

Ens para um conjunto de dados de validacdo independente.

3.1.12 Analise Comparativa das Aplicacoes de Empilhamento

A Tabela 11 apresenta uma andlise comparativa dos trabalhos estudados. Primeira-
mente, sdo apresentados os critérios utilizados para comparacdo. Em seguida, € feita a
andlise de cada critério.

Os seguintes critérios foram utilizados para realizar a comparagao dos trabalhos rela-

cionados:
e Objetivo do trabalho;

Area de aplicagio;

Algoritmos utilizados como classificadores base - nivel 0,

Algoritmos utilizados como meta-classificadores - nivel I;

Estratégia para composi¢do do vetor de caracteristicas do meta-nivel - atributos

empilhados.

Os primeiros quatro trabalhos sd@o bem focados no problema do empilhamento. A re-
ferida técnica € introduzida por WOLPERT (1992) como sendo uma nova abordagem para

combinar multiplos classificadores. BREIMAN (1996) mostra que o empilhamento pode
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ser usado com sucesso para formar combinacdes lineares de diferentes preditores, além de
poder ser usado de forma confidvel em tarefas de classificacdo, utilizando o MLR como
meta-classificador (TING; WITTEN, 1999). Além disso, DZEROSKI; ZENKO (2004)
propdem um modelo de drvores multi resposta no meta-classificador, como extensao do
método de empilhamento MLR, visando melhorar a precisdo da classificagao.

Os demais trabalhos estudados sdo aplicagdes do empilhamento para resolver um
problema de outras dreas: recuperacdo de informacdes (NESS et al., 2009), visdo
(EBRAHIMPOUR et al., 2010) e (PEPPOLONI et al., 2014), biomonitoramento (Bi-
omonit.) (LARIOS et al., 2011), sistema de informacdo geografica (SIG) (GARCiA—
GUTIERREZ; MATEOS-GARCIA; RIQUELME-SANTOS, 2012), Digital Library
(DL)(BORGES, 2013), e healthcare (ALI; MAJID, 2015).

Os trabalhos analisados utilizam como técnica de aprendizagem de mdquina a tarefa
de classificag¢do, onde os tipos de classificadores variam consideravelmente, tanto os apli-
cados no nivel bdsico, quanto no meta-classificador.

As técnicas de classificacdo mais utilizadas no nivel 0 sdo as baseadas em arvores de
decisdo (C4.5, RF), em fung¢dao (MLP, SVM), e no teorema de Bayes (NB). J4 no nivel
1 destaca-se o uso da técnica baseada em funcdo (MLP, SVM). Como excec¢do ao uso
de técnicas de classificacdo no nivel 1, cita-se o trabalho apresentado por ALI; MAJID
(2015) que utiliza GP para desenvolver um meta-classificador.

Quanto aos atributos empilhados, percebe-se que a maioria dos trabalhos estudados
apresenta como vetor de caracteristicas do meta-nivel dados indicando predi¢des, rétulos,

ou rotulos e predigoes.



Tabela 11: Principais caracteristicas dos trabalhos analisados.

Trabalho Area Nivel 0 Nivel 1 Atributos empilhados

WOLPERT (1992) AM Qualquer classificador Qualquer classificador Valores numéricos de 2 ou 3 dimensdes
apresenta a técnica de empilhamento

BREIMAM (1996) AM Arvores de regressao Arvore de regressao Subconjunto de regressdes lineares

usa o empilhamento na formacao de combinacgdes lineares de diferentes preditores

TING; WITTEN (1999) AM C4.5, NB, IB1 C4.5, NB, IB1, MLR Probab. preditas

mostram o uso do empilhamento em tarefas de classificacio

DZEROSKI; ZENKO (2004) AM C4.5, IBk, NB, K*, KDE, DT, MLR Arvores Multi Resposta  Probab. preditas; Probab. mdxima; Entropia das probab.
propdem um modelo de arvores multi resposta no meta classificador

NESS et al. (2009) RI SVM SVM TAV

utilizam o empilhamento para melhorar o desempenho de um sistema automatico de anotacio de rags

EBRAHIMPOUR et al. (2010)  Visdo MLP MLP Predicoes

usam o empilhamento para enfrentar o problema de reconhecimento de imagens de face com baixa resolucio

LARIOS et al. (2011) Biomonit.  RF SVM Histogramas espaciais

aplicam o empilhamento a tarefa de identificacdo automética de espécies de insetos

GARCIA-G.; MATEOS-G.; SIG SVM, K-NN SVM, K-NN Predi¢des e Matriz de pesos
RIQUELME-S.(2012)

propuseram o método EVOR-STACK visando melhorar a precisdo de mapas temadticos

BORGES (2013) DL MLP, VP, SMO, NB, BN, RIPPER, C4.5 Qualquer classificador Rétulos; Predi¢des; Rétulos e Predigdes
identifica metadados bibliograficos duplicados

PEPPOLONI et al. (2014) Visao SVM SVM Predicoes

apresentam o empilhamento como uma técnica para detec¢@o e reconhecimento de objetos conhecidos em uma cena

ALI; MAJID (2015) Healthcare NB, K-NN, RF, SVM GP Predi¢des numéricas

propuseram o sistema Can-Evo-Ens, baseado no empilhamento, para prever as sequéncias de aminodcidos associados com o cancer de mama

I€
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3.2 Aplicacoes das Medidas de Diversidade

Esta sec@o apresenta um conjunto de trabalhos que utilizam diferentes medidas de

diversidade para composicao de comités de classificacdo.

3.2.1 (SHIPP; KUNCHEVA, 2002)

SHIPP; KUNCHEVA (2002) analisaram as relagdes entre diferentes métodos de
combinacdo de classificadores e diferentes medidas de diversidade. Nesse estudo foi
verificada a correlacdo entre os métodos de combinagdo, a correlacido entre as medidas
de diversidade e a correlagdo cruzada entre os métodos de combinacdo e as medidas de
diversidade.

Para a realizacdo dos experimentos foram considerados dois conjuntos de dados e 10
métodos de combinagdo: voto da maioria, maximo, minimo, média, produto, naive bayeS,
Behavior-knowledge space, método de Wernicke, modelos de decisdo, oraculo. Também
foram utilizadas 10 medidas de diversidade: estatistica (), medida de discordancia Dis,
coeficiente de correlacdo p, falha dupla df, variancia kohavi-Wolpert KW, entropia F,
concordancia entre avaliadores k, medida de dificuldade 6, diversidade generalizada G D,
diversidade de falhas coincidentes C'F'D.

Verificando a correlacdo entre os métodos de combinagdo e as medidas de diversidade
separadamente, percebe-se que o voto da maioria estd altamente correlacionado com o
Naive Bayes, e a G D esta fortemente correlacionada com & e o p.

Entretanto, quanto ao resultado da correlagdo entre os métodos e as medidas, a tnica
correlagdo positiva foi que a medida de diversidade df e a 6 apresentaram correlacao
razoavel com as combinagdes voto de maioria e Naive Bayes, para ambos 0s conjuntos de
dados. Os experimentos ndo detectaram uma relacao consistente entre as outras medidas
de diversidade e os 10 métodos de combinacao.

Segundo os autores, as correlacdes mostram que muitos dos métodos de combinagdo e
medidas de diversidade sao mesmo independentes, existindo pouca evidéncia de qualquer
relac@o entre a precis@o do método de combinacdo e o valor da medida de diversidade.
Isso significa que essas medidas de diversidade dificilmente podem ser usadas como um

indicador na concepcao de conjuntos de classificadores.

3.2.2 (KUNCHEVA; WHITAKER, 2003)
KUNCHEVA; WHITAKER (2003) definem uma série de medidas de diversidade e

as relacionam com a qualidade de um sistema de classificagdo. Os autores investigaram

respostas para as seguintes questoes:

1. Como se pode definir e medir a diversidade?

2. Como as varias medidas de diversidade estao relacionadas entre si?
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3. Como as medidas estdo relacionadas com a precisao do ensemble?

4. Existe uma medida que é melhor para o desenvolvimento de comités que minimi-

zam o0 erro?

5. Como se pode usar as medidas na concep¢ao do ensemble final?

Foram estudadas as mesmas medidas de diversidade mencionadas por SHIPP; KUN-
CHEVA (2002), que podem medir a diversidade entre as saidas do classificador binério
(voto correto ou incorreto para o rétulo da classe). Além disso, tentando responder as
perguntas 2 e 3, foram utilizadas quatro configuracdes experimentais.

Os dois primeiros experimentos mostraram as medidas de diversidade fortemente cor-
relacionadas entre si. J4, no terceiro experimento, utilizando a base de dados Wisconsin
breast cancer (UCI), os resultados revelaram a possivel inadequacdo das medidas de di-
versidade para predizer uma melhora na acurécia individual. Nesses experimentos foram
utilizadas as seguintes técnicas de combinagdo: voto da maioria, naive bayes, maximo,
minimo, média e produto dos métodos simples, Behavior—knowledge space e modelos de
decisdo.

Além disso, esta deficiéncia foi confirmada no quarto experimento em que nove clas-
sificadores foram utilizados com dois conjuntos de dados: Phoneme (UCI) e Conetorus
(KUNCHEVA, 2000). Nesse caso, foram aplicados os métodos de ensemble bagging e
métodos de classifica¢io fracos randémicos.

Em relacdo as respostas para as perguntas 4 e 5, os autores sugerem que a escolha
da medida de diversidade pode ser baseada na facilidade de interpretacdo, sendo nesse
caso recomendado o uso da estatistica (),,. Quanto ao uso de medidas de diversidade
para aprimorar o uso de ensembles de classificadores (questdo 5) ainda é uma questdo em
aberto devido a falta de uma relagcdo definitiva entre as medidas e a melhoria da acuricia.

De acordo com os autores, embora haja conexdes comprovadas entre diversidade e
acuricia em alguns casos especiais, os resultados levantaram algumas duvidas sobre a
utilidade das medidas de diversidade na constru¢do de conjuntos de classificadores em

problemas de reconhecimento de padrdes da vida real.

3.2.3 (DYMITR; BOGDAN, 2005)

DYMITR; BOGDAN (2005) apresentam uma revisdao da metodologia de selecao de
classificadores e avalia a aplicabilidade pratica das medidas de diversidade no contexto
da combinacdo de classificadores por voto da maioria.

Uma série de algoritmos de busca sao implementados de forma flexivel, o que permitiu
a aplicacdo de uma série de critérios de selecdo diferentes, incluindo erro de voto da
maioria e véarias medidas de diversidade (falha dupla df, entropia F, estatistica (), medida

de discordancia Dis, falha da maioria F'M, concordancia entre avaliadores k, coeficiente
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de correlacdo p, medida de dificuldade 6, diversidade generalizada GG D, diversidade de
falhas coincidentes C'F'D, variancia kohavi-Wolpert KW).

Um trabalho experimental foi realizado, onde todos os algoritmos de busca foram
executados sobre os resultados de 15 classificadores diferentes aplicados a 27 conjuntos
de dados. Isto foi repetido em muitas versdes correspondentes a diferentes critérios de
selecdo. Esses algoritmos utilizaram um vetor bindrio de incidéncias classificadoras, in-
dicando exclusao (0) ou inclusdo (1) do classificador na combinagdo, como representagao
da solucdo de selecdo. A partir disso, o voto da maioria foi aplicado as melhores
combinacdes devolvidas pelos algoritmos e forneceu a base para a avaliacdo de diferentes

medidas de diversidade usadas como critérios de selecao.

De acordo com os autores, obteve-se melhores resultados utilizando o erro de voto
da maioria como critério de sele¢do, embora uma selecio baseada em medidas de df e
F'M, bem correlacionadas, também tenham proporcionado bons resultados. Além disso,
os resultados indicam inapropriado o uso de medidas de diversidade como critérios de
selecdo. Isso se deve ao fato de que a maioria delas ndo € invariante ao tamanho das

combinagdes, o que pode induzir ao erro o algoritmo de busca.

3.2.4 (OLIVEIRA, 2008)

O trabalho desenvolvido por OLIVEIRA (2008) tem por objetivo investigar o compor-
tamento de multiclassificadores heterogéneos mediante o dilema diversidade—acurécia.

Para realizacdo dessa investigacdo foram utilizados dois algoritmos genéticos (um
mono—objetivo e um multiobjetivo) na escolha dos componentes para compor o comité
de classificadores. Assim, foi possivel ser realizada uma anélise do impacto de se esco-
lher classificadores base utilizando-se: apenas a acuricia ou apenas a diversidade (mono-

objetivo); e, conjuntamente, a acurdcia e a diversidade (multiobjetivo).

Foram utilizados trés tipos diferentes de algoritmos de aprendizado para construir os
classificadores base: k-NN, MLP e SVM. Para cada um desses algoritmos, foram treinados

10 classificadores base.

Os experimentos foram realizados com trés bases de dados retiradas do UCI. A cada
experimento envolvendo a diversidade, este foi executado trés vezes, alterando-se em sua
configuracio a medida de diversidade usada, para uma das seguintes: Estatistica (), Coe-
ficiente de Correlagcdo p ou Concordancia k. Além disso, foram executados utilizando-se
os métodos de combinacdo Soma (KITTLER; ALKOOT, 2003) e o classificador Naive
Bayes.

Para o autor, combinar a diversidade com a acurdcia pode conduzir a criagao de co-
mités mais acurados do que os gerados com essas medidas isoladamente. Além disso, o
autor considera que a diversidade possui um papel importante na geracdo de multiclassi-

ficadores.
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3.2.5 (MUHAMMAD:; JIM, 2010)

Com o objetivo de melhorar o desempenho do classificador Nearest-Neighbour (INN),
MUHAMMAD; JIM (2010) propuseram uma nova técnica de ensemble que combina
varios classificadores /NN, onde cada um usa uma métrica de distancia diferente, € um
subconjunto diferente de vetor de caracteristicas.

O ensemble proposto DF-TS3-1NN € avaliado utilizando varios conjuntos de dados
de referéncia do UCI e uma aplicacao do mundo real. Os resultados indicam um aumento
significativo no desempenho quando comparado com diferentes métodos de criagdo de
classificadores individuais ou ensembles, sendo eles: C4.5, Random Forest, Naive Bayes,
Bagging, AdaBoost, Random Sub-Space.

Além disso, foram usadas as medidas de diversidade “Discordancia Dis” e “Entro-
pia £ para avaliar o impacto da diversidade na melhoria da precisdo da classificagdao
utilizando o ensemble.

Segundo os autores, os valores das duas medidas sdo altos para todos os conjuntos de
dados ao selecionar subconjuntos de caracteristicas para todos os classificadores simul-
taneamente (DF-TS3-1INN). Assim, a diversidade desempenha um papel importante no
aumento da precisdo de classificacdo de varios conjuntos de dados usando a técnica de

ensemble proposta.

3.2.6 (MAKHTAR et al., 2012)

MAKHTAR et al. (2012) propdem uma abordagem de ensemble que tem a diversidade
calculada usando a medida de discordancia Dis em relagdo as saidas da classificagdo. Um
sistema de ranking de classificacdo € introduzido para a selecdo de classificadores rele-
vantes e diversos para formarem o ensemble final. Também € proposto um método de
otimizacao de ensemble como sendo uma técnica que se aplica a selecao dos classificado-
res.

A previsdo ¢ feita selecionando os classificadores relevantes de uma colecao de clas-
sificadores existentes. Para obter melhores resultados 0 método propde que os classifi-
cadores possam ser selecionados com base em suas medidas de desempenho, tais como
precisdo, taxa de falso negativo e taxa de falso positivo. Esses classificadores serdo entdao
combinados utilizando a votagdo por maioria simples.

O algoritmo do método de otimiza¢do come¢a montando um ranking de classificacao
para todos os classificadores da colecdo. O modelo que apresentar melhor valor serd
atribuido como um modelo base. Assim, para encontrar o classificador mais diverso em
relacdo ao modelo base, é calculada a diversidade entre o modelo e os demais classifica-
dores relevantes, usando a medida Dzs.

Na realizag¢do dos experimentos foram utilizados os algoritmos IBk, J48, JRip, Naive
Bayes, MultilayerPerceptron. Os modelos preditivos foram aplicados a diversos dados

toxicoldgicos.
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De acordo com os autores, 0 método de otimizacdo de ensemble supera quatro outros
métodos de ensemble (bagging, stacking, Bayes, e boosting). Além disso, a medida Dis

tem um importante papel na formagao do ensemble final.

3.2.7 (WHALEN; PANDEY, 2013)

WHALEN; PANDEY (2013) abordam a questao de como diferentes métodos de en-
semble utilizam a diversidade para aumentar a precisdo usando conjuntos de dados com-
plexos. Assim, foram utilizados conjuntos de dados gendmicos do mundo real para anali-
sar e comparar o desempenho de métodos de ensembles para dois importantes problemas
nesta drea: predi¢do de fungdes de proteina e a predi¢do de interacdes genéticas. Para a
realizacdo dos experimentos foram treinados 27 tipos de classificadores heterogéneos.

Esses métodos incluem agregacao simples, meta-aprendizagem, meta-aprendizagem
baseada em cluster e selecdo de conjunto usando classificadores heterogéneos. Além
disso, foi estabelecida uma nova conexao entre selecao de conjunto e meta-aprendizagem,
demonstrando como ambos os métodos dispares estabelecem um equilibrio entre diversi-
dade de ensemble e desempenho.

Para avaliar a diversidade foi usada a medida estatistica () criando primeiro os rétulos
preditos a partir de probabilidades classificadoras limiares, produzindo 1 para valores
maiores que 0,5 e 0 caso contrario, ou seja, um classificador bindrio.

Os experimentos verificando o desempenho em fun¢do da diversidade, para todas as
combinacdes por pares dos 27 classificadores base, mostram uma relacdo ruim, que se
mantém para cada um dos conjuntos de dados, pois combina¢des mais diversas tipica-
mente resultam em um menor desempenho, exceto para classificadores de alto desempe-
nho, como Random Forest e modelos de regressio generalizada.

Além disso, analisando a diversidade do ensemble e o desempenho em fungdo do
nimero de iteracdo tanto para selecdo gulosa simples e selecdo de ensemble nos dois
conjuntos de dados, os experimentos mostram que a primeira ndo melhora a diversidade
e o desempenho diminui com o tamanho do conjunto, enquanto a selecdo de ensemble
explora com €xito a compensacao entre diversidade e desempenho e atinge um equilibrio
ao longo do tempo.

Para os autores, a diversidade deve ser equilibrada com a precisdo, pois embora me-
lhorar o desempenho dependa da diversidade, o tipo errado de diversidade limita o de-

sempenho do ensemble.

3.2.8 (FARIA et al., 2014)

FARIA et al. (2014) propdem um framework para a selecio e fusdo de classificado-
res. O método busca combinar automaticamente os classificadores mais discriminativos
usando (SVM), bem como explorar o uso de medidas de diversidade para selecionar os

classificadores menos correlacionados, porém eficazes.
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Foram realizados experimentos com quatro conjuntos de dados diferentes, onde foram
utilizados sete métodos de aprendizagem, sendo eles: Naive Bayes, Arvore de Decisao,
Simple Logistic, Naive Bayes Tree, ¢ KNN, usando k=1, k=3, e k=3.

Para determinar quais métodos de aprendizagem sido mais adequados para serem com-
binados foram utilizadas as medidas de diversidade coeficiente de correlagdo p, falha du-
pla df, medida de discordancia Dis, concordancia entre avaliadores k e estatistica ().

Na realizacdao dos experimentos foram comparadas seis técnicas de fusdo: o fra-
mework proposto usando SVM (FSVM-KERNEL-49) e (FSVM-KERNEL-BEST) - consi-
derando menos classificadores, duas abordagens Adaboost (BOOST-DEFAULT e BOOST-
49), Bagging (BAGG-49) e voto da maioria (MV-49). Nesse contexto, usando |C| = 49
significa que todas as combinacdes possiveis de sete classificadores e sete descritores de
imagem sao consideradas no processo de fusao.

Os experimentos mostram que o framework proposto supera o melhor classificador
utilizado e obtém resultados estatisticamente melhores do que as abordagens de fusao
votacdo por maioria, Bagging e Adaboost, usando conjuntos de treinamento reduzidos.
Além disso, € capaz de selecionar classificadores e também aprender, indiretamente, quais
descritores sdo mais apropriados para a aplicacao final.

Segundo os autores, para manter uma alta taxa de reconhecimento com o minimo de
esforco computacional, a estratégia proposta de selecao de classificadores explorando o
uso de medidas de diversidade pode potencialmente melhorar a qualidade dos classifica-

dores selecionados.

3.2.9 (SLUBAN; LAVRAC, 2015)

SLUBAN; LAVRAC (2015) investigam a relacio entre a diversidade de ensembles
heterogéneos de algoritmos de detec¢ao de ruido e seu desempenho.

A diversidade dos ensembles foi determinada utilizando onze medidas de diversidade,
sendo elas: estatistica (), coeficiente de correlagao p, medida de discordancia Dis, falha
dupla df, entropia F, “Good” diversidade D,, “Bad” diversidade D, concordincia entre
avaliadores k, ambiguidade A, Kohavi-Wolpert KW, kappa K,,.

Para avaliar a relacdo entre diversidade e desempenho de ensemble de detecgdo de
ruido, foi calculado o coeficiente de correlacdo de Spearman (SPEARMAN, 1904) para
todos os pares de uma medida de diversidade e uma medida de desempenho, separada-
mente para cada um dos dois esquemas de combinacio (voto da maioria e votacao por
consenso).

Para realizagdo dos experimentos foram utilizados 10 conjuntos de dados do UCI,
com diferentes niveis de ruido de classe injetado aleatoriamente, e 10 algoritmos base.

Os experimentos mostraram que os resultados de detec¢cao de ruido obtidos por voto
da maioria ndo se correlacionam positivamente com os resultados das medidas de diver-

sidade, pois todas as medidas de diversidade concordam que ensembles menos diversos
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conduzem a um melhor desempenho na detec¢do de ruido.

Por outro lado, a experiéncia usando votagdo por consenso mostrou correlagdes sig-
nificativamente maiores entre as medidas de diversidade e desempenho de deteccdo de
ruido. Os resultados mostraram que conjuntos mais diversos tendem a alcangar uma maior
precisdo de deteccdo de ruido de classe, enquanto que conjuntos menos diversos tendem
a alcancar um maior recall de detec¢dao de ruido e maior pontuacdo F'. Além disso, a
medida de KW e a A estio fortemente correlacionadas com o recall e a medida F, e a
medida de D, com a precisdo da detec¢ao de ruido.

De acordo com os autores, a diversidade de um ensemble pode ser usada como
orientagdo para se obter um bom desempenho apenas quando se utiliza o esquema de

votagcdo por consenso.

3.2.10 Analise Comparativa do uso de Medidas de Diversidade

A seguir € apresentada uma anélise quanto ao uso de medidas de diversidade de acordo
com os trabalhos estudados.

Os dois primeiros trabalhos exploram o uso das mesmas medidas de diversidade, onde
o primeiro busca verificar a correlacdo entre os métodos de combinagdo, a correlagio entre
as medidas, e a correlacao cruzada entre os métodos de combinacao e as medidas (SHIPP;
KUNCHEVA, 2002), e o segundo relaciona as medidas com a qualidade de um sistema de
classificacdo (KUNCHEVA; WHITAKER, 2003). Ambos os trabalhos mostram que nao
existe uma relacao bem definida entre a precisdo do método de combinagdo e o valor da
medida de diversidade, principalmente em problemas de reconhecimento de padrdes da
vida real. Em corroboracdo a essa ideia DYMITR; BOGDAN (2005) demonstra em seu
trabalho a ndo apropriacao do uso de medidas de diversidade como critérios de selecao de
classificadores.

Os demais trabalhos abordam o uso de medidas de diversidade nos seguintes contex-
tos: na geracdo de ensembles mais precisos, combinando a diversidade com a acuricia
(OLIVEIRA, 2008); no aumento da precisao de classificagdo de um ensemble formado
por varios classificadores /NN (MUHAMMAD; JIM, 2010); na selecao de classificado-
res diversos e eficazes para formacao de um ensemble final (MAKHTAR et al., 2012) e
(FARIA et al., 2014); na orientacdo para se obter um bom desempenho na deteccdo de
ruido utilizando o esquema de votagdo por consenso (SLUBAN; LAVRAC, 2015). Além
disso, WHALEN; PANDEY (2013) salienta que a diversidade deve ser equilibrada com a
precisdo, pois o tipo errado de diversidade limita o desempenho do ensemble.

A Tabela 12 mostra uma série de medidas de diversidade, sinalizando as que foram
utilizadas em cada trabalho e se foram consideradas apropriadas para a selecdo de classi-
ficadores e/ou para a melhora da acurdcia. Também € destacado a técnica de combinagao
dos classificadores. Os trés primeiros trabalhos ndo associam a relacao direta entre diver-

sidade e acurdcia do comité. Os demais trabalhos apoiam a questao de pesquisa, mas com
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objetivos muito especificos e utilizando poucas medidas de diversidade. A excegdo € o
trabalho de SLUBAN; LAVRAC (2015) que avalia um conjunto de onze medidas, sendo
quatro delas ndo abordadas nesta dissertacao. Como muitos trabalhos mostram resultados
contraditérios em relacdo ao dilema diversidade-acurdcia, e apenas um aborda o empi-
lhamento como técnica de combinagdo, torna-se necessdrio um estudo mais amplo, para
preencher esta lacuna na literatura cientifica. Esta € a principal motiva¢do da proposta

apresentada no capitulo seguinte.



Tabela 12: Analise do uso de medidas de diversidade de acordo com os trabalhos estudados.

Trabalho Q Dis df KW p k E 6 GD CFD FM A D, D, K, Apropriada
(SHIPP; KUNCHEVA, 2002) . ° ° ° e o o o ° .

voto da maioria, midximo, minimo, média, produto, Naive Bayes, Behavior—-Knowledge Space, método de Wernicke, modelos de decisdo, e ordculo
(KUNCHEVA; WHITAKER, 2003) e ° . . e o o o ° °

voto da maioria, Naive Bayes, mdximo, minimo, média e produto dos métodos simples, Behavior—Knowledge Space, modelos de decisdo, Bagging, e métodos fracos randomicos
(DYMITR; BOGDAN, 2005) ) ) ) ° e o o o ° ° .

voto da maioria

(OLIVEIRA, 2008) ° o o °
Soma e Naive Bayes

(MUHAMMAD; JIM, 2010) . ° °
DF-TS3-INN

(MAKHTAR et al., 2012) . °
Bagging, Stacking, Naive Bayes, e Boosting

(WHALEN; PANDEY, 2013) ° °
agregacdo simples, meta-aprendizagem, meta-aprendizagem baseada em cluster e selecio de ensemble

(FARIA et al., 2014) ° ° ° o o °
SVM (FSVM-KERNEL-49 e FSVM-KERNEL-BEST), Adaboost (BOOST-DEFAULT e BOOST-49), Bagging (BAGG-49) e voto da maioria (MV-49)
(SLUBAN; LAVRAC, 2015) ) . . ) e o o o o ° . °
voto da maioria e votagdo por consenso

Trab. Proposto ) ) ) ) e o o ?
Stacking

(7) questdo de pesquisa

oy



4 ABORDAGEM PROPOSTA

Este capitulo apresenta em detalhes a abordagem proposta. A Secdo 4.1 retoma o
objetivo geral do trabalho e enfatiza os objetivos especificos, a questdo de pesquisa e a
principal contribuicao cientifica. Na Secao 4.2 o método proposto para atingir os objetivos
¢ detalhado.

4.1 Objetivo

O objetivo principal dessa dissertacdo € mostrar se a diversidade influencia na quali-
dade do empilhamento de classificadores supervisionados.

A abordagem proposta € baseada na seguinte questdao: Quanto maior a diversidade en-
tre os classificadores, maior serd o ganho do empilhamento, quando comparado a precisao
do melhor classificador base, independente do conjunto de dados utilizado.

Como contribui¢do cientifica demonstra-se, por meio de experimentos, a relacao entre

multiplas medidas de diversidade e o ganho do empilhamento.

4.2 Método Proposto

Esta secdo descreve o método proposto para analisar o impacto da diversidade no em-
pilhamento de classificadores supervisionados, que € representado graficamente na Figura
3.

Para cada conjunto de dados analisado, diferentes algoritmos de aprendizagem sdo
usados para treinar varios classificadores base. As predi¢des retornadas por esses classi-
ficadores sao avaliadas e utilizadas para calcular diversas medidas de diversidade. Essas
medidas verificam se e como os classificadores concordam ou discordam sobre o rétulo
da classe predita.

No nivel 1, as predi¢des dos classificadores base para cada instancia original sdo usa-
das para compor um novo conjunto de dados que € submetido a outro algoritmo para
treinar o meta-classificador. A predi¢do final € determinada a partir da combinacio do
conhecimento aprendido pelos classificadores base.

O ganho do empilhamento G € calculado como mostrado pela Equacao 8, e represen-
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Figura 3: Metodologia do trabalho proposto.

tado como uma porcentagem, onde A ;- € a métrica de avaliacdo alcangada pelo melhor

meta-classificadore Aq

melhor

pelo melhor classificador base. Os valores negativos retorna-
dos para o ganho indicam perda de qualidade, ou seja, a acurdcia do melhor empilhamento

€ pior do que a acurécia do melhor classificador base.

= (Acmelhor> ! ®)

Finalmente, a relacdo entre as medidas de diversidade e o ganho do empilhamento,

calculado previamente para multiplos conjuntos de dados, € induzida por meio de um

modelo de regressao.

4.2.1 Classificadores

Os vetores de caracteristicas de cada conjunto de treinamento sdo compostos por todos
os atributos e pelo rétulo da classe. Os algoritmos citados a seguir s@o usados no nivel 0 do
método de empilhamento. Esta escolha foi motivada principalmente porque os algoritmos

sdo bastante heterogéneos, uma vez que se baseiam em particularidades distintas:
e MLP (HAYKIN, 2007) - rede neural artificial, baseado em funcao;

e SMO (PLATT, 1999a) - variacdo do SVM (BOSER; GUYON; VAPNIK, 1992),

baseado em funcao;

NB (JOHN; LANGLEY, 1995) - baseado no teorema de Bayes;

RIPPER (COHEN, 1995) - baseado em regras;

C4.5 (QUINLAN, 1993) - baseado em arvores de decisao;
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e RF (BREIMAN, 2001) - baseado em um conjunto de arvores de decisdo.

O meta-classificador € treinado utilizando qualquer algoritmo de classificagdo combi-
nando o conhecimento aprendido pelos classificadores base, sendo finalmente usado para
gerar uma predi¢ao final.

Os atributos que formam o conjunto de treinamento para a aprendizagem do meta-
classificador variam de acordo com os algoritmos dos classificadores base. Para o NB,
a predi¢cdo corresponde a probabilidade a posteriori de um registro pertencer a mesma
classe. Ja para os algoritmos RIPPER, C4.5 e RF, a predicdo corresponde a precisdao
da regra ou do n6 que classificou cada amostra. Nos algoritmos baseados em funcdo, a
predi¢do ¢ mapeada diretamente para o rétulo da classe. Independentemente dos classifi-

cadores base, o ultimo campo é o mesmo roétulo da classe original.

4.2.2 Diversidade

As medidas de diversidade citadas a seguir sdo usadas para calcular a diversidade das
predi¢des retornadas pelos classificadores base que compdem o empilhamento. Algumas

dessas trabalham operam sobre um par e outras sobre um conjunto de /V classificadores.

e df (GIACINTO; ROLI, 2001) - par;

Dis (HO, 1998) - par;

@ (AFIFI; AZEN, 2014) - par;

p (SNEATH; SOKAL, 1973) - par;

k (DIETTERICH, 2000) - conjunto;

KW (KOHAVI; WOLPERT et al., 1996) - conjunto;
e F/ (CUNNINGHAM; CARNEY, 2000) - conjunto.

4.2.3 Analisando o impacto da diversidade

O impacto da diversidade no empilhamento pode ser analisado observando-se a
relacdo entre os valores das medidas de diversidade e o ganho do empilhamento para
multiplos conjuntos de dados.

Esta relacdo é deduzida usando modelos de regressao linear ou arvores de regressao,
tendo como atributo alvo o ganho do empilhamento GG. O vetor de caracteristicas é com-
posto pelas medidas de diversidade d, ds, . . ., d, citadas na se¢do anterior previamente
calculadas. Os modelos de regressao mostram o quanto cada medida se relaciona com o
ganho de empilhamento.

Esta proposta pode ser vista como uma estratégia genérica para relacionar diversidade

de classificadores e qualidade do empilhamento, onde multiplas medidas de diversidade
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ou classificadores podem ser adicionados ou substituidos por outros mais efetivos ou efi-
cientes em cendrios especificos. Por exemplo, a falha dupla df pode ser substituida pela
falha da maioria F'M. Neste caso, apenas os modelos de regressdo precisam ser treina-
dos novamente. Caso um classificador base seja adicionado, também haveréd necessidade
de calcular todas as medidas de diversidade para este classificador e treinar os meta-

classificadores novamente.



5 AVALIAGCAO EXPERIMENTAL

Este capitulo descreve os experimentos realizados com a intencdo de avaliar o método
proposto para analisar o impacto da diversidade no empilhamento de classificadores su-
pervisionados.

Primeiramente na Secdo 5.1 sdo apresentadas as bases de dados usadas para a
realizacdo dos experimentos. Na Sec¢do 5.2 sdo mostradas as configuracdes dos expe-
rimentos, e em seguida os resultados dos mesmos 5.3, onde ¢ aplicado o teste-t, visando
avaliar sua significincia estatistica. Por fim, sdo apresentados os modelos de regressao,

que relacionam os valores das medidas de diversidade e o ganho do empilhamento.

5.1 Bases de Dados

Foram utilizados 54 conjuntos de dados de classificacdo extraidas do Machine Lear-
ning Repository (UCI) ? (Tabela 13), dois conjuntos de dados sintéticos disponibilizados
pela University of Eastern Finland * e um conjunto de dados extraido de (TOMASINI
et al., 2016) (Tabela 14).

Para a escolha das bases do UCI diferentes caracteristicas foram levadas em
consideracdo. A Tabela 13 mostra para cada conjunto de dados as seguintes informacdes:
nome, quantidade de instancias (#I), atributos (#A) e rétulos de classe (#CL), tipos de
dados (TD), area do conhecimento, ano de depdsito no repositério € nimero de citacdes
na literatura cientifica, de acordo com o UCI.

As bases de dados escolhidas do UCI abrangem varias areas do conhecimento: social,
financial, life, game, computer, Physical e business. Além disso, t€m objetivos diversos.
Quanto as caracteristicas dos atributos, os mesmos podem ser do tipo inteiro (I), real (R)
e categorico (C). O namero de instancias varia de 187 a 12960, e o niimero de atributos e

rétulo de classe varia de 4 a 216 e de 2 a 48, respectivamente.

http://archive.ics.uci.edu/ml
Shttp://cs.joensuu.fi/sipu/datasets
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Tabela 13: Conjunto de dados do UCI usados na avaliacdo experimental.

# Dataset #1 #A TD Area Ano Citacdes
1 Abalone 4177 8 LR,C Life 1995 31
2 Annealing 898 38 LR,C  Physical 6
3 Audiology (Std.) 226 69 24 C Life 1992 20
4 Balance Scale 625 4 3 C Social 1994 13
5 Banknote Authent. 1372 4 2 R Computer 2013
6  Blood Transf. Serv. Center 748 4 2 R Business 2008 1
7  Breast Cancer Wisconsin 699 10 2 1 Life 1992 42
8 Car Evaluation 1728 6 4 C Business 1997 18
9  Chess (K-R vs. K-P) 3196 36 2 C Game 1989 29
10 Chronic Kidney Disease 400 24 2 R Life 2015
11 Congressional Voting Rec. 435 16 2 C Social 1987 21
12 Connect. Bench (S,M vs. R) 208 60 2 R Physical 54
13 Connect. Bench (VR-DD) 990 13 11 R Physical 5
14  Contrac. Method Choice 1473 9 3 IC Life 1997 4
15 Credit Approval 690 15 2 LR,C Financial 6
16 Dermatology 366 34 6 IC Life 1998 9
17  Diabetic Retinopat. Debrec. 1151 19 2 LR Life 2014
18 Dresses Attribute Sales 501 12 2 LR,C Computer 2014
19  Ecoli 366 7 8 R Life 1996 13
20  Forest type mapping 325 27 4 LR,C Life 2015 1
21  Glass Identification 214 9 7 R Physical 1987 53
22 Hill-Valley 606 100 2 R Physical ~ 2008
23 ILPD - Indian Liver Patient 583 10 2 LR Life 2012 2
24 Tonosphere 351 34 2 LR Physical 1989 56
25 Leaf 340 15 30 R Computer 2014
26 Low Resolution Spectrometer 531 102 48 IR Physical 1988 1
27 Mammographic Mass 961 5 2 1 Life 2007 1
28 Molecular Bio. (S-junction) 3190 60 3 C Life 1992 34
29  Multiple Features 2000 216 10 LR Computer 7
30 Nursery 12,960 8 5 C Social 1997 14
31 Opt. Recog. Handwrit. Dig. 5620 64 10 1 Computer 1998 8
32 Page Blocks Classification 5473 10 5 LR Computer 1995 5
33 Pen-based Recog. Handwrit. 10992 16 10 1 Computer 1998 20
34  Phishing Websites 11055 30 2 1 Security 2015 3
35 Primary Tumor 339 17 22 C Life 1988 11
36 QSAR biodegradation 1055 41 2 LR Life 2013 1
37 Qualitative Bankruptcy 250 6 2 C Computer 2014
38  Seismic-Bumps 2584 18 2 R Physical 2013
39  Solar Flare 323 12 6 C Physical 7
40 Soybean (Large) 683 35 19 C Life 1988 51
41 Spambase 4601 57 2 LR Computer 1999 4
42  SPECT Heart 187 22 2 C Life 2001 7
43  Statlog (Vehicle Silh.) 846 18 4 1 Business 26
44  Thoracic Surgery 470 16 2 IR Life 2013 1
45  Thyroid Disease (Hypothyr.) 3772 29 4 CR Life 1987 28
46  Thyroid Disease (Sick) 3772 29 2 CR Life 1987 28
47  Tic-Tac-Toe Endgame 958 9 2 C Game 1991 22
48  Turkiye Student Eval. 5819 32 3 1 Life 2013
49  Vertebral Column 310 6 2 R Life 2011 3
50 Waveform Database Gen. (V2) 5000 40 3 R Physical 1988 36
51 Wholesale customers 440 7 2 1 Business 2014 2
52 Wilt 4839 5 2 CR Life 2014 1
53  Wine Quality 4898 11 7 R Business 2009 1
54 Yeast 1484 8 10 R Life 1996 15

I = Inteiro, R = Real, C = Categdrico
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Sob essas bases, foi aplicado um conjunto de operacdes de pré-processamento, Vi-
sando padronizar o conteido de forma a deixd-las aptas para execugdo dos algoritmos
na ferramenta de mineracdo de dados Weka * (WITTEN; FRANK, 2011). As principais
operacdes foram a remocao de espacos duplos entre as instancias, nomeacgao de atributos,
padronizacdo do delimitador de separagdo (,) e, a mudanga do tipo de dados de numérico
para nominal.

Apdés o pré-processamento, essas bases utilizadas para treinar modelos de
classificacdo heterogéneos, isto €, utilizando os diferentes algoritmos descritos anterior-
mente (Subsecdo 4.2.1). As predi¢des dos classificadores base sdo empilhadas compondo
um conjunto de treinamento de nivel 1 no qual o modelo de classificacao final € aprendido.

Em relagdo aos dados sintéticos, foram escolhidos conjuntos de dados bidimensionais
com caracteristicas espaciais bem distintas, que permitem a interpretacdo dos resultados
e do comportamento dos algoritmos por inspe¢ao visual. O conjunto de dados Spiral
(CHANG; YEUNG, 2008) é composto por 3 espirais concéntricas. J4 R15 (VEENMAN;
REINDERS; BACKER, 2002) é composto por 15 distribui¢des gaussianas semelhantes.
Nesse caso, o mesmo foi modificado para duas classes e incluido pouco ruido. D13 (TO-
MASINI et al., 2016) sao duas gaussianas parametrizadas aleatoriamente e com bastante

ruido. A Figura 4 apresenta os referidos conjuntos de dados.
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Figura 4: Base de dados Spiral, R15 e D13

A Tabela 14 mostra para cada conjunto de dados as seguintes informacdes: nome,
quantidade de instancias (#]), atributos (#A) e rétulos de classe (#CL), tipos de dados
(TD), e ano de disponibilizagao.

Tabela 14: Conjunto de dados sintéticos usados na avaliacdo experimental.
Dataset  #I #A #CL Tipos de Dados Ano

1 Spiral 312 2 3 R 2008
2 RI15 599 2 2 R 2002
3 D13 149 2 2 R 2016

‘http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka
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Quanto as caracteristicas dos atributos, os mesmos sao do tipo real (R). O nimero de
instancias varia de 150 a 600, o nimero de atributos € 2 para as 3 bases, e o rétulo de
classe € 2 para as bases R15 e D13, e 3 para a Spiral.

Esses conjuntos de dados também sao utilizados para treinar modelos de classificacdao

heterogéneos, conforme mencionado anteriormente para os dados do UCI.

5.2 Configuracao dos Experimentos

O método detalhado na Secao 4.2 foi exercitado utilizando cada algoritmo citado para
treinar os classificadores base e também o meta-classificador. Os classificadores base
e o empilhamento foram avaliados a partir da acuracia (TAN; STEINBACH; KUMAR,
2005), que estima a qualidade da classificacdo, ou seja, avalia a capacidade de predi¢ao
do modelo.

Os experimentos foram realizados em um computador pessoal usando a ferramenta
Weka. Para as bases do UCI os algoritmos foram executados com os valores padrao desta
ferramenta. Ja para as bases sintéticas, foram realizadas duas categorias de experimen-
tos: primeiramente os algoritmos foram executados com seus valores padrdo, em seguida
foram parametrizados visando melhorar a avaliacao da classificagdo. Para todos os expe-
rimentos foram utilizadas 10 particdes na validacdo cruzada.

Usando as bases sintéticas, foram escolhidos, para cada algoritmo, um ou mais

parametros para serem testados, sendo eles:

e MLP - numero de nés da camada oculta (hidden layers) = 4 e nimero de épocas

(training time) = 1000;
e SMO - Kernel = Puk e usando um parametro y Kernel = RBF

e NB - utilizar um estimador kernel para atributos numéricos ao invés de uma

distribuicdo normal (useKernelEstimator = True);
e JRip® - quantidade de dados utilizados na poda (folds) = 2 e 4;

e J485 - fator de confianga utilizado para poda da arvore (confidence factor) = vari-
ando de 0,30 até 0,50, com incremento de 0,05 e nimero minimo de instancias por

folha (minNumObj) = variando de 1 até 10 (incremento 1);
e RF - semente utilizada para randomizacao dos dados (seed) = 30.

A Tabela 15 mostra a base de dados e o melhor parametro para cada algoritmo, ou seja,
aquele que proporcionou ao algoritmo melhor acurécia, sendo esse o critério de selecao.

Para a obten¢do desses valores foram realizados testes com todos os possiveis valores

SImplementagio do algoritmo RIPPER na ferramenta de mineragdo de dados Weka
®Implementagio do algoritmo C4.5 na ferramenta de mineraco de dados Weka
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que cada parametro pode assumir, para cada uma das bases. Os demais parametros, nao

apresentados nessa tabela, continuaram o padrao da ferramenta Weka.

Tabela 15: Configuracao de parametros para cada algoritmo.

J48 RF NB MLP SMO JRip
Spiral  minNumObj = 1 seed =30  useKernelEstimator = True  hidden layers = 4 Kernel = Puk  folds =2
R15 confidence factor = 0,30  seed =30  useKernelEstimator = True  hidden layers = 4 Kernel = Puk  folds =2
D13 minNumObj =7 seed =30  useKernelEstimator = True  training time = 1000  Kernel = Puk  folds =2

Essas configuracdes de parametros foram utilizadas tanto no nivel O quanto no nivel 1
do empilhamento.

ApOs obter-se as predi¢des dos classificadores base, foram calculados os valores das
medidas de diversidade citadas na Se¢do 2.3, usando uma aplicacdo desenvolvida em
Python.

5.3 Diversidade e Resultados do Empilhamento

Os resultados experimentais sdo resumidos nas Tabelas 16, 17 e 18 que mostram para
cada base de dados as seguintes informagdes: os valores calculados para as medidas de
diversidade falha dupla (df), medida de discordincia (Dis), estatistica (), coeficiente
de correlagédo (p), concordincia entre avaliadores (k), varidncia Kohavi-Wolpert (KW)
e entropia (E); o algoritmo utilizado para aprender o melhor classificador base (Lg) e
sua acuracia (Ay,) em porcentagem; o algoritmo utilizado para aprender o melhor meta-
classificador (L) e sua acuracia (A, ) em porcentagem; e o ganho do empilhamento (G),
usado para classificar os resultados, também em porcentagem. Os valores de df, Dis, ()
e p sdo médias dos valores calculados para cada par de classificadores base. Ja os valores
de (k), (KW) e (F) representam a diversidade entre um conjunto de N classificadores.

Além disso, estas tabelas apresentam (', p/, k¥’ ¢ KW' que sdo as medidas originais
de diversidade padronizadas em uma distribuicdo de valores no intervalo fechado entre
[0, 1], assim como df, Dis e E.

A Tabela 16 apresenta os resultados sobre as bases de dados que atingiram os piores e
melhores valores de (G. J4 na Tabela 17 sdao mostrados os resultados quando o ganho
de empilhamento varia entre -1 e 1%. Essas duas tabelas sdo referentes as bases do
UCI. Ja a Tabela 18 mostra os resultados das bases sintéticas, com as duas categorias
de experimentos realizadas.

Observando a Tabela 16, nota-se que o empilhamento funcionou bem apenas para 8
dos 54 conjuntos de dados, onde o ganho variou de 1,2 a 5,1% (linhas 1-8). O melhor
ganho de empilhamento foi alcancado com o conjunto de dados Balance Scale, em um
resultado preciso (90, 7%) que é dificil de melhorar. O algoritmo mais frequente que
obteve a melhor acuricia para o nivel 0 foi o MLP variando 26,6 < Ay, < 90,7, seguido
por RF com 84,8 < Ay, < 92,9. No nivel 1, os melhores meta classificadores foram
treinados com SMO (26,9 < Ay, <94,9) e RF (83,7 < AL, <95,4).
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No entanto, o empilhamento diminuiu a qualidade de classificacdo para alguns con-
juntos de dados (linhas 9-17) atingindo no pior caso G = —9,4%. Os algoritmos mais
frequentes com pior acurdcia foram RF (Lg) e SMO (L,). Para alguns conjuntos de da-
dos, mais de um classificador usado no nivel 1 retornou o mesmo resultado. Por exemplo,

SMO e MLP atingem valores iguais (A7, = 78,8%) para o conjunto de dados Leaf (linha
9).



Tabela 16: Medidas de diversidade e os melhores e piores resultados do empilhamento para as bases do UCI.

Base de Dados df |l Dist Ql Q1 pl p1 kIl K| KWt KW 1t ET Ly A, In AL, G
1  Balance Scale 0,78 0,13 0,87 093 050 0,75 048 0,74 0,06 0,11 0,17 MLP 90,7 RF 954 5,1
2 Connect. Bench (S,M vs. R) 062 027 058 0,79 028 064 026 063 0,11 0,23 0,35 MLP 82,2 JRip 85,6 4,1
3 Statlog (Vehicle Silh.) 055 030 0,64 082 032 0,66 028 0,64 0,13 0,25 0,37 MLP 81,7 RF 83,7 2,5
4  Diabetic Retinopat. Debrec. 049 032 056 0,78 029 0,65 029 064 0,13 0,27 041 MLP 720 SMO 73,8 24
5 Tonosphere 0,83 0,12 083 092 041 0,70 038 0,69 0,05 0,10 0,13 RF 929 SMO 949 22
6  Contrac. Method Choice 038 029 0,71 085 042 0,71 042 0,71 0,12 0,24 036 MLP 542 SMO 553 2,0
7  Vertebral Column 0,72 0,19 0,74 087 039 0,69 038 0,69 0,08 0,16 0,23 RF 84,8 RF 86,1 1,5
8 Abalone 0,09 028 047 0,74 021 0,60 021 0,60 0,12 0,24 036 MLP 266 SMO 269 1,2
9 Leaf 052 030 0,70 0,85 037 068 033 0,67 0,12 0,25 0,37 MLP 79,7 SMO* 78,8 -1,1
10  Glass Identification 049 032 061 080 033 066 030 0,65 0,13 0,27 0,40 RF 79,9 RF 79,0 -1,2
11 Credit Approval 0,77 0,14 0,85 093 0,50 0,75 048 0,74 0,06 0,12 0,17 RF 86,7 NB 85,7 -1,2
12 Ecoli 0,79 0,11 092 09 0,57 0,79 057 0,78 0,05 0,09 0,14 RF 87,2 RF 86,0 -1,4
13 Solar Flare 0,62 0,15 091 09 0,64 082 0064 082 0,006 0,13 0,18 J48 72,1 SMO 709 -1,7
14  Dresses Attribute Sales 046 026 0,77 088 047 0,73 047 0,73 0,11 0,22 0,32 JRip 63,0 NB 60,2 -44
15 Audiology (Std.) 0,72 0,13 094 097 0,64 082 063 081 0,05 0,10 0,16 MLP 8322 SMO 79,2 -48
16 Low Resolution Spectrometer 018 036 047 0,73 0,25 0,62 0,23 0,61 0,15 0,30 0,46 RF 540 SMO 51,0 -5,6
17  Primary Tumor 033 0,19 0,89 095 061 080 060 0,80 0,08 0,16 0,25 NB 50,1 RF 454 94

Média (todas as 54 bases de dados) 0,74 0,15 0,76 0,88 0,41 0,71 0,39 0,69 0,06 0,13 0,19

* MLP atingem resultados iguais

IS
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Considera-se bons valores de diversidade aqueles que foram maiores ou menores do
que 0,5 desvio padrao em relacdo a média para todos os 54 conjuntos de dados, levando
em consideracdo se a medida € diretamente ou inversamente proporcional a diversidade
entre os classificadores. Estes valores estdao em negrito. Uma andlise geral deles indica
que ha mais diversidade nos experimentos em que houve ganho no empilhamento (linhas
1-8) do que naqueles em que houve perda de qualidade (linhas 9-17).

O conjunto de dados Abalone (linha 8) teve o melhor valor de falha dupla df devido
a baixa precisdo apresentada pelos classificadores base (A;, = 26,6%). Muitos deles fa-
lham juntos porque se trata de um problema de multi-classificacdo envolvendo 28 rétulos
de classe distintas. Para os conjuntos de dados Connect. Bench (S,M vs. R) (linha 2),
Statlog (Vehicle Silh.) (linha 3) e Diabetic Retinopat. Debrec. (linha 4) os valores da
medida df foram menos significativos, comparados ao Abalone, mas bons em relagdo a
média. Esses valores de df estdo relacionados a melhor acurécia apresentada pelos classi-
ficadores base, e a0 menor nimero de classes para esses conjuntos. Observamos que para
estes conjuntos de dados, todas as medidas de diversidade retornam bons valores, colabo-
rando com a questdo de pesquisa de que quanto maior a diversidade, maior a qualidade
do empilhamento.

No entanto, a experiéncia envolvendo o conjunto de dados Low Resolution Spectro-
meter (linha 16) revelou o comportamento oposto onde o ganho do empilhamento foi
negativo (G = —5,6%), ou seja, a qualidade da classificagdo diminuiu consideravel-
mente, mesmo com valores bons para todas as medidas de diversidade. Estes valores sio
retornados porque existem 531 instancias distribuidas em 48 classes, tornando ainda mais
dificil o acordo de muitos classificadores. O conjunto de dados Balance Scale (linha 1) é
outro contraexemplo em que ndo havia diversidade entre os classificadores, entretanto o
empilhamento atingiu o melhor GG entre todas as experiéncias realizadas.

A Tabela 17 mostra que para 37 conjuntos de dados os resultados do ganho de empi-
lhamento varia entre -1 e 1%. Os valores positivos do G variam de 0,1 a 0,8 % (linhas
1-26), e os valores negativos de -0,8 a -0,2 % (linhas 34-37). Além disso, 7 bases (linhas
27-33) apresentaram valor nulo para o G.

Uma anélise geral das medidas de diversidade mostra que apenas 4 desses 37 conjun-
tos de dados apresentaram bons valores para todas as medidas de diversidade originais.
Para as demais bases a diversidade foi considerada inexistente ou baixa.

Analisando esses 4 conjuntos de dados, notamos que para Connect. Bench (VR-DD)
(linha 16) e Wine Quality (linha 26) o valor do G foi positivo, sendo 0,2 % e 0,1 %,
respectivamente. J4 as outras 2 bases apresentaram valor negativo para o (&, sendo -0,2
% para ILPD - Indian Liver Patient (linha 34) e -0,8 % para Hill-Valley (linha 37). Esses
valores vao contra a questio de pesquisa, pois apesar da alta diversidade o GG foi préximo
de nulo e negativo. Em corroboracao a isso, percebe-se que nas bases que apresentam os

melhores valores para o GG (linhas 1-6) ndo existe diversidade.
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A Tabela 18 mostra os resultados sobre as bases sintéticas usando a configuracdo
padrao do Weka (linhas 1-3) e a configuracdo manual de pardmetros para alcancar a me-
lhor acuracia (linhas 4-6).

Observando primeiramente os resultados obtidos com a configuracdo padrao, verifica-
se que as bases R15 (linha 1) e Spiral (linha 2) apresentam valores positivos para o G,
sendo 0,7 % e 0,6 %, respectivamente. R15 obteve o melhor ganho do empilhamento sob
um resultado ja muito preciso (93,8%), atingido pelos classificadores base J48 e NB. Os
experimentos realizados sobre a base D13 (linha 3) apresentaram resultado negativo para
o ganho ( G =-0,8 %). Essa perda de qualidade no empilhamento pode estar associada a
grande presenca de ruidos na referida base. A Figura 5 destaca os erros de classificagdao

associados ao meta-classificador com o simbolo [I.
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Figura 5: Erros de classificagdo do empilhamento usando configuracio padrao dos algo-

ritmos

No entanto, configurando manualmente os algoritmos, com os melhores parametros,
verificou-se perda no ganho do empilhamento para as trés bases de dados, com valores
negativos para G variando entre -3,4 % e -0,3 %. Com isso, pode-se inferir que ao reali-
zar essas configuracoes a técnica de empilhamento nao € considerada a mais apropriada,
sendo que o uso da mesma € indicada quando nao sabe-se qual o algoritmo mais ade-
quado a ser usado, e também para evitar esses procedimentos repetitivos de configuracoes
de parametros.

Em relacdo a diversidade, utilizou-se os mesmos limiares definidos na Tabela 16. A
base Spiral apresentou alta diversidade nas duas configuragdes. No entanto, usando a
configuracio padrio, o melhor valor de G foi alcancado por R15, em que apenas duas das
sete medidas de diversidade retornaram valores satisfatorios. Esse resultado vai contra a

questdo de pesquisa pois baixa diversidade foi associada ao melhor empilhamento.



Tabela 17: Medidas de diversidade e o resultado do empilhamento variando entre -1 e 1 para as bases do UCI.

Base de Dados df | Dis? QL QL pl pI Kkl KL KWt KW 1t E?t Lo AL, Ly A, G
1 Molecular Bio. (Splice) 0,92 0,05 0,94 0,97 0,46 0,73 045 0,72 0,02 0,04 0,06 MLP 96,0 SMO 96,7 0,8
2 Congressional Voting Rec. 0,93 0,04 0,98 0,99 0,63 0,81 0,57 0,78 0,02 0,03 0,05 J48* 96,3 RF 97,0 0,7
3 Forest type mapping 0,78 0,11 0,92 0,96 0,59 0,80 0,59 0,79 0,05 0,09 0,13 SMO 86,5 RF 87,1 0,7
4 Dermatology 0,91 0,07 0,92 0,96 0,44 0,72 0,37 0,69 0,03 0,06 0,08 NB 97,3 SMO 97,8 0,6
5  Mammographic Mass 0,76 0,11 0,93 0,97 0,63 0,81 0,62 0,81 0,05 0,09 0,14 JRip 83,1 NB 83,7 0,6
6  Soybean (Large) 0,90 0,06 0,95 0,98 0,56 0,78 0,56 0,78 0,02 0,05 0,07 SMO 93,9 RF 94,4 0,6
7  Opt. Recog. of Handwrit. Dig. 0,91 0,08 0,92 0,96 0,36 0,68 0,26 0,63 0,03 0,06 0,09 SMO 98,3 RF 98,9 0,5
8  Blood Transf. Serv. Center 0,70 0,14 0,92 0,96 0,63 0,81 0,62 0,81 0,06 0,11 0,18 JRip 78,5 JRip 78,9 0,5
9  Tic-Tac-Toe Endgame 0,83 0,15 0,78 0,89 0,30 0,65 092 0,96 0,06 0,12 0,17 SMO 98,3 RF 98,9 0,5
10 QSAR biodegradation 0,75 0,16 0,81 0,90 045 0,72 043 0,71 0,07 0,13 0,20 RF 86,9 NB 87,3 0,4
11 Pen-Based Recog. Handwrit. 0,91 0,07 0,88 0,94 0,27 0,63 021 0,60 0,03 0,06 0,09 RF 99,1 RF 99,4 0,3
12 Wilt 0,93 0,06 0,93 0,96 0,39 0,70 0,27 0,63 0,02 0,05 0,06 RF 98,4 SMO 98,6 0,3
13 Yeast 0,48 0,21 0,86 0,93 0,56 0,78 0,56 0,78 0,09 0,18 026 RF 61,9 SMO 62,1 0,3
14 Multiple Features 0,89 0,08 0,92 0,96 0,40 0,70 0,31 0,66 0,04 0,07 0,10 SMO 97,6 RF 97,7 0,2
15 Nursery 0,93 0,06 0,88 0,94 0,23 0,62 021 0,61 0,03 0,05 0,07 MLP 99,7 MLP 100,0 0,2
16  Connect. Bench (VR-DD) 065 028 055 078 017 058 0,12 0,56 0,12 024 035 RF 983 RF 985 02
17 Thoracic Surgery 0,78 0,08 0,96 0,98 0,73 0,86 0,71 0,85 0,03 0,07 0,09 SMO 84,9 JRip** 85,1 0,2
18  Breast Cancer Wisconsin 0,94 0,03 0,98 0,99 0,61 0,80 0,60 0,80 0,01 0,03 0,04 RF 96,9 SMO 97,0 0,1
19 Banknote Authent. 0,93 0,06 0,24 0,62 0,14 0,57 0,08 0,54 0,03 0,05 0,07 MLP 99,9 SMO* 100,0 0,1
20  Car Evaluation 0,87 0,11 0,83 0,92 0,28 0,64 025 0,63 0,05 0,09 0,13 MLP 99,5 SMO 99,7 0,1
21 Chess (KR vs. K-P) 0,94 0,06 0,91 0,95 0,28 0,64 0,12 0,56 0,02 0,05 0,06 J48 99,4 RF 99,6 0,1
22 Phishing Websites 0,93 0,04 0,96 0,98 0,52 0,76 0,50 0,75 0,02 0,04 0,06 RF 97,3 SMO 97,3 0,1
23 Spambase 0,84 0,13 0,77 0,88 0,34 0,67 0,28 0,04 0,05 0,11 0,15 RF 95,5 SMO 95,6 0,1
24 Turkiye Student Eval. 0,70 0,26 0,72 0,86 0,29 0,64 0,06 0,53 0,11 0,22 0,31 J48 98,1 RF 98,2 0,1
25  Thyroid Disease (Hypothyr.) 0,95 0,04 0,94 0,97 0,34 0,67 0,30 0,65 0,02 0,04 0,06 J48 99,6 RF 99,6 0,1
26 Wine Quality 0,39 0,34 0,57 0,79 0,33 0,66 031 0,66 0,14 0,28 043 RF 70,3 SMO 70,4 0,1
27  Annealing 0,94 0,06 0,91 0,96 0,32 0,66 0,15 0,57 0,02 0,05 0,06 RF 99,6 JRip**** 99,6 0,0
28  Chronic Kidney Disease 0,97 0,03  -0,29 0,36 0,04 0,52 0,05 0,52 0,01 0,03 0,04 RF 100,0  NB***** 100,0 0,0
29 Qualitative Bankruptcy 0,99 0,01 0,20 0,60 0,37 0,68 0,30 0,65 0,01 0,01 0,01 SMO* 99,6 NB***** 99,6 0,0
30  Seismic-bumps 0,90 0,05 0,96 0,98 0,74 0,87 0,69 0,84 0,02 0,04 0,05 SMO 93,4 SMO 93,4 0,0
31  Thyroid Disease (Sick) 0,94 0,05 0,91 0,96 0,32 0,66 025 0,62 0,02 0,04 0,06 J48 98,8 J48* 98,8 0,0
32 Waveform Gen. (V 2) 0,73 0,18 0,81 0,90 043 0,72 041 0,71 0,07 0,15 021 SMO 86,7 SMO 86,7 0,0
33 Page Blocks Classification 0,93 0,05 0,95 0,98 0,49 0,74 042 0,71 0,02 0,04 0,06 RF 97,5 RF 97,6 -0,1
34  ILPD - Indian Liver Patient 0,51 0,33 0,42 0,71 0,28 0,64 026 0,63 0,14 0,27 041 SMO 71,4 SMO 71,2 -0,2
35  SPECT Heart 0,84 0,10 0,90 0,95 0,53 0,76 0,51 0,75 0,04 0,08 0,12 J48* 92,0 SMO 91,4 -0,6
36  Wholesale customers 0,87 0,08 0,93 0,96 0,57 0,78 0,55 0,78 0,03 0,06 0,10 RF 92,7 NB*** 92,0 -0,7
37  Hill-Valley 0,31 0,47 0,08 0,54 0,06 0,53 0,06 0,53 0,19 0,39 0,62 SMO 61,1 MLP 60,6 -0,8
Meédia (todas as 54 bases) 0,74 0,15 0,76 0,88 0,41 0,71 0,39 0,69 0,06 0,13 0,19

* RF atingem resultados iguais

** SMO e J48 atingem resultados iguais

**#* J48 atingem resultados iguais

*#** J48 e RF atingem resultados iguais

*H##% SMO e MLP atingem resultados iguais

123



Tabela 18: Medidas de diversidade e o resultado do empilhamento para as bases de dados sintéticas.

Base de Dados  Pardmetros df | Dist QJl Q1 pl p1 k]l Kl KW+t KWt ET L A, In AL, G
1 RI15 0,76 0,19 066 083 048 0,74 0,23 0,61 0,08 0,16 0,21 NB* 93,8 SMO 94,5 0,7
2 Spiral Padiio 044 043 052 076 021 0,60 005 053 018 036 063 RE 987 MLP 993 06
3 D13 0,71 0,12 094 097 0,67 0,84 0,67 0,83 0,05 0,10 0,15 JRip 79,2 MLP 78,5 -0,8
4  Spiral’ Configuragio 0,75 023 047 073 0,11 0,56 0,02 0,51 0,10 0,19 0,26 RF 99,4 SMO*™ 99 -0,3
5 RIS manual 0,93 0,02 1 1 0,87 094 0,87 0,94 0,01 0,01 0,02 J48 94 J48*** 937 -04
6 D13 0,72 0,10 095 098 0,71 085 0,70 0,85 0,04 0,09 0,13 JRip* 79,2 SMO 76,5 -34

* J48 atingem resultados iguais
** MLP atingem resultados iguais
***NB e JRip atingem resultados iguais

98
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5.3.1 Teste Estatistico

O teste-t (Student’s t-test) avalia se as médias de duas distribui¢des normais de va-
lores sdo estatisticamente diferentes, apresentando bons resultados mesmo quando as
distribui¢des nao sdo perfeitamente normais (STUDENT, 1908).

Devido ao fato da maioria dos resultados do ganho ser muito préximo de zero foi
aplicado o teste-t para verificar se o ganho do empilhamento é de fato estatisticamente
significativo. Para isso, foram comparadas a acurdcia do melhor meta classificador (Ayz,)
com a acurcia do melhor classificador base (Ay, ), para as 54 bases do UCI e os trés con-
juntos de dados sintéticos. Para esses ultimos foram verificados os valores obtidos pelos
algoritmos usando a configuracdo padrao do weka e também a parametrizacio manual.
Nesse contexto, o nivel de confianga («) utilizado foi 0,05, indicando diferenca significa-
tiva quando o resultado for inferior a esse. Caso contrario, ndo ha diferenca estatistica.

A Tabela 19 apresenta o resultado da aplicacdo do teste-t para as bases do UCI. Nela
¢ mostrado o conjunto de dados, o valor do teste, e o ganho do empilhamento G, em
porcentagem. Apenas com 18 dos 54 conjuntos de dados analisados apresentou-se um
valor estatisticamente significativo para GG. Para os outros conjuntos de dados o ganho de
empilhamento foi considerado nulo, ou seja, um empate técnico entre os niveis O e 1.

Observando a Tabela 19 percebe-se que a maioria dos conjuntos de dados apresentam
um valor significativo positivo para o ganho (linhas 1-13), e as demais um valor negativo
(linhas 14-18).

Tabela 19: Teste estatistico aplicado ao ganho do empilhamento para as bases do UCI

#  Conjunto de Dados teste-t G

1  Connect. Bench (S M vs. R) 0,0078 4,1
2 lonosphere 0,0080 2,2
3 Vertebral Column 0,0453 1,5
4  Abalone 0,0002 1,2
5  Mammographic Mass 0,0253 0,6
6  Soybean 0,0454 0,6
7  Tic-Tac-Toe Endgame 0,0253 0,5
8  QSAR biodegradation 0,0454 04
9  Wilt 0,0005 0,3
10  Spambase 0,0143 0,1
11 Chess (KR vs. K-P) 0,0455 0,1
12 Turkiye Student Eval. 0,0253 0,1
13 Phishing Websites 0,0027 0,1
14 Credit Approval 0,0081 -1,2
15 Ecoli 0,0453 -14
16 Solar Flare 0,0453 -1,7
17 Dresses Attribute Sales 0,0002 -44
18 Audiology 0,0025 -4,8

Comparando os conjuntos de dados da Tabela 19, com aqueles que apresentaram os
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melhores e piores valores para GG (Tabela 16), verificamos que dos conjuntos onde G € es-
tatisticamente significativo com valores maiores que 1 (linhas 1-4), dois desses (Connect.
Bench (S,M vs. R) e Abalone) possuem bons valores para todas as medidas de diversi-
dade, ou seja, sdo considerados diversos. Esses conjuntos de dados estdo representados
em negrito na Tabela 19.

No entanto, nas demais bases com valor significativo positivo para o ganho, a diver-
sidade € baixa. Para os conjuntos de dados Credit Approval, Ecoli, e Audiology, onde
G ¢ estatisticamente significativo com valores menores que -1 (linhas 14-18), ndo existe
diversidade. Além disso, para os conjuntos de dados Solar Flare e Dresses Attribute Sales
a diversidade € baixa.

A Tabela 20 mostra os dois conjuntos sintéticos que apresentaram valor significativo
para o ganho do empilhamento. O conjunto R15 (linha 1), usando a configuracdo padrao
para os algoritmos, obteve um valor significativo positivo para (G. Ja o conjunto D13’

(linha 2), com os algoritmos parametrizados, apresentou um valor significativo negativo.

Tabela 20: Resultado do teste-t para as bases sintéticas
# Conjunto de Dados teste-t G
1 RI15 0,0054 0,7
2 D13 0,0451 -34

Conforme observado na Tabela 18, o conjunto de dados Spiral apresentou alta diver-
sidade usando configuracdo padrdo e parametrizada. No entanto, de acordo com o teste-t
0 mesmo ndo apresentou valores estatisticamente significativos para o ganho do empilha-
mento. Esse fato pode ser justificado devido a alta acurécia apresentada pelo classificador
base Random Forest, em ambos os casos, sendo esse um algoritmo eficiente.

Concluindo a andlise, percebe-se que na maioria dos experimentos parece nao haver
uma relagdo significativa entre a diversidade dos classificadores e o ganho do empilha-

mento.

5.3.2 Interpretacao grafica da relacao entre diversidade e qualidade do empilha-
mento

Para um melhor entendimento dos efeitos da diversidade nos experimentos realizados
para cada conjunto de dados onde o ganho do empilhamento passou no teste-t, ou seja,
onde a acuricia do empilhamento foi estatisticamente diferente do melhor resultado do
classificador base, € mostrado graficamente a relagao entre as medidas de diversidade e o
ganho do empilhamento.

Sao considerados bons valores de diversidade aqueles que foram suficientemente mai-
ores ou menores do que a média para todos os 54 conjuntos de dados. Nesse caso, fo-
ram consideradas apenas as medidas de diversidade originais e cada gréifico apresentado

aborda uma dessas medidas.
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Os valores de GG sao apresentados no eixo das abcissas, em porcentagem, e os valores
da medida de diversidade no eixo das ordenadas. Além disso, os pontos destacados em
cada gréfico (verde/vermelho) representam os conjuntos de dados que apoiam a questao
de pesquisa, e os demais pontos (azul) representam os conjuntos de dados que rejeitam a
mesma. Em relacdo a esses pontos, estdo representados na cor verde aqueles que obtive-
ram alta diversidade e alto ganho (+), em vermelho os que apresentaram baixa diversidade
e baixo ganho (-), e em azul os pontos com alta diversidade e baixo ganho ou baixa diver-
sidade e alto ganho.

Analisando estas figuras nota-se que apenas alguns pontos apresentaram bons valores
de diversidade. Muitos deles estdo localizados perto do centro do eixo das abscissas, bem
como a grande maioria dos valores de baixa diversidade.

As Figuras 6, 7 e 8 representam, respectivamente, a relacao entre Dis, KW, ' e o
ganho do empilhamento. Observando os conjuntos de dados que apoiam a questdo de
pesquisa, percebe-se que 0os mesmos conjuntos destacaram-se para as trés medidas de
diversidade, sendo essas diretamente proporcionais a diversidade dos classificadores.

Os conjuntos de dados que apresentaram bons valores de diversidade e alto ganho sdo:
Connect. Bench (S,M vs. R) (Dis =0,27, KW =0,11; E=0,35e G =4,1 %) e Abalone
(Dis =0,28; KW =0,12; £ =0,36 e G = 1,2 %). J4 os conjuntos Credit Approval (Dis
=0,14; KW =0,06; £E=0,17e G =-1,2 %), Ecoli (Dis=0,11; KW =0,05; £ =0,14 e
G =-1,4 %), Solar Flare (Dis = 0,15; KW =0,06; £ =0,18 e G =-1,7 %) e Audiology
(Dis=0,13; KW =0,05; E=0,16 e G =-4,8 %) apresentaram baixa diversidade e baixo
ganho.
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Figura 6: Relacdo entre medida de discordancia e o ganho do empilhamento

As Figuras 9, 10 e 11 representam a relagdo entre ), p, k e o ganho do empilha-
mento, respectivamente. Os mesmos conjuntos destacaram-se para as trés medidas de
diversidade, sendo essas inversamente proporcionais a diversidade dos classificadores.

Analisando essas figuras, nota-se que cinco dos seis os conjuntos de dados anterior-

mente citados continuam destacados apresentado boa relacio entre diversidade e ganho
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Figura 8: Relagdo entre entropia e ganho do empilhamento

do empilhamento: Abalone () = 0,47; p=0,21; £ =0,21 e G = 1,2 %), Connect. Bench
(S,M vs. R) () =0,58; p=0,28; k=0,26 e G =4,1 %), Credit Approval () =0,85; p =
0,50; k=0,48e G =-1,2 %), Ecoli () =0,92; p=0,57; k=0,57 ¢ G =-1,4 %), Solar Flare
(Q=0091; p=0,64; k£ =0,64 e G =-1,7 %) e Audiology () = 0,94; p =0,64; £ = 0,63
e G =-4,8 %). Adicionalmente, os valores calculados para essas medidas de diversidade

também apoiaram a questao de pesquisa no conjunto e dados Dresses Attribute Sales (()
=0,77;p=047;k=047e G =-44 %).
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Figura 9: Relacdo entre estatistica () e o ganho do empilhamento
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Figura 11: Relacdo entre concordancia entre avaliadores e ganho do empilhamento

A relacdo entre df e o ganho do empilhamento € apresentada na Figura 12. Obser-
vando os conjuntos de dados que apoiam a questao de pesquisa, nota-se que destacaram-
se apenas Abalone (df = 0,09 e G = 1,2 %), Connect. Bench (S,M vs. R) (df =0,62¢e G
=4,1 %), Credit Approval (df =0,77 e G =-1,2 %), Ecoli (df =0,79 e G =-1,4 %) e Au-
diology (df = 0,72 ¢ G =-4,8 %). Os resultados dos demais conjuntos ndo mencionados

rejeitam a questao de pesquisa.
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Figura 12: Relacao entre falha dupla e o ganho do empilhamento
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Observando os graficos percebe-se que, para todas as medidas de diversidade, existe
mais conjuntos que rejeitam a questdo de pesquisa. Devido a isso, ndo consegue-se ve-
rificar quais medidas estdo mais relacionadas com o ganho, o que induz a aplicacdo de

modelos de regressao para tentar capturar essas relacoes implicitas e desconhecidas.

5.3.3 Modelos de Regressao

O impacto da diversidade no ganho do empilhamento foi analisado utilizando uma
func¢do de regressao linear e um modelo de arvore de regressao induzida pelo algoritmo
M5 (QUINLAN, 1992). Esses modelos foram treinados com os 17 conjuntos de dados
presentes na Tabela 16, com todos os 54 conjuntos de dados, e também com os 18 con-
juntos de dados que apresentaram significancia estatistica de acordo com o teste-t (Tabela
19). Além disso, foram realizadas duas categorias de treinamento para cada conjunto de
dados, ou seja, usando todas as medidas de diversidade originais, ou substituindo as medi-
das originais (Q, p, k e KW) pelos seus valores padronizados no intervalo fechado entre
[0, 1]. Os modelos de regressao foram avaliados utilizando o coeficiente de correlagio e a
raiz do erro quadratico relativo (RRSE).

A equagao 9 mostra o modelo linear treinado com todos os 54 conjuntos de dados.
Para este modelo apenas df e KW tiveram impacto no ganho do empilhamento. Outras
medidas de diversidade ndo foram usadas. A correlagcdo e o RRSE foi de 0,4081 € 91,58%,

respectivamente.

G =0,0971 df + 0,3757 KW — 0, 0057 9)

Para o conjunto de treinamento composto pelos 17 conjuntos de dados com os melho-
res e piores valores de (G, o modelo de arvore apresentou melhor correlagdo. O nimero
minimo de instancias permitidas em um n6 folha no algoritmo M5 variou de 2 a 4, porém o
resultado foi a mesma arvore com apenas um né contendo o modelo descrito pela Equacao
10. Para este modelo, df continua tendo um impacto positivo sobre o ganho, mas a in-
fluéncia de p foi negativa. Outras medidas de diversidade foram irrelevantes na estimativa
do ganho. A correlagdo com o ganho do empilhamento foi de 0,5243 e o RRSE foi de
79,67 %.

G =0,1278 df —0,2189 p+ 0,0168 (10)

A Equagdo 11 mostra o modelo linear gerado considerando apenas os 18 conjuntos de

dados que passaram no teste-t. Nesse caso, a unica medida que apresentou influéncia em
relac@o ao ganho foi p, cuja correlacdo foi de 0,3532 e RRSE igual a 99,89 %.

G = —0,0847 p + 0, 0362 (11)

Observando as referidas equacdes, notamos que o uso das medidas de diversidade
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padronizadas ndo se mostrou relevante para a geracdo dos modelos de regressao.
A Tabela 21 resume os melhores resultados comparando a avaliacdo da regressao li-

near € do modelo de arvore.

Tabela 21: Avaliacdo dos modelos de regressao.
Conjunto de Dados Modelo Correlacio RRSE (%)

17 M5 0.5243 79.67
54 linear 0.4081 91.58
18 linear 0.3532 99.89

Analisando a Tabela 21 percebe-se que a correlagcdo entre as medidas de diversidade
e o ganho do empilhamento foi relativamente fraca para todos os modelos induzidos. O
valor do RRSE apresentou-se elevado.

Além disso, o melhor valor de correlacao e RRSE foi obtido usando os 17 conjunto de
dados, ou seja, aqueles que apresentaram os melhores e piores valores para o GG. Esse fato
pode ser justificado pela presenca de mais diversidade nos experimentos em que houve
ganho no empilhamento do que naqueles em que houve perda de qualidade. No entanto,
o pior valor de correlacdo e RRSE foi apresentado justamente pelos conjuntos de dados
selecionados pelo teste-t, ou seja, aqueles que possuem significancia estatistica em relacdo

ao ganho do empilhamento.



6 CONCLUSAO

Este trabalho teve por objetivo apresentar uma andlise do impacto da diversidade de
classificadores supervisionados na qualidade do empilhamento.

Os experimentos realizados mostraram baixa relagdo entre as medidas de diversidade
estudadas e o ganho do empilhamento considerando 54 conjuntos de dados reais e 3 con-
juntos de dados sintéticos.

Os modelos de regressao revelaram conexdes entre algumas medidas e a qualidade do
empilhamento. df, KW e p estao relacionados com a acurdcia da classificagdo final, mas
valores baixos dos coeficientes de correlacao e valores elevados de RRSE implicam uma
relacdo fraca.

De acordo com os resultados encontrados na avaliacdo experimental, percebe-se que
ndo existe uma relacao significativa entre diversidade e ganho do empilhamento, fato esse
que refuta a questao de pesquisa levantada.

Assim, como sugerido pela literatura para bagging, votacdo por maioria € outros en-
sembles, prever o ganho de acurdcia em cima do melhor classificador individual usando
medidas de diversidade € possivelmente uma estratégia inadequada.

Como producio cientifica resultante desta dissertacao foram produzidos os seguintes

artigos:

e (LANES; BORGES, 2016) — Uma anélise do impacto da diversidade sobre o
resultado do empilhamento de classificadores supervisionados. In: MOSTRA
DE PRODUCAO UNIVERSITARIA DA FURG, 15., ENCONTRO DE POS-
GRADUACAO, 18., 2016, Rio Grande. Anais... Universidade Federal do Rio
Grande, 2016. p.1-2. Este resumo estendido apresenta uma visao geral da aborda-

gem proposta nesta dissertacao de mestrado.

e (LANES et al., 2017) — Qualis B1 — An analysis of the impact of diversity on stac-
king supervised classifiers. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON ENTER-
PRISE INFORMATION SYSTEMS (ICEIS), 19., 2017. Proceedings... Springer
International Publishing, 2017, to appear. p.1-8. Artigo aceito para publicagdo

que apresenta uma andlise de parte dos resultados, demonstrando a relacao entre
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as sete medidas de diversidade abordadas e a qualidade do empilhamento, usando

conjuntos de dados reais de dominio publico.

e (LANES; BORGES; GALANTE, 2017) — Qualis B1 — The effects of classifiers di-
versity on the accuracy of stacking. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON
SOFTWARE ENGINEERING AND KNOWLEDGE ENGINEERING (SEKE),
29., 2017. Artigo submetido contendo os resultados finais da dissertagdo. A

confirmacdo do aceite estd prevista para 20 de abril de 2017.

Como trabalhos futuros, pretende-se usar a medida de avaliagdo Micro— F'1 e realizar
experimentos com medidas de diversidade adicionais e com mais conjuntos de dados
sintéticos, visando compreender melhor as relacdes entre distribuicao de dados, fronteiras

de decisdo, diversidade de classificadores e qualidade de empilhamento.
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