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RESUMO

O uso de[Aprendizagem de Maquina (AM)|tem sido cada vez mais comum em diversas

areas do conhecimento. A engenharia de software, assim como os estudos de desempenhos
educacionais, sdo exemplos de dreas que tém aderido as técnicas de [AM] Os métodos

usados vao desde os individuais, que geram saidas a partir de um modelo, até os [Sistema

lde Multiplos Modelos (SMM)| As estratégias usadas nessas combinagoes tém sido um im-

portante tépico de pesquisa em [AM] visto que o uso de multiplos modelos tem diminuido
o erro e a variancia das previsoes em relacao aos modelos solos. Estas estratégias variam
entre diferentes formas de selecionar e integrar os modelos selecionados. Partindo deste
principio, este trabalho propoe um framework para selecao dinamica de multiplos modelos
de regressao heterogéneos. A partir de um conjunto de dados, um subconjunto de exem-
plos é separado para formar os dados de treinamento, e o restante dos dados constituem
a base de teste. Diversos algoritmos de regressao sao treinados e validados na base de

treinamento. Trés diferentes modelos sdo selecionados a partir do desempenho individual

de cada algoritmo e, a este grupo de modelos daremos o nome de |[Conjunto Basico (CB)|

Em seguida, é criada uma base de treinamento para problemas de classificacao. Base esta
que consiste em identificar, para cada exemplo de treinamento, o modelo de regressao
pertencente ao [CB| de melhor desempenho. A partir deste conjunto de dados, diferentes

classificadores sao gerados e avaliados. Consequentemente, um conjunto de modelos de

classificacao é definido e nomeado de [Conjunto de Seletores (CS)|, de forma que, ao fim

da fase de treinamento e validacao, na fase de teste, os melhores classificadores S0
usados para selecionar de forma dindmica e ponderada os modelos de regressao do [CB]
A previsao final é dada pela combinacao das saidas destes regressores selecionados di-
namicamente pelos classificadores. Posteriormente, a fim de validar a proposta, anélises

experimentais em duas areas do conhecimento sao apresentadas. Foram investigados dois

repositorios de [Estimativa de Esforco de Software (EES)| e seis bases de dados educacio-

nais. Além de verificar o desempenho dos métodos gerados a partir do framework proposto,
também foi analisado o comportamento destes métodos quanto aos critérios de selecao
dindmica, e a possibilidade da existéncia de correlagoes entre as metas-caracteristicas das
bases de dados com o desempenho do framework. Os experimentos utilizaram seis mé-
tricas para analise dos resultados, sendo a média do erro absoluto usada para fins de
testes estatisticos. Os resultados demonstraram que os métodos gerados por intermédio
do framework proposto superaram, na maioria das vezes, os modelos individuais, assim

como diferentes estratégias de combinagoes desses modelos.

Palavras-chaves: aprendizagem de maquina; sistemas de multiplos modelos heterogé-

neos; selecao dinamica; selegdo dinamica de multiplos modelos; modelos de regressao.



ABSTRACT

The use of Machine Learning (ML) has been increasingly common in several areas of
knowledge. Software engineering, as well as educational performance studies, are examples
of areas that have adhered to ML techniques. The methods used range from the individual
ones, which generate outputs from a model, to the Multiple Model System. The strategies
used in these combinations have been an important research topic in AM, since the use of
multiple models has reduced the error and variance of predictions in relation to solo mod-
els. These strategies vary between different ways of selecting and integrating the selected
models. Based on this principle, this work proposes a framework for dynamic selection of
multiple heterogeneous regression models. From a data set, a subset of examples is sepa-
rated to form the training data, and the rest of the data constitute the test base. Several
regression algorithms are trained and validated on the training base. Three different mod-
els are selected based on the individual performance of each algorithm, and this group of
models will be named Basic Set (CB). Then, a training base for classification problems is
created. This basis consists of identifying, for each training example, the regression model
belonging to the best performing CB. From this dataset, different classifiers are generated
and evaluated. Consequently, a set of classification models is defined and named Set of
Selectors (CS), so that, at the end of the training and validation phase, in the testing
phase, the best classifiers (CS) are used to select in a way dynamic and weighted CB re-
gression models. The final prediction is given by combining the outputs of these variable
dynamically selected by the classifiers. Subsequently, in order to validate the proposal,
experimental analyzes in two areas of knowledge are presented. Two Software Effort Es-
timation (SEE) repositories and six educational databases were investigated. In addition
to verifying the performance of the methods generated from the proposed framework, the
behavior of these methods was also analyzed regarding the dynamic selection criteria, and
the possibility of correlations between the meta-characteristics of the databases and the
performance of the framework. The experiments used six metrics to analyze the results,
with the mean absolute error being used for statistical test purposes. The results showed
that the methods generated through the proposed framework outperformed, in most cases,

the individual models, as well as different strategies for combining these models.

Keywords: machine learning. heterogeneous multi-model systems; dynamic selection;

dynamic ensemble selection; regression models.
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1 INTRODUCAO

A estimativa de esfor¢co é um desafio na area de gerenciamento de projetos de software.

O processo de estimativa é definido como um processo de previsao do esfor¢o requerido

para desenvolver um sistema de software (WEN et al., 2012)). Neste sentido, o maior desafio

deste processo ¢ alcancar estimativas de esfor¢o que nao contribuam para o cancelamento
do projeto. Algumas razoes que levam os projetos de software a falharem sdo: (i) metas

de projeto irrealisticas ou nao articuladas, (ii) estimativas imprecisas quanto aos recursos
necessarios e, (iii) incapacidade de lidar com a complexidade do projeto (CHARETTE

2005).

De forma semelhante as estimativas em [Estimativa de Esforco de Software (EES), a

mineracao de dados educacionais é outra area em que pesquisadores tém tentado estimar
valores em busca de identificar padroes nas taxas de aprendizados dos estudantes. Neste

sentido, o desenvolvimento e a aplicagao de métodos automatizados para detectar padroes

em dados educacionais tém sido investigado em diversos estudos (ROMERO; VENTURA,

20103).

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Pesquisadores da drea de [EES| tém proposto vérios modelos para tentar melhorar a pre-

cisdo das estimativas em projetos de software. Diferentes técnicas sao conhecidas na lite-

ratura, entre elas: (i) técnicas baseadas na visao dos especialistas (TRENDOWICZ, 2014));
(ii) técnicas paramétricas (BOEHM, 1981} AZZEH et al., 2018); (iii) técnicas baseadas em
analogia (WALKERDEN; JEFFERY, |1999; ABNANE et al, [2019)); (iv) modelos estatisticos
(PHANNACHITTA; MATSUMOTO, 2019; CARVALHO et al) 2020) e (v) métodos baseados
em [Aprendizagem de Maquina (AM)| (OLIVEIRA, 2006; AMARAL et al., |2019; RAO; RAO,
. Em um contexto de dados distinto, mas com objetivos semelhantes, a mineragao

de dados educacionais (Education Data Mining (EDM))) estd imergindo como uma &rea

de pesquisa que busca analisar dados, a fim de estudar e responder questoes de pesquisa
da 4rea de educagao (BEEMER et al, 2017a; HELLAS et al., 2018; NASCIMENTO; FAGUNDES;|
MACIEL, 2019; SANTOS; RODRIGUEZ; PINTO-LLORENTE], 2020). Por esta razdo, o uso de
modelos de tem atraido a atengdo destas comunidades (IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016a;
ROMERO; VENTURA|, 2010a).

A escolha de um modelo de [AM] que alcance um bom desempenho para vérios pro-

blemas tem sido considerada uma tarefa dificil, j4 que os modelos individuais de [AM]
comportam-se de maneiras diferentes para diferentes conjuntos de dados, o que leva a
serem mais instaveis (KOCAGUNELL MENZIES; KEUNG, 2012). De acordo com o teorema
No Free Lunch, nao existe um método que seja bom para todos os problemas
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MACREADY], [1997)). Deste modo, é mais proveitoso determinar o melhor método em um
contexto particular do que induzir um tnico de forma geral (SHEPPERD; KADODA| 2001)).

Consequentemente, ha um custo adicional para alcancar resultados 6timos com um tnico
modelo. Este custo concentra-se na necessidade de encontrar o modelo mais estavel. Uma
forma de superar essa dificuldade e reduzir a instabilidade de desempenho destes mode-
los é utilizar [Sistema de Multiplos Modelos (SMM)| ( Ensembles) (KOCAGUNELL MENZIES;
[KEUNG), 2012; [DRT; HOSNI; ABRAN], [2016a}; DIETTERICH, 2000; ROMERO; VENTURA] 2013;
'SANTOS; RODRIGUEZ; PINTO-LLORENTE] [2020)). Os [SMM] tendem a ser mais confidveis e
apresentam menos instabilidade nos resultados quando comparado aos modelos individu-
ais (KOCAGUNELL MENZIES; KEUNG), [2012). As vantagens deles em relagdo aos modelos

individuais sao relatadas quanto a maior robustez e melhor desempenho nos resultados
(MOREIRA et al., [2012; [CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTT, 2018)). A construgdo de um

envolve basicamente as fases de geracao e integracao. Ha também a fase de corte, usada

opcionalmente entre a geragao e a integragao.

Na fase de geragao, os sistemas podem ser homogéneos ou heterogéneos e, de acordo

com (DIETTERICH, 2000)), um ensemble é homogéneo quando ele usa diversos modelos

a partir de um unico algoritmo, enquanto os ensembles sao ditos heterogéneos quando
utilizam modelos oriundos de dois ou mais algoritmos distintos para gerar a saida final.
Observe que ensembles heterogéneos podem usar ensembles homogéneos como modelos
individuais, uma vez que a qualidade dos ensembles esta relacionada ao desempenho e
diversidade dos modelos e, neste sentido, combinar bons modelos de diferentes algoritmos
parece ser uma estratégia promissora. Existem basicamente duas abordagens usadas na
fase de integracgao: (i) a fusao, e (ii) a selecao.

Na integragao, as saidas de cada modelo sdo combinadas de forma linear (Ex. aritmé-

tica) ou nao linear (ex. Redes neurais), enquanto a sele¢do pode ser estatica ou dindmica.

Na selegao estatica (Static Ensemble Selection (SES)|), um subconjunto de modelos é uti-

lizado para estimar a saida de todas as instancias do conjunto de dados avaliado. Este
subconjunto de modelos é selecionado na fase de treinamento, no entanto, as instancias
sao associadas a diferentes niveis de dificuldade para a previsao. Neste sentido, a literatura
tem mostrado que melhores resultados podem ser obtidos com a selecao de um subcon-
junto de modelos especifico para cada instancia avaliada (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA
2014). Este tipo de selecdo é nomeada [Dynamic Ensemble Selection (DES)|

A selecdo de modelos, muitas vezes, é abordada como um tipo de fusdo, em que

algumas saidas recebem peso 0 (zero), o que significa que o modelo nao foi selecionado
para a integracao final. Neste trabalho, continuaremos utilizando o termo ensemble para
se referir aos ensembles homogéneos ou aos heterogéneos. Para um contexto geral, serd
utilizado o termo [SMM] no entanto, ambos tém o mesmo significado.

Revisoes da literatura tém evidenciado o crescimento do uso de métodos de[AM]aplica-

dos as édreas de e Os estudos (WEN et al., 2012; JORGENSEN; SHEPPERD), 2007}
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[USMAN et al|, [2014) identificaram diversos modelos de aplicados em , enquanto
(IDRL; HOSNI; ABRAN, 2016a; IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016b)) apresentou o crescimento do
uso de SMM]| na drea. Em paralelo, pesquisadores da area de [EDM] tém aplicado o uso de
métodos de[AM]em dados educacionais (ROMERO; VENTURA| [2010a; [ROMERO; VENTURA),
2013). Adicionalmente, (MOREIRA et al), 2012) apresentaram em um survey a utilizagao

de ensembles de regressores, tendo sido destacado no trabalho as vantagens de adotar um
para problemas de regressao.

Quanto as estratégias de construcao de ensembles, o uso de selecao dinamica tem
melhorado o desempenho final do [SMM]| (WOODS; KEGELMEYER; BOWYER), 1997} |CRUZ
SABOURIN; CAVALCANTI, 2018). Em (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA, [2014]) foi realizada

uma revisao abrangente na literatura, quanto aos métodos de selecao dinamica aplicados.
A partir deste estudo, foi identificado que selecionar dinamicamente regressores hete-
rogéneos ainda é uma &area pouco investigada, visto que a ampla maioria dos métodos
desenvolvidos abordam ensembles homogéneos e problemas de classificagdo. Porém tanto
na sele¢do dinamica simples quanto na selecdo dindmica de multiplos modelos, percebe-
se fortes tendéncias de crescimento da area, devido aos avangos alcancados em relacao
ao desempenho dos métodos, principalmente com o uso de [DES| (KO; SABOURIN; BRITTO|
, . Alguns estudos apresentam as melhorias desta abordagem e mostram como ela
tem alcangado bons resultados em diferentes experimentos (KO; SABOURIN; JR., 2007 |[CA-|
VALIN; SABOURIN; SUEN, 2013} [CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, 2015} [CRUZ; SABOURIN]
\(CAVALCANTI, 2017; MOURA; CAVALCANTI; OLIVEIRA| 2021)).

Diante do que foi abordado nesta se¢dao, pode-se perceber que: (i) a area de
[Effort Estimation (EEE)| ainda tem problemas em aberto, como afirma
IABRAN| 2016a)), e que existem estudos relacionados a aplicacdo de métodos de na
educagao, como apresentado na revisao (ROMERO; VENTURA|, 2010a); (ii) multiplos mode-
los de regressao tendem a obter melhorias em relacdo aos modelos individuais
et al.l 2012 IDRI; HOSNT; ABRAN], 2016b)), assim como ocorre em problemas de classificagao
(CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, 2017)); (iii) métodos de sele¢do dindmica apresentaram
avangos em problemas de classificacdo (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA| 2014)); (iv) o uso

de selecao dinamica de multiplos modelos ja obteve performances melhores do que a se-
legao estdtica (KO; SABOURIN; BRITTO JR., 2008)); e, finalmente (v), a abordagem para

geracao de ensembles heterogéneos é capaz de alcancar melhores resultados do que os al-
cangados pelos modelos individuais (IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016a). Assim, considerando o

potencial dos ensembles heterogéneos, que por vezes sao melhores do que os homogéneos,
e os avangos alcangados com a selecdo dindmica, é plausivel a investigagao do uso dessas
duas abordagens. No entanto, apesar de existirem diversos métodos de sele¢do dindmica
na literatura (WOODS; KEGELMEYER; BOWYER, 1997; [KO; SABOURIN; JR., 2007)), a se-

lecao dinamica de regressores heterogéneos nao tem sido citada nas revisoes desta area
(BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014; CAVALIN; SABOURIN; SUEN, 2013; MOREIRA et al.,
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2012; [KO; SABOURIN; BRITTO JR., [2008). Além disso, o framework proposto aborda o uso

de diferentes critérios para selecionar um subconjunto de modelos dinamicos, sendo estes

critérios baseados no poder de aprendizado de diferentes classificadores.

Partindo desses principios, até onde se tem conhecimento, a literatura nao apresentou

a utilizagao de multiplos modelos de regressao heterogéneos selecionados dinamicamente

através de classificadores com diferentes critérios. Portanto, considerando que a aborda-

gem de ensembles é promissora nas areas de [EES| e de desempenho educacional, e que

[DES| tem alcangado resultados significativos em outros dominios, é abordado neste traba-

lho a unido desses dois conceitos: (i) sistemas de multiplos modelos de e (ii) selecao

dindmica. Em resumo, o framework proposto é descrito pelas etapas:

1.2

. Selecao estatica de multiplos regressores heterogéneos (Conjunto Basico (CB)));

. Selegao estéatica de multiplos classificadores heterogéneos (Conjunto de Seletores|

(CS)));

. Selegao dindmica de regressores do [CB| através do [CS}
. Integracao das saidas dos regressores selecionados dinamicamente;

. Aplicacao da média ponderada dinamicamente para saida final.

PROBLEMA DE PESQUISA

Sao abordadas nesse trabalho as seguintes questoes de pesquisa:

1. Os diferentes tipos de ensembles, realmente, superam os métodos individuais em

problemas de [EES| e
Investiga se os [SMM] de fato, superam os métodos bases.

. Qual o desempenho do framework proposto e dos diferentes tipos de ensembles em

problemas de [EES| e EDMP

Compara os tipos de ensemble (homogéneo/heterogéneo) e o desempenho dos mé-

todos gerados a partir do framework proposto em relacao a estes ensembles.

. Qual o desempenho do framework proposto e dos métodos de selecdo dindmica no

contexto de [EES| e [EDM?

Analisa o uso de sele¢ao dinamica simples e de multiplos modelos e se o framework
proposto alcangou melhores resultados do que métodos conhecidos na literatura.
Existe algum critério de selecao dinamica capaz de sobressair quanto a capacidade
de selecionar regressores heterogéneos?

Busca associar diferentes classificadores ao dominio dos dados analisado.
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5. Existem meta-caracteristicas nas bases de dados ou entre os modelos individuais

que favorecam o uso do framework proposto?

Realiza uma anélise associativa entre as metas-caracteristicas das bases de dados
(Ex. nimero de instancias, quantidade de atributos etc.) e o desempenho do fra-

mework proposto.

As respostas a essas questoes sdo apresentadas na Se¢ao [6.4] As evidéncias se ddo a

partir dos resultados (Capitulo @, que podem ser facilmente replicados.

1.3 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um framework de selecao dindmica de mul-
tiplos modelos de regressao. Em seguida, avaliar instancias do método proposto em pro-
blemas de [EES] e de [EDML

Os objetivos especificos buscam:

 Encontrar os modelos de que sdo mais acurados dentro do contexto de [EES| e

[EDM

o Investigar os resultados alcancados por SMM]| em [EES]| e [EDM}

o Perquirir a utilizagao da selegdo dindmica de multiplos modelos em [EES| e EDM}

o Pesquisar diferentes critérios de selecao dinamica de modelos de regressao heterogé-

neos;

o Identificar os modelos de classificacdo mais adequados para selecionar regressores

dinamicamente dentro da arquitetura do framework proposto em [EES| e EDM}

o Avaliar a correlagdo entre as meta-caracteristicas dos dados e o desempenho do

framework proposto expandindo as possibilidades de trabalhos futuros.

1.4 METODOLOGIA

Esta pesquisa aborda o uso de diversos algoritmos de [AM] os quais foram aplicados a

problemas de [EES| e de [EDM]| Para isso, foram realizadas buscas na literatura das duas

areas e diversos estudos encontrados apresentaram a aplicagao de métodos individuais
de [AM] e de [SMM] na previsdo de esfor¢o de software e nas taxas de desempenhos dos
estudantes, podemos destacar (IDRI; HOSNI; ABRAN| 2016a; ROMERO; VENTURA, 2010a)).
Semelhante aos dados de [EES| os educacionais também se referem a problemas de re-
gressdao. A partir destes estudos foram selecionados os algoritmos mais comuns nessas

areas. Além deles, alguns algoritmos disponiveis na biblioteca Weka 3.6.10 também foram
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avaliados. O desempenho desses métodos foi analisado de maneira individual e combi-
nada (estatica e dinamicamente), sendo utilizados dois repositérios de [EES] que somados
totalizam 9 conjuntos de dados, e seis conjuntos de dados educacionais, todos avaliados
individualmente.

O objetivo da andlise de dados de problemas distintos é verificar se os resultados
alcangados pelo framework proposto sdo semelhantes. Os dados de [EES| e educacionais
investigados possuem carateristicas diferentes. Por exemplo: (i) as variagoes dos valores
das variaveis dependentes sdo menores nas bases educacionais; e (ii) os dados educacionais
nao contém dados ausentes, o que ocorreu em um dos repositérios de [EES|

Neste sentido, trés analises experimentais foram realizadas. A primeira utilizou 1466

projetos de softwares oriundos do repositério do |[[nternational Software Benchmarking
|Standard Group (ISBSG)| (ABRAN, [2015). A segunda analise usou 8 bases de dados de
disponibilizadas no |Predictor Models In Software Engineering Repository (PRO-|
IMISE)| (SHIRABAD; MENZIES| [2005)), e finalmente, a terceira, abordou 6 conjuntos de
dados educacionais que também foram avaliadas nos estudos (NASCIMENTO; FAGUNDES;|
MACIEL, 2019; BEEMER et al., 2017a). Durante cada experimento, os conjuntos de dados

investigados foram divididos em bases de treinamento (treinamento/validacao) e bases de
testes.

A métrica de custo utilizada para avaliar a performance estatistica dos modelos foi a
média do erro absoluto ou a média do ranking de posi¢oes de cada método a partir do erro
absoluto. Em cada experimento foi analisado se existiam diferencas significativas entre os
métodos avaliados.

Na Figura [1] é ilustrada uma visao geral de como esta pesquisa foi realizada, desde o le-
vantamento dos estudos, até os resultados apresentados. A principio, revisoes da literatura
de selecao dindmica permitiram encontrar os métodos mais comuns na area, enquanto as
revisdes de [SMM] aplicados a [EES| e a[EDM] deram suporte a identificagao dos algoritmos

de regressao mais utilizados para estimar projetos de softwares e taxas de desempenho

dos alunos. Além dos algoritmos, foi preciso encontrar conjuntos de dados das duas éreas,
que fossem comumente usados em estudos anteriores ou que caracterizassem o dominio do
problema. Uma vez definido o grupo de algoritmos e o conjunto de dados a ser avaliado,
uma parte deste conjunto foi separada para treinar e outra para testar os algoritmos.

A base de treinamento contém as instancias usadas para o aprendizado e validacao

dos modelos. Um conjunto de r regressores heterogéneos sao gerados a partir da

[Treinamento dos Regressores (7.)|e validados na|Base de Validagao (7, )|e, os trés melhores,

sao selecionados para formar o . Uma parte dos dados de treinamento (r,|) é usada para

comparar o desempenho de cada regressor do[CB|na prépria[r,} A partir do desempenho

de cada modelo individual, é criada a [Base de Treinamento dos Classificadores (7.), que

contém as mesmas varidveis independentes da[r,] mas difere quanto & varidvel dependente.

Na [r] essa varidvel é categérica e identifica o melhor modelo de regressio para cada
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instancia. Em seguida, ¢ classificadores sao criados a partir dos dados da |1 sendo estes
validados na [r,] consequentemente, os melhores classificadores avaliados compoem o [CS]

Finalmente, os modelos do [CB| e do [CS| sdo usados para prever as saidas nas instancias

da [Base de Teste (7;)] Mais detalhes serdo apresentados no Capitulo [4]

Os métodos gerados a partir do framework proposto foram comparados com: (i) a
selecao estética individual; (ii) a selecao estatica de ensembles heterogéneos; (iii) a sele-
cao estatica de ensembles homogéneos; (iv) a sele¢do dindmica de um modelo
[Selection (DS)} e (v) a selecdo dindmica de multiplos modelos (DES).

Figura 1 — Metodologia desenvolvida para avaliar o framework proposto
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Avaliag8o dos resultados do framework proposto.

Métodos gerados a partir do framework proposto
comparados com:

1.  Selecdo estética de um modelo individual

2. Selecdo estatica de um ensemble heterogéneo.
3. Ensemble homogéneo de um modelo individual

selecionado estaticamente.
4. Selegdo dindmica de um modelo individual.
5. Seleg&o dindmica de um ensemble heterogéneo.

Fonte: O autor (2022)

1.5 PUBLICACOES

Até a presente data, trés artigos, sendo um em conferéncia internacional (International
Conference Tools Artificial Intelligence) e dois em periddico internacional (The Journal

of Systems & Software), foram publicados como resultado desta pesquisa.

1. Heterogeneous Ensemble Dynamic Selection for Software Development Effort Esti-
mation (CABRAL et al), 2017)

2. Ensemble Effort Estimation Using Dynamic Selection (CABRAL; OLIVEIRA, [2021))

3. Ensemble Effort Estimation: an updated and extended systematic literature review
(CABRAL; OLIVEIRA| 2021)
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Neste sentido, como forma de contribuicao deste trabalho, acreditamos que os seguintes
fatores sdo as principais razoes para se ter alcangado os resultados que serao apresentados
no Capitulo [6}

e O desempenho avaliado antecipadamente em um conjunto de validagao para sele-
cionar os melhores modelos individuais, ou seja, o uso de selecao estatica simples

antes da sele¢ao dinamica;

e O desempenho avaliado antecipadamente para selecionar o melhor [CB| ou seja,

aplicagao de selecao estatica de um conjunto;

o Avaliagdo do desempenho de classificadores para construir o melhor [CS| para cada
conjunto de dados, ou seja, selecao estatica de classificadores para selecionar regres-

sores dinamicamente;

e O uso de maultiplos modelos heterogéneos para diminuir a variancia dos modelos

individuais;
e O uso de selegdo dindmica para buscar o melhor padrao de estimativa;

o Adocao de diferentes critérios para selecionar dinamicamente o melhor ensemble

para cada instancia de teste.

o A possibilidade de gerar pesos dinamicos para cada modelo de regressao selecionado.

1.6  ESTRUTURA

Os capitulos restantes desta tese encontram-se estruturados da seguinte forma.

Capitulo |2| - |[Contextualizacao Teorical descreve com maiores detalhes sistemas de

multiplos modelos e introduz conceitos basicos relacionados a [EES] e [AM]

Capitulo [3| - [Revisao da Literatura} apresenta os trabalhos realizados pela comu-
nidade cientifica no desenvolvimento de métodos de [AM] aplicados a [EES]

Capitulo 4| - [Framework para selecao dinamica de multiplos modelos; explana

sobre o framework de [DES| proposto nesta pesquisa.

Capitulo [5] - [Repositérios de dados} descreve os repositérios de [EES| usados nos

experimentos realizados neste trabalho.

Capitulo [6] - [Resultados} apresenta e discute os resultados dos experimentos realiza-
dos.

Capitulo [7] - [Conclusao} apresenta as consideragoes finais sobre os principais t6pi-
cos abordados nesta pesquisa, incluindo as contribuigoes alcancadas e as indicacoes de

trabalhos futuros.
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2 CONTEXTUALIZACAO TEORICA

No presente capitulo, serao abordados temas relacionados aos [Aprendizagem de Maquinal

(AM)| com foco no de miltiplos modelos, permitindo ao leitor compreender os contetidos

apresentados neste trabalho.

2.1 FUNDAMENTOS DE AM

O principal objetivo desta segdo é apresentar um entendimento geral sobre [AM] Uma
cobertura completa acerca do assunto pode ser encontrada em (MONARD; BARANAUSKAS|
2003; HARRINGTON|, 2012; MITCHELL), [1997; WITTEN; FRANK, 2011} [FACELI et al, 2011)).

A é uma area da|Inteligéncia Artificial (IA)|[que desenvolve algoritmos capazes de

fazer com que o computador aprenda a partir de dados anteriores e estime comportamentos

futuros. O aprendizado de maquina é capaz de identificar padroes que seriam dificeis de
serem encontrados manualmente com o uso de técnicas triviais de analise de dados. A
generalizagdo ¢ uma habilidade dos algoritmos de [AM] em realizar previsdes com base em
dados de entrada que nao foram usados no treinamento (MONARD; BARANAUSKAS| 2003)).

Diversas areas de negocio utilizam-se de dados histéricos e buscam solugoes para pro-
blemas especificos ou para melhoria de processos existentes usando [AM] Dentre diversas
areas do conhecimento, aplicagdoes vém sendo desenvolvidas, entre elas, medicina, educa-
¢do, processamento de linguagem natural, bioinformatica, deteccao de fraude, reconhe-

cimento de fala, financas, robética, sistemas de recomendacao, mineracao de textos etc.

Diante do que ja foi descrito sobre |[Estimativa de Esfor¢o de Software (EES), podemos

afirmar que a inteligéncia artificial com o uso de técnicas de [AM] é uma forte estratégia
para se obter estimativas mais precisas e exatas em problemas de [EES] assim como em
problemas de regressao semelhantes.

De forma geral, existem dois tipos de aprendizagem que atuam por generalizacao do
conhecimento: dedutiva e indutiva. A aprendizagem dedutiva utiliza-se de generalizagoes
validas de algo que ja é conhecido para “aprender” novas informagoes. Usando o princi-
pio da deducao, a aprendizagem dedutiva segue um raciocinio que parte do mais geral
para o mais especifico (RUSSELL; NORVIG, 2010), enquanto os métodos pertencentes &
aprendizagem indutiva sao mais populares e utilizados para derivar conhecimentos novos
(MONARD; BARANAUSKAS, [2003). A aprendizagem indutiva, portanto, permite extrair
conclusbes genéricas (regras) sobre um conjunto particular de exemplos, ou seja, uma
espécie de raciocinio que parte do mais especifico para o geral. E o aprendizado mais
desafiador, uma vez que nao existe garantias que o conhecimento seja verdadeiro, o que
dificulta a andlise dos resultados obtidos.

O aprendizado indutivo pode ser classificado como: supervisionado ou nao supervisio-
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nado. No aprendizado supervisionado, a saida desejada (variavel dependente) esté disponi-
vel durante o treinamento, podendo ser discreta (problemas de classificagdo) ou continua
(problemas de regressao). No aprendizado nao supervisionado, por sua vez, nao existe
uma variavel de saida que categorize ou defina um valor continuo para o exemplo. Neste
tipo de aprendizado, é comum realizar tarefas de agrupamento ou de associacdo. Desta
forma, tipos de aprendizados podem ser divididos nas seguintes tarefas: classifica¢ao (su-
pervisionado), regressao (supervisionado), agrupamento (nao supervisionado) e regras de
associagao (nao supervisionado).

Antes de conceituar cada uma dessas tarefas, é preciso apresentar os diferentes tipos
de dados que compoe os conjuntos de treinamento e teste. O conjunto de dados de treina-
mento permite que os algoritmos aprendam a partir dos dados e gerem modelos que serao
avaliados em dados desconhecidos e presentes no conjunto de teste. A base de dados que
permite a aprendizagem da maquina pode ser composta por dados numéricos ou catego-
ricos, sendo que os atributos numéricos podem assumir valores reais, binarios ou inteiros,
enquanto os atributos categéricos sao representados por um nimero finito de simbolos
ou nomes. Ainda, os valores numéricos podem ser: (i) continuos, quando assumem um
conjunto infinito de valores, geralmente representados por valores reais; ou (ii) discretos,
quando os valores sao definidos por rétulos (FACELI et al., |2011)).

Na classificagao, existe um atributo especial chamado de classe. O objetivo desta tarefa
é usar os atributos de entrada (varidveis independentes) que compde o exemplo (instancia),
para tentar prever a classe, que é um valor categérico, ao passo que, na regressao, o
objetivo é prever uma saida numérica. Por exemplo, prever a altura de uma pessoa a
partir do peso e de outros atributos é uma tarefa de regressao, mas, em contrapartida,
prever se uma pessoa esta apta ou nao apta a receber um cartdo de crédito do banco é
uma tarefa de classificacao.

No aprendizado nao supervisionado nao existem variaveis de saida. Podemos citar
como exemplo o agrupamento, que é um tipo de tarefa pertencente ao aprendizado nao
supervisionado. O objetivo desta tarefa é criar grupos e atribuir instancias a estes grupos
a partir das caracteristicas destas instancias. O agrupamento busca semelhancas entre as
caracteristicas dos proprios elementos e atribui grupos a eles (WITTEN; FRANK, 2011)). Por
fim, a associacao busca a relagao entre itens. Os algoritmos de associacdo geram regras
para cada cenario, como, por exemplo, relacionar um cliente que comprou um produto
A com a compra de um produto B, visto que uma regra foi criada porque existe uma
forte relacao nos dados entre as vendas do produto A com as vendas do produto B (WIT-
TEN; FRANK] 2011)). Neste trabalho seréd utilizado apenas o aprendizado supervisionado,
também chamado de preditivo.

Uma vez compreendido os tipos de aprendizado e as respectivas tarefas, o passo se-
guinte é entender o que é gerado a partir de um algoritmo de [AM] Vale ressaltar que um

algoritmo aprende com dados historicos, logo, esse aprendizado constréi um modelo para
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prever dados desconhecidos, cujos tipos variam de acordo com as familias dos algoritmos
preditivos. Um algoritmo de predicao ¢ uma funcao que, dado um conjunto de exemplos ro-
tulados ou numerados na variavel dependente, constréi um estimador, enquanto os rétulos
tomam valores num dominio conhecido, os valores numerados pertencem ao conjunto de
valores Reais. Se o dominio for um conjunto de valores nominais, tem-se um problema de
classificacao, e o modelo gerado é um classificador. Se o dominio for um conjunto infinito e
ordenado de valores, tem-se um problema de regressao e o modelo induzido ¢ um regressor
(FACELI et al, 2011). Em um conjunto de dados, a varidvel dependente normalmente é
representada na tultima coluna, a qual corresponde ao atributo alvo ou variavel objetivo,
em problemas de classificacao, ela é designada classe. As colunas restantes do conjunto
sao designadas atributos de entrada, atributos preditivos ou varidaveis independentes.
Nesse sentido, o objetivo do aprendizado preditivo é aprender uma funcao f’(x) que
mapeia as varidveis independentes na variavel dependente. No entanto, f’(x) é uma apro-
ximagao para uma fun¢ao desconhecida f(x). A qualidade de um modelo preditivo é dada
pelo custo associado as previsdoes do modelo. Diferentes fungoes de custo podem ser usa-
das para avaliar os modelos. Na classificagao ¢ comum o uso da fungao de custo 0-1, em
que uma previsao correta resulta em 0, e uma previsao incorreta é I, enquanto na re-
gressao o [Mean Absolute Error (MAE)| [Mean Quadratic Error (MQE)|e|Median Absolutd
[Error (MedAE)| sdo mais usuais. No Item [4.4.4] sdo apresentadas as funcdes de custo

usadas nos experimentos desta pesquisa. Em seguida sao citados diferentes grupos de al-

goritmos usados para induzir modelos preditivos. Nesse sentido, iremos utilizar a seguinte

categorizagao para caracterizar os algoritmos no decorrer deste trabalho.
1. Métodos baseados em distancias;
2. Arvores;
3. Regras de decisao;
4. Regressao simples, multipla e logistica;
5. Redes neurais;
6. Maquina de vetores de suporte
7. Métodos probabilisticos

Detalhes sobre cada um desses grupos de algoritmos podem ser encontrados na lite-
ratura (MONARD; BARANAUSKAS), [2003; HARRINGTON, [2012; MITCHELL), [1997; WITTEN;
FRANK, 2011; FACELI et al., [2011]). No entanto, os modelos gerados a partir dos algoritmos
pertencentes aos grupos acima sao de natureza tunica, ou seja, cada um deles aprendem
de maneira especifica. Utilizar o aprendizado de diferentes modelos e unir o conhecimento
aprendido por cada um deles forma o que chamamos de sistemas de multiplos modelos,

sendo este o assunto que abordaremos na Segao [2.2]
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2.2 SISTEMAS DE MULTIPLOS MODELOS

Um [Sistema de Multiplos Modelos (SMM)| é uma combinacao de preditores em que de-

cisoes individuais sdo combinadas através de fungoes de agregacao para prever novos

exemplos (DIETTERICH, 1997). No entanto, combinar modelos semelhantes nao tende a
diminuir os erros (FACELI et al), 2011)), e, por essa razdo, um deve conter modelos
individuais diversos. Segundo (HANSEN; SALAMON|, [1990)), [SMM] sdo mais tteis quando os
modelos individuais cometem erros independentes.

Conforme abordado em (CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, 2018)), o processo de cons-

trucao de um [SMM] pode ser dividido em trés etapas em que a primeira aborda a geracao
dos modelos. As abordagens homogéneas e heterogéneas sao relacionadas com a fase de
geracao dos modelos, assim, utilizaremos o termo modelos bases para se referir aos mo-
delos de um ensemble homogéneo, e modelos individuais, quando o contexto for de um
ensemble heterogéneo. A segunda, denominada fase de corte, resulta na eliminacao de
alguns modelos. Apesar da fase de corte ser opcional, ela tem sido relatada em alguns
casos para reduzir o tamanho dos conjuntos obtidos sem degradar a precisao
, . Por fim, a terceira define a integracao dos modelos selecionados, sendo as estra-
tégias dessa classificadas como de fusao ou selecao. A arquitetura geral de um ensemble é

apresentada na Figura [2|

Figura 2 — Arquitetura geral de um Ensemble
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Fonte: (FACELI et al., 2011)

Pesquisadores de |[Ensemble Learning (EL)| buscam solugbes para duas questoes: (1)

como gerar um ensemble?; e (2) como integrar as previsoes dos modelos do conjunto?

A geragao dos [SMM] pode partir de diferentes estratégias, e seus modelos podem ser
gerados a partir de subamostras da base de treinamento, oriundos de diferentes algoritmos
etc. Todavia, a diversidade é um requisito importante na construgao de um [SMM] (FACELI
et al}, 2011]). Métodos para gerar ensembles homogéneos - oriundos de um mesmo algoritmo

- podem ser agrupados pela maneira que geram diversidade nos classificadores bases.

A amostragem de objetos (Bagging) ou de atributos(Random Subspace) sdo exemplos
dessas diferentes maneiras de gerar ensembles homogéneos. Em contrapartida, os sistemas

heterogéneos - formados por algoritmos distintos - garantem por natureza a diversidade
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dos modelos individuais do ensemble (FACELI et al., 2011)).

A abordagem utilizada por ensembles homogéneos ou heterogéneos é claramente se-
parada da ideia de selecao de modelos. Esta estratégia seleciona os modelos de forma
estatica ou dindamica, como sera apresentado no Item . No entanto, (MOREIRA et
al., 2012)) mostra que abordagens de selegdo nao sao totalmente separadas das de fusao,
como geralmente é feito. De acordo com essa defini¢ao, a selecao é um caso especial de
combina¢ao em que os pesos sao todos zero, exceto um ou alguns deles.

Quanto a integracao das previsoes dos modelos, a votacao é o método de combinagao
mais comumente usado em problemas de classificagao (FACELI et al., 2011). Ele pode ser
uniforme, quando todos os classificadores contribuem igualmente para a classificacao final,
ou com pesos, em que cada classificador tem um peso associado podendo mudar ao longo
do tempo. Além da votacao, também é possivel usar o método de seriagdo (FACELI et
all 2011)), partindo de uma abordagem em que, cada classificador produz uma estimativa
da probabilidade do exemplo pertencer a uma classe, ao invés de usar um tnico valor
categorico. Essas probabilidades podem ser combinadas de diversas maneiras, como, por
exemplo, no caso em que a forma mais conservadora é a soma dos valores probabilisticos.
Cada modelo estima as probabilidades de uma classe ocorrer para um dado exemplo,
sendo que estas probabilidades emitidas para cada classe sdo somadas e o exemplo é
classificado de acordo com a classe que contiver o maior valor somado. Além da soma, a
média, mediana, maximo e minimo também sao exemplos de combinagoes que podem ser
adotadas.

No entanto, ndo existe uma definigdo amplamente aceita para[EL]direcionada a proble-
mas de regressao (MOREIRA et al., |2012)). Algumas das definigdes existentes sdo parciais,
no sentido de que focam exclusivamente em problemas de classificacgao ou em parte do
processo de aprendizagem de ensembles (DIETTERICH, 1997)). Da mesma maneira que é
utilizada para classificagdo, [EL] para regressao utiliza modelos obtidos através da aplica-
¢ao de um algoritmo individual a um conjunto de dados, sendo esses modelos integrados
a fim de obter a previsao final (MOREIRA et al., |2012)).

Métodos de geragao de modelos homogéneos tém aparecido na literatura e sao ampla-
mente utilizados até os dias de hoje. Por exemplo, Bagging (BREIMAN, |1996|) e Boosting
(SCHAPIRE et all [1998)) tém sido utilizados em diversos estudos (AMASAKI, 2017} |AZZEH
et al|, 2018, MALGONDE; CHARI, [2019; [ABDELALI; MUSTAPHA; ABDELWAHED), 2019; RAO;
RAO, 2020; [SINGHAL| |2020)). Quantos aos heterogéneos, o Stacking (WOLPERT, [1992)) é
o método mais comum, combinando modelos formados por diferentes algoritmos através
de um meta modelo que utiliza as saidas dos modelos individuais para prever a saida fi-
nal. Ensembles heterogéneos também continuam sendo usados na literatura (HOSNI; IDRI;
ABRAN, [2017; [HOSNT et al, 2017; [HOSNT; IDRI; ABRAN], 2018} SHAH et al, 2020; MALGONDE;
CHARI, 2019; PALANISWAMY; VENKATESAN, 2020)). Descreveremos nos itens e

respectivamente, os métodos usados para gerar ensembles homogéneos e heterogéneos que
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foram utilizados como baselines nos experimentos realizados neste trabalho.

2.2.1 Ensembles homogéneos

baseados no mesmo algoritmo sao mais comuns na literatura de [EES| (IDRL; HOSNT;
ABRAN, 2016a). Os métodos de geragao de ensembles homogéneos mais usados sao: Bag-
ging e Boosting, os quais sao baseados na amostragem dos exemplos de treinamento e sao

descritos a seguir.

1. Bagging (Bootstrap AGGreatING):

O Bagging é um método proposto por (BREIMAN, 1996)), baseado na amostragem
bootstrap (GRIMSHAW], [1995)), bastante conhecido e utilizado na literatura de[AM] O
método gera diversos modelos a partir dos dados de treinamento, pois, uma grande
quantidade de subconjuntos de dados de mesmo tamanho sao extraidos n vezes.
Os exemplos sao selecionados aleatoriamente e colocados novamente no conjunto de
dados, o que caracteriza uma amostragem com reposicao. Isso leva a alguns exem-
plos nao aparecerem na amostra, enquanto outros podem aparecer mais de uma
vez. Os subconjuntos gerados sao utilizados para treinar os modelos bases, conse-
quentemente, o procedimento resulta em n modelos de [AM] que terdo as suas saidas
agregadas posteriormente. Em dominios de classificagdo, a integragdo dos modelos
normalmente é pelo voto uniforme. Por outro lado, em problemas de regressao, a
saida final é dada pela média. Este algoritmo é geralmente usado para aumentar o
desempenho e diminuir a variabilidade aleatéria dos modelos bases (FACELI et al.,
2011).

A Figura[3lapresenta o processo de aprendizagem do Bagging. Perceba que 8 subcon-
juntos sao gerados a partir dos dados originais, em seguida, os modelos sao criados
e agregados em um esquema de combinagao paralela. O exemplo da Figura[3|usou a
média como regra de combinac¢ao e, nesse sentido, estamos diante de um problema

de regressao.

2. Boosting:

Assim como o bagging, o Boosting, cujos detalhes podem ser encontrados em (SCHA-
PIRE et al., [1998)) utiliza o0 mesmo algoritmo para gerar n modelos. No entanto, ele
lanca mao de diferentes distribui¢oes do conjunto de treinamento para combinar as
saidas dos modelos. A mudanga na distribuicao dos dados é baseada na anélise de
erros do classificador anterior, fazendo com que esta caracteristica o torne diferente
do Bagging, que é um método caracterizado por ser sequencial. O Boosting busca
melhorar o desempenho de cada um dos novos classificadores, levando o método a
aprimorar os modelos bases gradativamente. Nesse sentido, ele é uma técnica que

combina algoritmos "fracos"com o objetivo de aperfeicoar os resultados, corrigindo
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Figura 3 — Processo de aprendizagem do algoritmo de Bagging

Procedimento de aprendizagem do Bagging
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assim os erros dos modelos individuais. O estudo (SCHAPIRE et al., [1998) mostrou

que um classificador forte pode ser gerado a partir de classificadores fracos. Um al-
goritmo de adaptacao bastante usado e conhecido na literatura é o AdaBoost (Adap-
tive Boosting), que foi apresentado por Freund e Schapire em (TORRES-SOSPEDRA;|
HERNANDEZ-ESPINOSA; FERNANDEZ-REDONDO, 2006) e também foi utilizado nos

experimentos realizados neste trabalho.

A Figura [4 apresenta o processo de aprendizagem do Boosting. Perceba que a ideia
do algoritmo é associar um peso para cada exemplo no conjunto de treinamento,
refletindo assim a importancia de cada instancia. Em cada iteragdo é gerado um
novo modelo, que é treinado com a distribuicdo dos exemplos dados pelos pesos
associados. Os pesos sao associados de acordo com o desempenho do conjunto de
modelos aprendidos até essa iteracao. Podemos notar que na segunda iteragao da
Figura [ os exemplos estimados incorretamente na iteragdo anterior receberam
um peso maior (cores intensas), enquanto os que foram estimados corretamente
tiveram menos importancia posteriormente, portanto receberam pesos menores. O
procedimento continua até que # modelos sejam treinados. O modelo final agrega

os modelos aprendidos em cada iteracao pela votagao ou média ponderada, sendo

que o peso de cada modelo é uma funcdo de sua precisao (FACELI et al., [2011]).

Bagging e Boosting nao sao os unicos métodos usados para geracao de modelos homo-
géneos, também existem métodos que sdo baseados na amostragem de atributos (Random
Subspace , 1998a))), na injegao de aleatoriedade, que consiste em inicializar hiper pa-

rametros do algoritmo aleatoriamente como, por exemplo, iniciar os pesos de uma rede
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Figura 4 — Processo de aprendizagem do algoritmo de Boosting

Processo de aprendizagem do Boosting
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neural com diferentes valores (FACELI et al), 2011)), entre outros. Além destes métodos,

outra abordagem, introduzida por Breiman (BREIMAN, 2001) apresentou um algoritmo

de florestas aleatérias, do inglés - Random Florest. Em sintese, o modelo cria diferentes ar-
vores de decisao a partir da amostragem de exemplos com reposicao e da sele¢gao aleatoria
de atributos, combinando assim, as decisoes por votacao uniforme. O Random Forest foi
um dos algoritmos avaliados no processo de selecao dinamica dos modelos de regressao.
Neste trabalho, os métodos Bagging e Boosting foram investigados, a fim de comparar
e avaliar os resultados alcangados por eles e por outros métodos, incluindo obviamente os

métodos gerados a partir do framework proposto.

2.2.2 Ensembles heterogéneos

Um sistema de multiplos modelos heterogéneos utiliza diferentes algoritmos individuais,

garantindo assim a diversidade entre modelos. O método Stacking é conhecido na litera-

tura como uma generalizagdo empilhada de modelos (WOLPERT}, 1992)), que busca saber

qual a melhor forma de combinar as saidas dos modelos individuais (SHUNMUGAPRIYA;|

KANMANTI, 2013). Nesta estratégia de modelos empilhados, as saidas sdo combinadas por

um meta-classificador que gera uma estimativa derivada das previsoes individuais.

O aprendizado do Stacking é baseado normalmente em duas camadas, mas o método
pode ter varias. Na camada mais baixa estdao os modelos de Nively, que recebem como
entrada os dados originais, de tal forma que, cada modelo desse nivel produz uma predicao.
A camada sucessiva a anterior é a camada Nivel;, que recebe como entrada as predi¢des da
camada precedente e, em seguida, a saida é passada para a camada posterior. O processo
continua até que o modelo de mais alto nivel realize a predicao, no entanto, assim como
ja foi afirmado, a maioria dos trabalhos que envolvem este método concentra-se em duas
camadas (FACELI et al), 2011)).
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O processo de aprendizado usado pelo algoritmo consiste nos seguintes passos:

1. Treinar os classificadores de Nivel,

Os classificadores sao treinados através de um processo de validagao leave-one-out,
que sera discutido em mais detalhes no Item Nesse processo um elemento do
conjunto é deixado de fora e os demais elementos sao usados para o treinamento do
modelo. Depois que todos os exemplos foram separados para avaliagdo, o modelo
realiza a predigdo de cada exemplo que foi excluido. Em seguida, é criado um vetor
de probabilidades a partir das predi¢oes dos modelos de Nively e das classes atuais
dos exemplos, em que cada classificador registra a probabilidade de uma classe para
um exemplo. Um esquema com trés classificadores no Nivel, e um problema binario
levard a um vetor com seis probabilidades (2 classes x 3 modelos) e uma classe de

salda.

2. Treinar o classificador Nively

A partir do conjunto de dados gerados pelos vetores da fase anterior, um classificador
é treinado. O nimero de exemplos dos dados do Nivel; é igual ao nimero de exemplos
do conjunto original, no entanto, a quantidade de atributos sera o produto do niimero
de modelos do nivel anterior pelo niimero de classes do dominio. O meta-classificador

criado vai ser usado para estimar a saida de um exemplo de teste.

3. Retreinar classificadores

No passo 1, os modelos sao gerados deixando um elemento de fora. Para utilizar
todo o conjunto de treinamento, os classificadores do Nively sdo retreinados, usando
o conjunto completo. Os modelos gerados sao usados para classificar os exemplos
de teste, sendo que cada probabilidade informada pelos modelos do nivel anterior
é passada como entrada para o meta-classificador e, este entao realiza a estimativa

final do sistema.

Na aplicacao do algoritmo, os modelos do Nivel, classificam o exemplo de teste por
probabilidades, gerando o vetor de predigoes que é enviado ao classificador Nivel;, respon-
savel por produzir a saida para um esquema de generalizagao em pilha com duas camadas.
A Figura [ representa o esquema do Stacking, e na Tabela ¢ dado um exemplo com
5 atributos de entrada e 1 classe de saida binaria representando os dados originais nas
seis primeiras colunas. Nas colunas seguintes, P, representa a probabilidade dada pelo
classificador ¢ para a classe k, a mesma do conjunto de dados original. O classificador
de Nivel; utiliza o conjunto de dados com as probabilidades para classificar os exemplos
novos. O Stacking é uma técnica sofisticada para reduzir o erro devido a reducao do viés
provocado pelos modelos individuais (WOLPERT, [1992)).

Outra maneira simples e eficaz de combinar modelos heterogéneos ¢ simplesmente

agregando as saidas com operagoes lineares (média, mediana etc.). Em (POSPIESZNY;
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Figura 5 — Esquema de funcionamento do Stacking

Dados de Treinamente

Pl T

Nivel 0 Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5

J

As previsoes de cada modelo s3o dadas
como entrada para o meta-classificador

i

Nivel 1 Meta-Classificador

Previso final

Fonte:(FACELI et al., 2011))

Tabela 1 — Exemplo do método de Stacking

Al A2 A3 A4 A5 Classe Pi1 P2 Poy Pso P31 Pso Classe
t a c t a Membro 0,51 0,49 0,13 0,87 0,12 0,88 Membro
t g c t a Membro 0,19 0,81 0,07 093 081 0,19 Membro

g t a ¢ t Nao Membro 0,68 0,32 0,55 045 0,69 0,31 Nao Membro

a a t t g Membro 0,74 0,26 0,66 034 094 0,06 Membro

t ¢ g a t Nao Membro 0,62 0,38 0,01 0,99 0,78 0,22 Nao Membro

a g g g g Membro 0,65 035 090 0,10 0,55 0,45 Membro

Fonte: O autor (2022)

(CZARNACKA-CHROBOT; KOBYLINSKI, [2018) foi apresentada uma combinagio de
lport Vector Regression (SVR)| [Multi Layer Perceptron (MLP)| e |[Multi Linear Regression
Os resultados da pesquisa mostraram que a média como funcao de combinacao

dos modelos levou a resultados precisos. A acuracia de modelos agregados com simples

regras de combinagdo em [EES| tem indicado que os ensembles sdo mais precisos do que
os métodos individuais (IDRI; HOSNT; ABRAN] 2016al). Além disso, estes métodos sao fa-

cilmente implementados na pratica. Esta agregacao também pode ser realizada através
de operagoes nao lineares como, por exemplo, utilizando um meta-modelo, semelhante a
estratégia usada pelo Stacking que recebe como entrada a saida dos modelos individuais

e da como uma saida a estimativa final.



35

2.2.3 Meétodos de selecio de modelos

A distribuicao da taxa de erro sobre o espaco de atributos geralmente nao é homogénea.
Dependendo do modelo, a taxa de erro sera mais concentrada em certas regioes do espago
de objetos (FACELI et al), [2011]). A escolha de um algoritmo para um dado problema se
da basicamente pelo tipo de dominio e pelas caracteristicas dos algoritmos, no entanto
avaliagOes prévias sao recomendadas antes do modelo selecionado entrar em producao
para realizar estimativas de novos exemplos. A abordagem mais comum dessas avaliagoes
é dividir os dados em trés partes: (1) o conjunto de treinamento, usado para obter os
preditores bases; (2) o conjunto de validagao, utilizado para avalia¢ao do erro de validagao,
que representa a capacidade de generalizagdo dos preditores bases; e (3) o conjunto de
teste, usado para avaliar o conjunto final. Todavia, neste esquema, o modelo ou o conjunto
de modelos escolhidos apds a avaliagao sdo selecionados para prever todos os exemplos
novos, o que caracteriza uma selecao estatica. Nesta sele¢ao, todos os dados de teste sao
previstos com o mesmo subconjunto de modelos.

Entretanto, é comumente aceito que as instancias de testes estejam geralmente rela-
cionadas a diferentes niveis de dificuldades de previsao, o que leva muitos pesquisadores
a investigarem o uso da sele¢do dinamica em diversos tipos de problemas. Nesse tipo de
selecao, a amostra de teste é prevista por um modelo ou a partir de um subconjunto de
modelos que sao definidos de acordo com as caracteristicas do espago dimensional. Nesse
sentido, se na selecao estatica todos os modelos selecionados antecipadamente sao usados
para prever todas as amostras de teste, na selecao dinamica devem ser selecionados apenas
os modelos mais apropriados para cada amostra de teste.

Técnicas de selecao dinamica buscam encontrar os melhores modelos para diferentes
regioes dentro do dominio do problema e, tendem a obter menor erro nas previsoes do
que a selecao estatica, pois, pesquisas recentes trazem resultados em que elas superaram a
selecio estatica (KO; SABOURIN; BRITTO JR., 2008; BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA 2014
CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, 2018). Além disso, estudos da literatura mostram que
otimos resultados podem ser alcancados selecionando um subconjunto de modelos ao
invés de um unico modelo para cada instancia de teste (KO; SABOURIN; BRITTO JR.,
2008). Normalmente, os modelos sao selecionados com base nas caracteristicas ou regioes
espaciais de cada instancia.

Na Figura [6] sao apresentadas duas formas de seleciao de subconjuntos de modelos.
Observe que ela mostra os modelos 1, 5 e 6 sendo usados em todas as instancias de
teste, o que caracteriza uma selegao estatica, enquanto na selecao dinamica os modelos
selecionados variaram de acordo com as caracteristicas do exemplo de teste x. Dessa

forma, diferentes instancias de teste podem ser previstas por diferentes subconjuntos

de modelos. Usaremos neste trabalho o termo [Dynamic Selection (DS)| para se referir

a selecdo dindmica de um tnico modelo, e [Dynamic Ensemble Selection (DES)| para a

selecao dinamica de varios modelos.
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Figura 6 — Esquemas de selecdo de modelos
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A selecao dindmica traz vantagens que nos leva a investiga-la diante da selecdo es-
tatica. Essa avaliagdo pode ser iniciada pela acuracia local dos modelos, que é o critério
mais comum utilizado pelas técnicas de selecao dinamica. A seguir sao apresentados os
métodos mais usados na literatura de selecao dindmica de acordo com o estudo
SABOURIN; OLIVEIRA| 2014). O primeiro é o [Dynamic Classifier Selection (DCS)| que re-
aliza a selecao dindmica de um modelo de classificacdo, e o segundo é o [K-Nearest Oracld
que seleciona um subconjunto de modelos dinamicamente.

2.2.4 Selecao dinamica de um modelo

As principais estratégias de selecdo dindmica sao baseadas na taxa de acerto ou precisao
local de cada modelo.

O[DCYS|é uma abordagem para a sele¢ao dindmica de um classificador baseada na acu-
racia da estimativa local. Desenvolvido para problemas de classificacao, o método estima
a precisao de cada classificador em regides locais do espago de caracteristicas, ou seja,
ao redor da amostra de teste desconhecida. Portanto, o classificador mais preciso local-
mente é selecionado. O Algoritmo [1| descreve o método. Ainda, (WOODS; KEGELMEYER|
BOWYER),, [1997) propuseram dois métodos para estimar a taxa de acerto local:
[Local Accuracy (OLA)|e[Local Class Accuracy (LCA)| como mostram as Figuras[7)e[§]que

apresentam um exemplo do uso destes métodos. O [OLA] utiliza a abordagem de rankings

do classificador, que seleciona o modelo com melhor acurdcia na regido local. O [LCA] é

um método semelhante ao [OLA] mas ao invés da acurdcia local, é usada a precisao local

estimada em relagao a classe de saida. Por fim, o [Dynamic Classifier Selection By Local

[Accuracy Weighted (DCS-LAW)| é uma abordagem que utiliza pesos, ou seja, é atribuido
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um peso a cada modelo base, de acordo com seu desempenho ao redor da amostra de

teste, considerando a base de validacao.

Algoritmo 1: [Dynamic Classifier Selection By Local Accuracy (DCS-LA)|
Entrada: Conjunto de Treinamento 7' = (X;,v;),i = 1,...,n;
: Pool de classificadores C' de tamanho M; Parametro K vizinhos mais proximos
: para teste; € TESTE faga
Rieste; = regiao de amostras locais ao redor de teste; em 1" com K instancias
Cselecionado = Acurécia 0
enquanto Existir classificador no pool C' faca
OLA = Acurécia local (C;, Rieste, );

se (; ¢ mais acurado do que Cieecionado €ntao

Cselecionado = 027
fim do se
fim do enquanto
Classificar Teste; com o classificador selecionado Clejecionado
: fim do para

—_ = =
Mo Q

Figura 7 — Sele¢do dindmica de um modelo de classificacdo por acuracia

K vizinhos [ mou

Modelo 1 A

Modelo 2 A

Modelo 3 n

Acuracia:

Modelo1 =2 3/7 = 0,57 Modeloselecionado de acordo
Modelo2 = 5/7 = 0,71 com o rank da acuracia: Modelo 2
Modelo3 = 4/7 = 0,57

AR —
B[
=] @ [=] =]

Fonte: O autor (2022)

Podemos notar que nos exemplos apresentados nas Figuras [7] e [§ o modelo 2 foi
selecionado para os dois métodos. No entanto, é comum que os modelos selecionados sejam
distintos, uma vez que os valores da acuracia e da precisao podem ser diferentes. Na Figura
[7, o [OLA] faz um ranking dos modelos de classificagdo, aquele com maior porcentagem

de acertos dos vizinhos mais proximos é selecionado. Um parametro importante nesse
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Figura 8 — Sele¢do dindmica de um modelo de classificagdo pela precisdo da classe de saida.

K vizinhos [ tgroron

) [ [ [
Modelo1 (x); = A E I:l
Modelo2 (x);= B |:| |:| n
Modelo 3 (x)] =A |:| |:| I:l

Acuracia:

Modelo1l = 1/3 = 0,33 Modelo selecionado de acordo com a
Modelo2 = 3/3 =1,00 precisdo da classe de saida: Modelo 2
Modelo3 = 0/1 = 0,00

Fonte: O autor (2022)

método é o valor de k, porém, no exemplo k = 7, se o valor fosse k = 5, o modelo 3 seria
o selecionado, e se tivéssemos k£ = 3, o modelo 1 que seria selecionado. Em consequéncia,
o valor de k pode influenciar nos resultados.

Na Figura [8] o[LCA] é usado para avaliar a quantidade de acerto da classe de saida de
cada modelo para o padrao z;. As precisoes locais sao calculadas baseadas na classe atri-
buida a x; por cada classificador. Esses métodos sao normalmente usados em problemas
de classificacdo, porém, para regressao, o[OLA]é facilmente adaptado, j& que, ao invés da

taxa de acertos, pode-se utilizar qualquer uma das métricas abordadas na Segao [4.4.4]

2.2.5 Selecao dinamica de multiplos modelos

O processo de [DES| considera que mais de um modelo é selecionado para prever o va-
lor esperado de cada instdncia de teste. O [KNORA| é um método de sele¢do dindmica
de multiplos classificadores, conforme é detalhado em (KO; SABOURIN; JR., 2007). Esse

método usa a topologia em paralelo para agregar as estimativas, considerando que todos
os classificadores podem responder ao mesmo problema de classificagdo. Nesse sentido, o
resultado obtido pela técnica é direcionado a um tinico ponto.

O utiliza o conceito de ordculo, o qual estd ligado a selegdo dos melhores

subconjuntos de modelos (KUNCHEVA| 2002)), cujo objetivo é encontrar os modelos de

melhores desempenho para cada instancia. A sele¢do usada pelo KNORA] é baseada nas

melhores estimativas alcangadas nos elementos k-vizinhos mais proximos a instancia de
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teste que estejam contidos na base de validagao, lembrando que estes elementos compoem
a regiao de competéncia. Para cada instancia de teste i, o[KNORA] armazena o classifica-
dor que acertou as classes dos vizinhos de 7, ou seja, isso quer dizer que o classificador base
é selecionado se estimar corretamente a classe dos k vizinhos mais préximos de 7. Porém,
o [KNORA] utiliza diferentes estratégias para a selecao dos modelos bases. O método foi

proposto em varios esquemas diferentes. A seguir serd abordado os principais.

|K-Nearest Oracle Eliminate (KNORA-E); seleciona o subconjunto de classificadores

que estimou corretamente todos os k-vizinhos mais préximos e, nesse sentido, o modelo
que nao atingir o critério é eliminado. Quando nenhum classificador atinge este nivel de
classificacao, a instancia de validagdo mais distante do ponto de teste é retirada do grupo
de vizinhos mais préximos e o processo se repete até que pelo menos um dos classificadores
do pool acerte todos os exemplos de validagao. Os classificadores que acertarem toda a vizi-
nhanca sao adicionados ao ensemble, de modo que a cada classificador inserido no ensemble
é dado um voto. O [K-Nearest Oracle Eliminate - Weighted (KNORA-ELIMINATE-W)

uma extensao do [KNORA-E] em que cada voto tem um peso baseado na distancia entre

é

as instancias de validagdo e a instdncia de teste. A Figura [9] apresenta um exemplo do
[KNORA-E] para um problema com 5 modelos de classificacio e uma regido de compe-
téncia com 7 vizinhos. A Figura [J[a) apresenta o resultado referente aos 7 vizinhos mais
préximos, de forma que podemos notar que nenhum modelo acertou a classe de todos os
elementos. A regido de competéncia neste caso é decrementada. Na Figura[J(b), tem-se a
nova regiao de competéncia, mas ainda nao é encontrado um modelo 6timo. Finalmente,
na Figura @(C), o método seleciona os modelos 3 e 5, que, de acordo com o exemplo,

conseguiram acertar todas as instancias de validacao, quando k chegou ao valor k£ = 5.

|K(-Nearest Oracle Union (KNORA-U); seleciona todos os classificadores que corres-

ponderam a pelo menos um dos vizinhos mais préximos; se o classificador classificar

corretamente mais de um vizinho, terda a quantidade de votos proporcional a quantidade

de instancias corretas para aquela instancia de teste. O [K-Nearest Oracle Union - Weigh
[ted (KNORA-UNION-W)| é uma extensao do [KNORA-U| mas cada voto tem um peso

baseado na distancia entre as instancias de validagdo e a instancia de teste. A Figura [10]

apresenta um exemplo do [KNORA-U] em que todos os classificadores foram selecionados

com 0s seus respectivos votos.



Figura 9 - [KNORA-H

B Acertou
[] Errou
K vizinhos K vizinhos K vizinhos
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Modelo 1 BEE Modelo 1 BE Modelo 1 EB
S 10 = 1 - 10~ | - Bl - 1] = | - [N~ R - [] © | » |
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Modelo 4 EHE Modelo 4 EEB Modelo 4 EBE
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Ensemble: Modelo 3; Modelo 5
Fonte: O autor (2022)
Figura 10 — |[KNORA-U]
K vizinhos
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Modelo 1 E E E Modelo 1 =4 votos

Modelo 2 E E E Modelo 2 =5 votos
Modelo 3 B E EE Modelo 3 =5 votos
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Modelo 4 E E E Modelo 4 = 3 votos

(a) Passo 1

EEBB Modelo 5 =5 votos

Ensemble: Modelo1 (4x); Modelo 2(5x);
Modelo 3 (5x); Modelo 4 (3x); Modelo5 (5x)

Fonte: O autor (2022)
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3 REVISAO DA LITERATURA

Neste Capitulo, serao apresentados estudos relacionados ao uso de sistemas de multiplos

modelos e aplicacao destes métodos em problemas de [Estimativa de Esforco de Software
(EES)| e [Education Data Mining (EDM)|

3.1 TRABALHOS RELACIONADOS A SISTEMAS DE MULTIPLOS MODELOS

Os estudos que abordam sistemas de multiplos modelos normalmente focam no tipo de
ensemble (homogéneo ou heterogéneo), na estratégia de selegao (estdtica ou dindmica), no
tipo de problema abordado (classificagdo ou regressao) e nos critérios de selegao usados
para definir os modelos adequados. Neste sentido, a seguir, serdao citados varios métodos
de selecao estatica ou dinamica que utilizam diferentes critérios de avaliacdo e que geram
modelos homogéneos ou heterogéneos para problemas de classificagdo ou regressao.

Os ensembles homogéneos manipulam o conjunto de treinamento para gerar multiplas
hipdteses. O desempenho destes métodos aumenta quando o algoritmo base utilizado é
instavel (FACELI et al., [2011)), ou seja, algoritmos cuja saida do modelo sofre mudangas em
resposta a pequenas alteracoes nos dados de treinamento. A forma de buscar diminuir a
instabilidade do algoritmo base é através da diversidade dos modelos bases. Neste sen-
tido, os ensembles homogéneos geram diversidade através de amostragem dos exemplos,
amostragem de atributos, injecao de aleatoriedade, alteragdo dos hiper parametros do
algoritmo ou pela combinacao dessas estratégias.

O Bagging (BREIMAN, |1996) e o Boosting (SCHAPIRE et al., [1998) sdo os métodos de
geracao de ensembles homogéneos mais comuns na literatura, os quais ja foram citados no
Capitulo . O Random Forest, introduzido por (HOL|1995), utiliza a amostragem aleatéria
de atributos (HO| |1998a)). No entanto, posteriormente ele foi atualizado por (BREIMAN,
2001)), propondo a combinag¢do da mesma ideia implementada no Bagging, com adigao
da selegao aleatéria de atributos, enquanto o Stacking foi sugerido em (WOLPERT, [1992).
Este método é categorizado como um ensemble heterogéneo composto por um arquite-
rura de aprendizado em camadas. Apesar de todos estes métodos serem classificados como

sistemas de multiplos modelos, é comum encontra-los como sendo parte dos métodos de

[Sistema de Multiplos Modelos (SMM)| ora para gerar modelos homogéneos que podem

ser selecionados de forma estatica ou dinamica, ora sendo integrante de um ensemble he-
terogéneo. Assim como os dois ensembles homogéneos usados como métodos de avaliacao

neste trabalho, o Stacking também foi abordado com mais detalhes no Capitulo [2]

O primeiro método de selegao estatica tratado nesta segao foi o|Basic Ensemble Method
(BEM), o qual é um método bésico para combinac¢ao de modelos homogéneos. Neste, a

combinacao dos modelos é realizada através da média das saidas dos modelos bases, de
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forma que todos dos modelos terdo a mesma importancia, conforme definiu (PERRONE;
COOPER, |1993). O uso de umpode reduzir o erro, quando comparado a performance
de um modelo base. Segundo (PERRONE; COOPER, |1993), quanto maior o tamanho da base
de dados (N), menor tende a ser o erro do . No entanto, a melhoria pode ocorrer até
um valor limite de N, que é quando o método nao consegue aumentar o seu desempenho.
O[BEM]|pode ser visto como um regularizador que suaviza o espago funcional em busca da
verdadeira funcao de regressao, cujo beneficio adicional é a flexibilidade adquirida, uma
vez que as estimativas de regressao podem vir de muitas fontes diferentes.

O segundo método de selecao estética apresentado por (PERRONE; COOPER, (1993)) foi

o |Generalized Ensemble Method (GEM)| que apresenta modelos combinados por meio

da ponderacao dos modelos bases. Isto significa que os pesos atribuidos sao inversamente
proporcionais ao desempenho dos modelos no conjunto de treinamento ou no conjunto de
validagao. Desta forma, os pesos atribuidos sao constantes, ou seja, nao se alteram para
cada instancia de teste. Os ensembles homogéneos avaliados neste trabalho nao foram
ponderados. Utilizar pesos para cada modelo pode ser visto como uma estratégia de selecao
estatica, desde que os modelos individuais tenham sido selecionados anteriormente por
meio de um processo de validagao. No entanto, uma vez que o considerou os pesos
dos modelos a partir do desempenho deles na fase de treinamento e validacao, o método
pode ser categorizado como uma selecao estatica de ensemble. O grau de importancia de
cada modelo individual na saida final é apresentada em (PERRONE; COOPER, 1993), e,
assim, os dois métodos se diferenciam basicamente pelo peso atribuido aos modelos bases,
entretanto, ambos sao métodos de selecao estatica de ensembles homogéneos, uma vez
que os pesos nao se alteram para as diferentes instancias e os modelos bases sao oriundos
do mesmo algoritmo.

Apesar dos avancgos alcancados através do uso de ensembles, testes iniciais foram re-
alizados com as bases de dados usadas neste trabalho, tendo sido verificado que utilizar
a fusdo das saidas de muitos modelos através de um ensemble basico podera diminuir o
desempenho final do ensemble, cuja alteracao pode vir da quantidade de modelos usados
no ensemble. Isto pode ser explicado pelo motivo de existir maior probabilidade de mode-
los com baixo desempenho, contribuindo para a estimativa final do ensemble. Selecionar
modelos heterogéneos de baixo desempenho pode enfraquecer o desempenho do método
combinado. Neste sentido, a quantidade de modelos individuais e a combinacao de mo-
delos ideal podem ser vistos como um processo de otimizacdo do método. Desta forma, é
comum tentar selecionar um subconjunto de modelos ideal a partir de um conjunto maior.
Esta estratégia gera um ensemble estatico mais simples do que o conjunto inicial, uma vez
que a quantidade de modelos é menor. Entretanto, a definicao da quantidade de modelos
e a selecao de modelos ideal deve ser baseada na performance dos modelos na validacao,
sendo validados tanto de maneira individual quanto combinada.

No entanto, definir o melhor subconjunto é uma tarefa dificil, ao menos, é necessario
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tempo e recursos por parte dos pesquisadores. No estudo de (PARTALAS et al., 2008)) foi
usada uma busca gulosa (greedy search) para selecionar o melhor subconjunto de regres-
sores baseado no desempenho dos modelos no conjunto de validagao, tendo sido avaliados
dois tipos de algoritmos para definir o melhor ensemble, de tal forma que a selecao foi

estatica porque todos os subconjuntos de modelos foram os mesmos para todas as ins-

tancias de teste. Os ensembles gerados usaram algoritmos de |[Redes Neurais Artificiais
[(RNA)| e [Support Vector Machine (SVM). O primeiro método de selegdo dos modelos foi

baseado em Forward Selection, que inicia sem nenhum modelo e inclui um por vez. Este

método alcangou melhor desempenho do que o segundo, o qual utilizou a estratégia de
Backward Selection, que, ao contrario da primeiro, inicia com todos os modelos e remove
um por vez. Conforme dito, a depender da quantidade de modelos bases, a busca pelo
melhor subconjunto pode ser custosa e inviavel, a depender do problema. Neste trabalho,
testes de hipdteses deram suporte a selecdo dos modelos heterogéneos ideais para cada
conjunto de dados.

Um dos primeiros sistemas dindmicos de sele¢ao de modelos foi proposto por (ROONEY
et al, 2004). Os autores propuseram trés algoritmos de selegdo dindmica de regressores.
Os modelos de regressao usados no ensemble sao homogéneos e utilizam como critério de

selecao o erro acumulado na regiao de competéncia. Outrossim, foram investigados dois

algoritmos no estudo, uma regressao linear e um |K-Nearest Neighbor (KNN)| Cada um

dos algoritmos geraram modelos homogéneos a partir da selecao de subespacos aleatérios
(HOL 1998Db), sendo que trés técnicas foram propostas neste estudo, conforme os paragrafos

em que cada uma delas sera abordada.

A primeira técnica é a |[Dynamic Selection (DS)| que faz uma sele¢cdo dindmica sim-

ples e escolhe o regressor com o menor erro acumulado na regiao de competéncia. O erro
acumulado é calculado e obtido a partir da distancia entre as instancias vizinhas e a
instancia de teste, e cada erro é ponderado de acordo com as distancias euclidianas cal-
culadas. Quanto maior a distancia, menor o peso do respectivo erro, de tal modo que o
regressor que obtiver o menor erro acumulado ¢é selecionado. Neste sentido, ndo serd sele-
cionado, necessariamente, o modelo de regressao de melhor desempenho uniforme, visto
que este regressor podera ter erros menores para as instancias mais distantes da regiao de
competéncia. Neste método é implementado uma selecao dinamica simples, sem utilizacao

de ensemble e, consequentemente, a estimativa final é dada pelo regressor selecionado.

A segunda técnica proposta [Dynamic Weghting (DW)| combina todos os regressores

do ensemble, usando a média ponderada. Para cada instancia de teste X, é definida uma
regiao de competéncia C'; em que as instancias pertencentes a C' sao parte do conjunto
de validagao, o qual é definido pelo valor de K. Semelhante a primeira técnica, para cada

instancia da regiao de competéncia é calculado um peso dado pela Equagao |3.1

Dy = — % (3.1)
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onde dj, é a distancia entre a instancia ¢; € C' e a instancia de teste ;.

O vetor Dy, é usado para calcular o peso w; do regressor r;, através da equagao

1
k
\/Zk:I(Dk Xeqr, i)

Wi =

S (3.2)

N 1
n=1 &
\/Zkzl(Dkxeqk,n)
onde N é o tamanho do ensemble, k é o indice do vizinho mais préximo e eq é o erro
quadratico do regressor r; calculado na instancia de validagao ¢, € C.

A terceira técnica, que combina um subconjunto de regressores, aborda uma selecao

dindmica de ensembles - |Dynamic Weighting Selection (DWS)l Os regressores com um

W sao eliminados. Em

erro acumulado acima da metade do erro intervalar F; =
que, F,.: ¢ o maior e FE,,;, o menor erro acumulado de um regressor. A medida e a
estratégia usadas para calcular o desempenho dos regressores do conjunto sao as mesmas
usadas na segunda técnica, conforme as equagoes [3.1] e 3.2

Segundo (ROONEY et all 2004), os métodos de selegao dindmica avaliados tiveram de-
sempenhos superiores aos regressores individuais, entretanto, entre as técnicas de sele¢ao
dindmica investigadas, a segunda obteve resultados melhores do que as demais
técnicas. As trés técnicas também foram comparadas em (MOREIRA et al., 2009), que
nesse estudo, apresentou uma estratégia diferente da abordada nos estudos anteriores, ja
que a comparacao foi realizada através de ensembles heterogéneos. Os ensembles foram
formados com quatro modelos individuais e avaliados com diversos tamanho da regiao
de competéncia. Os autores concluiram que as técnicas DW] e DWS] foram superiores a
primeira e, além disso, foi mostrado que o tamanho da regiao de competéncia é depen-
dente do dominio do problema e, por essa razao, torna-se um fato que pode influenciar
no desempenho do KNORA (KO; SABOURIN; JR., 2007)).

Foi proposto em (ROONEY; PATTERSON, [2007) mais uma técnica usada em problemas
de regressao, que utiliza o Stacking (WOLPERT), |1992) e o , em que o valor da saida
estimada é a média ponderada das dos dois métodos. Os pesos de cada método é ponderado
na fase de treinamento e validagao. Na utilizagdo do método proposto por (ROONEY;
PATTERSON, [2007)), sempre dois modelos sao utilizados, no entanto, as técnicas de
e [DW] podem ser usadas no lugar [DWS| mas essa decisdo deve ser tomada na fase de
validacao. Os resultados do estudo mostraram que um pequeno avanco foi alcancado em
relacdo ao desempenho do Stacking e da sele¢ao dinamica, quando usados separadamente.

Em (SERGIO; LIMA; LUDERMIR, 2016) foi proposto um método de selecao dinédmica
de ensembles, o qual seleciona a melhor combina¢do de modelos de acordo com o critério
usado em que, para cada instancia de teste, é definido o melhor combinador na regiao
de competéncia. Por exemplo, podem ser avaliados a média e a mediana das saidas de
cada modelo individual para cada instancia na regiao de competéncia. A abordagem

desta proposta ¢é diferente das apresentadas nos paragrafos anteriores, pois nela a funcao
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de combinacgao é selecionada dinamicamente. Os experimentos mostraram que a sele¢ao
dindmica dos combinadores foi superior & utilizacao de cada um estaticamente. Além disso,
a técnica proposta também obteve melhor desempenho do que cada modelo individual do
ensemble estatico.

Assim como foi proposto por (SERGIO; LIMA; LUDERMIR, 2016|), em (MOURA; CA-
VALCANTI; OLIVEIRA, [2019)), foi investigada uma sele¢do dindmica a partir de diferentes
medidas. No total, foram comparadas oito medidas de competéncia usando os algoritmos
[DS| DW] e DWS e, ao final, o ensemble homogéneo gerado foi composto por diversas 4r-
vores de classificacao e regressao. Semelhante ao que costuma ocorrer no desempenho dos
modelos individuais, onde nenhum modelo consegue superar os demais em todas as bases
de dados, o estudo mostrou que nenhuma das medidas conseguiu ser superior as demais,
em todas as bases de dados avaliadas, o que leva a acreditar que, para cada base de dados,
uma medida ou um conjunto de medidas deveria ser usado para um dominio especifico.
Consequentemente, foi concluido que a selecdo da melhor medida deve ser adequada a
cada contexto de dados, o que a torna dependente do problema. No entanto, os autores
sugerem que, ao invés de escolher a melhor medida, pode ser definido o melhor conjunto
de medidas, a fim de serem obtidos melhores desempenhos nas estimativas finais.

Em (CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, 2015), foram propostos algoritmos que utilizam
selecao dindmica em ensembles homogéneos. Os modelos homogéneos foram gerados a
partir de Random Subspace (HO, 1998b)) e o desempenho dos modelos bases foi avaliado
a partir do error acumulado na regiao de competéncia. Este termo refere-se ao espago
de dados no conjunto de treinamento que mais se assemelha da instancia que estd sendo
avaliada. Os autores do estudo concluiram que a selecdo dindmica superou os modelos
bases do ensemble. Em complemento a este estudo, foi investigada em (MOREIRA et al.,
2009) uma abordagem usando selegao dindmica que ponderou os erros dos modelos pela
distancia entre o exemplo de teste e os vizinhos mais préoximos na base de treinamento.
Este estudo mostrou que a sele¢do dinamica de multiplos modelos heterogéneos foi superior
a selecdo dindmica de um tnico modelo.

Em complemento, Dietterich (DIETTERICH, 2000) também argumenta que modelos
multiplos heterogéneos alcancam melhores performances quando sao levadas em conta
a acuracia e estabilidade dos modelos individuais. Além disso, apesar deles serem me-
nos usados do que os homogéneos, os ensembles heterogéneos também alcancam resulta-
dos desejéveis (MOREIRA et al., 2012). Entretanto, as estratégias comumente usadas para
construir tais modelos nao sao dindmicas, o que pode levar a falhas quando combinadas
(KOCAGUNELI; MENZIES; KEUNG, 2012; KITTLER et al., [1998)), o que incentiva a investi-

gacao do uso de ensembles dinamicos. Neste sentido, uma revisao em [Dynamic Ensemblé
|Selection (DES)| que foi apresentada por (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA| 2014), e (KO;
SABOURIN; BRITTO JR., 2008), mostrou uma evolucao de para [DES| Entretanto, ne-

nhum desses estudos investigou uma abordagem semelhante ao que é proposto nesta tese
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de doutorado.

Por fim, um método proposto por (Di Nucci et al), 2017)), que realiza a sele¢do dini-

mica simples entre um conjunto de classificadores, e os métodos de selecdo dinamica

que tém sido mais utilizado na literatura, o [Dynamic Classifier Selection By Local Accu-
[racy (DCS-LA)| (WOODS; KEGELMEYER; BOWYER), 1997)) e o|K-Nearest Oracle (KNORA)|
(KO; SABOURIN; JR., 2007)), segundo (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014)), compuseram
a pilha de métodos de avaliagdo usados neste trabalho. O [DCS-LA] realiza uma selegao

dindmica simples, e o [KNORA] propde uma sele¢ao dindmica de ensembles. Para cada
um desses métodos, é possivel utilizar variagoes mudando o valor de k, que determina
o tamanho da regiao de competéncia, o que altera a estratégia de selecao de modelos
que irao compor o ensemble dinamico. Desta forma, cinco métodos de selecao dinamica
foram usados como baselines e citados no Capitulo 2 Os estudos (MOREIRA et al., [2012))
e (KO; SABOURIN; BRITTO JR., [2008) apresentam uma abordagem mais ampla do uso de

ensembles em problemas de regressao, e sobre os avancos da selecado dinamica de multi-

plos modelos, respectivamente. A seguir é apresentado um levantamento de estudos que

abordam métodos de |[Aprendizagem de Maquina (AM)|em problemas de e em [EDM]

3.2 APRENDIZAGEM DE MAQUINA APLICADA A EES

[EES| ¢ a atividade mais comum para estimar custos e prazos em projetos de engenharia de

software, sendo o nimero de pessoas-horas, dias ou meses usado para estimar cada tarefa

do projeto. O esforgo representa o maior fator de custo do software (ARGAWAL et al.,

2001)), no entanto, o principal problema para prever o esforco de trabalho em um projeto

de software é o estabelecimento de um conjunto de dados histéricos composto de atributos

e valores, assim como quantificar os atributos em termos numéricos (ARAUJO et al., 2012).

Neste sentido, normalmente a variavel dependente é representada pelo o esforco dado
em horas (ARAUJO; SOARES; OLIVEIRA, [2012), porém, alguns bancos de dados histéricos

também consideram a predicdo do esfor¢o em tempo de entrega (OLIVEIRA et al., 2010)).

Buscando atender as demandas correntes em processos de [EES] o gerente de proje-

tos precisa estimar a duragdo e o esfor¢o correspondente (OLIVEIRA| [2006). Portanto,

o principal fator de risco para o desenvolvimento de software é o custo para conclui-lo.
Superestimativas podem levar o cliente a desistir do projeto, enquanto estimativas muito
otimistas tendem a aumentar consideravelmente os recursos necessarios para conclusao do
projeto dentro do prazo subestimado. Diante disso, as particularidades no desenvolvimento
de um projeto de software pode tornar o processo de estimativa muito dificil
'SOARES; OLIVEIRA| 2012) e, por esta razao, é ainda considerado um desafio dentro

da engenharia de software.

Desde a década de 1980, vérios modelos tém sido propostos na literatura de [EES]
Essas técnicas podem ser agrupadas em varias categorias, por exemplo: (i) experiéncia de

especialistas, que consiste na consulta de especialistas para prever o esforco do software;
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(ii) técnicas paramétricas, que sao derivadas da estatistica e de dados histéricos; e (iii)
técnicas de inteligéncia artificial que sdo baseadas em métodos de aprendizagem de ma-
quina. Porém, alguns autores definem outros grupos de técnicas de estimativas, algumas
vezes mais abrangentes ou apresentadas em uma perspectiva diferente, como é o caso, por
exemplo, grupo de métodos nao algoritmicos e algoritmicos, além de subdivisoes desses
grupos.

Apesar das diversas técnicas de [EES] métodos baseados em [AM] estdo sendo cada vez
mais usados em problemas deste tipo, e o uso dessas técnicas vem crescendo nos tltimos
anos (WEN et al., 2012). Além disso, varios pesquisadores ja consideram as técnicas de
como uma categoria de técnicas de [EES| (BOEHM; SULLIVAN| [1999; MENDES et al., 2003).

Na revisao sisteméatica (WEN et al., 2012)), os autores concluiram, de maneira geral, que os

modelos baseados em aprendizagem de maquina sao mais acurados do que modelos que
nao utilizam aprendizagem. Nesse sentido, consideramos que os métodos de [AM] também
podem ser vistos como técnicas de . Neste trabalho, modelos baseados em: (i) analogia,
(ii) regressao, (iii) probabilisticos, (iv) redes neurais e (v) arvores foram classificados como
algoritmos de[AM]e avaliados nos experimentos dentro do grupo de métodos de avaliacao.

A[AM] tem sido usada para resolver diferentes tipos de problemas e, desde a década de
80, muitos artigos tém sugerido métodos de[AM] para melhorar o desempenho em [EES| Se-
gundo a revisdo sistematica de métodos de em realizada em (WEN et al, 2012),
as técnicas com maior frequéncia de uso sdo: |Case-Based Reasoning (CBR)| |Artificial
[Neural Network (ANN)||Decision Trees (DT)| |Bayesian Network (BN)|e [Support Vector|
[Regression (SVR)l Entretanto, muitos estudos mostram que métodos de similaridade ten-
dem a ser uma boa op¢ao (SHEPPERD; SCHOFIELD) |1997; WALKERDEN; JEFFERY}, |1999)),

enquanto outros mostram que os métodos de tém superado os de regressao linear

(GRAY; MACDONELL, [1997)), e ainda que métodos de regressao superam alguns métodos
de [AM] (MENDES et all, 2003; BRIAND et al., [1999} [STENSRUD, 2001). De fato, ndo existe

uma técnica que seja consensualmente superior.

No entanto, existem técnicas que sao comumente usadas e que alcancam bons resul-

tados. Por exemplo, o [SVR] é um modelo amplamente usado no campo da
lde Software (ES), especialmente em problemas com alta dimensionalidade e tendéncias a

conter ruidos. O [SVR] tem mostrado resultados relevantes, em base de dados com essas
caracteristicas (CORAZZA et al, 2011; OLIVEIRA, 2006)).
Em (DRAGICEVIC; CELAR; TURIC, [2017)), os autores propuseram um modelo de

capaz de prever o esforco em qualquer método de desenvolvimento 4gil. Trata-se de um pe-

queno e simples método que nao impacta nas praticas ageis. Uma investigacao comparativa
entre [Mult: Layer Perceptron (MLP)|e|Radial Basis Function Neural Network (RBFNN)|
contra [Multi Linear Regression (MLR)| foi realizada em (L6PEZ-MARTIN; ABRAN, 2015)),
e os resultados demonstraram que os modelos de MLP] e RBENN] superaram os de MLR]

Entretanto, os desempenhos dos modelos sao alterados, quando os bancos de dados mu-
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dam, uma vez que os dados e os hiper parametros de otimizagao dos algoritmos podem
interferir significativamente nos resultados.

Diante dessas pesquisas, e do grande ntmero de trabalhos conhecidos na area de
EES| (WEN et al) 2012), é possivel dizer que modelos de ja estao consolidados na
comunidade de [ES] e que certamente nao existe um modelo matemadtico para resolver
todos os problemas da area, mesmo se fosse considerado apenas problemas de estimativa de
esforco de software, e no entanto, a combinacao desses modelos tem crescido dentro deste
contexto. Os sistemas de multiplos modelos tentam melhorar o desempenho previamente
alcangado pelos modelos bases ou individuais.

Neste sentido, a literatura de métodos de [EES| define [Ensemble Effort Estimation]
como uma combinagao de varios modelos individuais, ou modelos bases, combina-
dos através de uma regra especifica (SENI; ELDER, 2010) para m Trabalhos anteriores

investigaram o uso de ensembles estéticos e os resultados tém mostrado que [EEE] ge-
ralmente sao mais eficientes (TWALA; VERNER|, |2016; TDRI; HOSNI; ABRAN, 2016b; TDRI;
HOSNI; ABRAN, 2016a)). Esses estudos mostraram que a combinagao de multiplos mode-
los de melhoram a precisao da m Braga et al. (BRAGA et al) 2007) afirmou que
Bagging melhora a estimativa produzida por modelos bases, tais como [Regression Treed
e MLP] Kultur et al. (KULTUR; TURHAN; BENER, 2009) utilizaram cinco bases de

dados e mostraram que uma versao adaptada de Bagging prové grandes melhorias em

comparacao aos modelos bases. O artigo (HOSNI et al., [2016)) propos e avaliou ensembles
heterogéneos baseados em quatro modelos de bem conhecidos (KNN] [MLP] [SVR] e

[M5 Base (M5P))), usando trés regras de combinagdo linear em dois conjuntos de dados.

Os resultados empiricos do estudo mostraram que o ensemble proposto melhorou o de-
sempenho das estimativas dos métodos individuais em um banco de dados (Myazaki), e
alcangou a segunda melhor performance no outro (Albrecht).

Um mapeamento sistematico considerando estudos publicados entre 2000 e 2015 resu-
miu os trabalhos existentes em e foi apresentado em (IDRI; HOSNI; ABRAN, |2016Db)).
Somado a esse, uma revisdo sistemética da literatura em [EEE| também foi apresentada
em (IDRL; HOSNI; ABRAN, 2016a)). Os autores concluiram que ensembles melhoram os re-
sultados alcangados por modelos individuais e que essa estratégia vem sendo usada na
literatura de M, mas ainda nao tem uma representacao massiva. As principais desco-
bertas deste ltimo estudo foram: (i) [EEE| ndo tem sido massivamente investigado; (ii)
ensembles homogéneos foram os tipos mais investigados em m; (iii) basicamente dois
tipos de combinagoes foram usadas para prever o esforgo em técnicas de [EEE] linear e nao
linear; (iv) modelos de foram as técnicas individuais mais investigadas para construir
ensembles heterogéneos em [EES| e (v) ensembles heterogéneos sio mais acurados do que
os métodos bases.

Complementando a revisdo dos estudos, foi realizada uma busca na literatura de [EEE]

entre os anos de 2016 e 2020 e os resultados alcancados foram semelhantes aos apresen-
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tados por (IDRI; HOSNI; ABRAN, [2016a). Os estudos selecionados nao apresentaram
em suas estruturas, exceto (CABRAL et all [2017) que tem relagdo direta com este tra-
balho. Neste sentido, foi desenvolvido em (CABRAL; OLIVEIRA; da Silva, [2022) um estudo
atualizado da revisdo (IDRI; HOSNI; ABRAN] 2016a)). A seguir é apresentada as principais

descobertas do novo estudo.

o A proporcao de estudos que utilizaram ensembles homogéneos diminuiu em rela-
¢ao aos ensembles heterogéneos de 2016 a 2020 (de 70% para 60%). No geral, 17
estudos usaram ensembles homogéneos, enquanto 16 investigaram os heterogéneos.
Além disso, devemos destacar que alguns pesquisadores discutiram os dois tipos de

ensembles no mesmo estudo.

» As[ANN]foram as técnicas mais utilizadas em ensembles homogéneos e heterogéneos,

com énfase em nas redes [MLP]

o A média foi a regra de combinacao adotada na maioria dos estudos, seguida da

mediana, que obteve melhores resultados do que a média em um contexto geral.

o Cocomo81 e Desharnais foram as bases de dados mais utilizadas nas pesquisas de
[EEE} no entanto, o uso das bases de dados Albrecht, ISBSG e Kemerer aumentou
nos ultimos anos. Tukutuku, China e alguns outros bancos de dados proprietarios
e também abertos nao foram encontrados nos estudos selecionados no trabalho an-
terior (IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016a), mas tem crescido nos tltimos anos e tendem a

continuar sendo utilizados. O uso do Cocomonasa ¢ SDR diminuiram.

o As métricas [Mean Magnitude Relative Error (MMRE)| [Percentage Relative Erron|
[Deviation (PRED)|e|Median Magnitude Relative Error (MdMRE)|ainda sao ampla-
mente utilizadas, no entanto, houve um aumento evidente no uso da[Mean Absolutd
[Error (MAE)| e do [Standard Accuracy (SA)] Com rela¢io ao [MAE] a métrica vem

sendo amplamente utilizada nos ultimos anos, e o [SA] teve um crescimento percen-

tual. Essas mudancas no uso das métricas foram influenciadas pelo viés encontrado
no [MMRE| (SHEPPERD; MACDONELL, 2012).

o Leave-one-out foi o método de validagao mais utilizado. Isso provavelmente ocorreu

devido ao tamanho relativamente pequeno dos bancos de dados.

o Os testes estatisticos de Wilcoxon e de Friedman sao os mais comuns nos estudos que
apresentaram os resultados por meio de experimentos através de testes de hipdteses.
A andlise dos dados tende a nao seguir uma distribuicdo normal, o que leva as

comparagoes a serem feitas com testes nao paramétricos em pesquisas de [EEE]

. melhorou a precisao dos métodos individuais, pois, mais de 95% dos estudos
relevantes que o trabalho reuniu apresentou melhorias no uso de ensembles dentro

de [EES] sendo que apenas um estudo nao apresentou melhorias.
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o A mediana e o |[[nversed Ranking Weighted Mean (IRWM)| levaram uma pequena

vantagem em relacdo aos tipos de métricas de combinagao, mas nao podemos afir-
mar que essas métricas superam as demais, quanto a maneira de combinar métodos
individuais em [EEE] pois néo existe uma regra de combinagdo que seja significati-

vamente melhor que as demais.

« A selegdo dindmica ainda é pouco utilizada em [EEE] no entanto, ji existe estudo

que mostra possiveis melhorias em comparagao com os ensembles estaticos.

Resumindo as principais revisoes da literatura nas areas abordadas neste trabalho,
tem-se um mapeamento sistematico realizado entre 2000 e 2015 que sumarizou estudos em
EEE| (IDRI; HOSNT; ABRAN, 2016b)) e, uma revisao sistematica da literatura de m (IDRI;
HOSNI; ABRAN] 2016a)), que resumiu e reuniu os resultados empiricos de diversos estudos
publicados entre 2000 e 2015. Nesses estudos, os autores concluiram que a construcao de
[EEE] geralmente melhora os resultados alcangados por métodos individuais, conforme os
que foram apresentados na revisao sistematica (WEN et al., 2012).

A literatura também nao apresentou estudos de [EES| que envolvessem a combinagao e
selecao dinamica de multiplos modelos de regressao heterogéneos. Essa proposta consiste
em buscar melhorarias nas acurdcias alcangadas em problemas de [EES| o que se resume
basicamente a modelos de regressao selecionados dinamicamente por classificadores. Di-
ante das vantagens apresentadas nos estudos anteriores quanto ao uso de: (i) multiplos
modelos; e (ii) sele¢do dindmica, podemos imaginar que é possivel avangar na precisao das
estimativas em problemas de[EES] inicialmente e, posteriormente, em diferentes contextos.

Nesse sentido, considerando que: (i) a maioria dos bancos de dados relacionados a
sdo pequenos, quando comparados com outros conjuntos de dados; (ii) os resultados mais
acurados que um sistema de multiplos modelos pode alcangar depende da qualidade dos
dados e da selegao apropriada dos algoritmos; (iii) recentes trabalhos de selegdo dinamica
tém demonstrado que técnicas de [DS]sdo ferramentas eficientes para problemas mal defi-
nidos (CAVALIN; SABOURIN; SUEN, 2013); (iv) nas base de treinamento nao existem dados
suficientes para construir modelos individuais consistentes (CAVALIN; SABOURIN; SUEN]
2013)); e finalmente (v) que o uso de tem superado os ensembles estaticos e sele¢ao
dindmica de um dnico modelo (KO; SABOURIN; BRITTO JR., [2008)); este trabalho propoe
um framework de [DES| composto por um conjunto de modelos de regressao heterogéneos

selecionados dinamicamente por classificadores, sendo inicialmente aplicado a projetos de

[EES e de [EDML

3.3 APRENDIZAGEM DE MAQUINA APLICADA A EDUCACAO

O uso de algoritmos de [AM] para a exploracao de dados educacionais é um campo emer-
gente destinado a desenvolver métodos de estimativas importantes no contexto educaci-

onal, assim como para a descoberta de padrdes significativos (KOTSIANTIS, 2012)). Neste
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sentido, dados escolares sao usados como entrada dos algoritmos que criam modelos ca-
pazes de prever valores que dao suporte a administracao escolar. Por exemplo, atributos
como as principais caracteristicas demograficas dos alunos e as suas notas em testes de
avaliagao poderao constituir um conjunto de dados de treinamento para um algoritmo
de regressao. Ou seja, os algoritmos, juntamente com os dados de entrada, sdao utilizados
para gerar modelos de [AM] e, consequentemente, prever o desempenho dos alunos e de
outras variaveis do contexto educacional.

Diversas aplicagoes ou tarefas em ambientes educacionais podem ser realizadas através
de algoritmos de . E sugerido em (BAKER; YACEF, 2009; BAKER; MCGAW; PETERSON|,
2010) quatro &reas chaves que sao frequentemente usadas para a aplicagdo de algoritmos
de [AM] Essas areas constituem estudos para melhorar: (i) o padrao dos alunos; (ii) o
padrao de dados do dominio; (iii) os estudos que dao suporte pedagogico a equipe de edu-
cadores através de softwares de aprendizagem e (iv) as pesquisas cientificas relacionadas
a aprendizagem dos alunos. Além dessas dreas de estudo, cinco abordagens de [AM] sdo
costumeiramente realizadas: (i) a previsao das varidveis de interesse; (ii) o agrupamento
de dados similares; (iii) a analise de relacionamento entre varidveis; (iv) o detalhamento
descritivo de dados para o julgamento humano e (v) a descoberta de padroes. Os expe-
rimentos realizados neste trabalho abordaram a previsao da aprendizagem dos alunos de
ensino fundamental e médio. Nao obstante, é proposto por (CASTRO et al., 2007)) aplicagoes
que lidam com a avaliagdo do desempenho dos alunos; aplicativos que fornecem adaptacao
e recomendacao de cursos; abordagens que tratam da avaliacdo de material de aprendi-
zagem; aplicativos que envolvem feedback para professores e alunos quanto aos cursos de
aprendizado a distancia; e o desenvolvimento de aplicagoes para detectar comportamentos
de aprendizado atipicos nos estudantes.

No entanto, ainda é possivel que sejam adicionadas outras categorias de estudo ao
grupo de tarefas educacionais que aplicam [AM] Estas categorias podem vir de diferentes
unidades de pesquisas e utilizar varios algoritmos de [AM] individualmente ou em con-
junto. Este trabalho também abordou experimentos sobre a previsao de desempenho dos
alunos, que é uma categoria ou linha de pesquisa com diversos estudos relacionados. Se-
gundo a revisao realizada em (ROMERO; VENTURA| 2010a), a previsao de desempenho
dos alunos ¢é a segunda linha de pesquisa mais avaliada, sendo superada apenas pela area
de desenvolvimento de aplicagoes que fornecem um feedback para alunos e professores.
Quanto as tarefas de [AM] as mais comumente utilizadas em ordem de uso sdo: regressao,
agrupamento, classificacdo e associacao; e dentre os algoritmos mais usados, tem-se: as
arvores de decisdo, as redes neurais e os algoritmos baseados em probabilidade (ROMERO;
VENTURA, 2010a). Todas as avaliagdes de desempenho analisadas neste trabalho foram
realizadas através das previsoes das taxas de evasdo, aprovacao e reprovacao dos alunos
por escolas.

O objetivo da predicao de desempenho é estimar o valor nao conhecido de uma variavel
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que descreve o aluno ou estima uma taxa de avaliacao escolar. Os valores de desempenho,
conhecimento, pontuagdo ou nota sao normalmente previstos com o apoio de algoritmos
de[AM] Consequentemente, o uso destes algoritmos na previsao de desempenho dos alunos
¢ uma das areas mais antigas e populares em [EDM] sendo que, boa parte dos estudos re-
lacionados & aplicagdo de algoritmos de[AM]é relacionada com a avaliagdo de desempenho
dos alunos. Por exemplo, em (HiMaLiINEN; VINNI, [2006), foi realizada uma comparagao
entre métodos de para prever a probabilidade de aprovagao e reprovacgao dos alunos,
enquanto no estudo (ROMERO et al) 2008) foi apresentada uma comparagao entre dife-
rentes algoritmos de para nivelar os alunos, com base nos dados do Moodle (uma
ferramenta de educagdo a distancia). Neste, a previsao dada se referiu as notas finais
dos alunos. Mais dois estudos de previsao de desempenho foram abordados em (MINAEI-
BIDGOLI et al., 2003; [FENG}, 2019); o primeiro estimou o desempenho dos alunos com base
em dados histéricos da escola, enquanto o segundo fez previsoes do desempenho de alunos
universitarios, utilizando modelos de arvores de decisao e redes neurais. Porém, as analises
realizadas nos estudos nao se resumem a avaliagdo de desempenho dos alunos, pois, ou-
tras linhas de pesquisas, como a previsao de acertos em questoes de prova, também foram
abordadas em diversos estudos relacionados a aplicagao de na educagao, inclusive, o
estudo (BECK; WOOLF, 2000)), que inspirou outros a desenvolverem modelos de previsao
acertos em questoes, foi um dos primeiros publicados na area. A seguir sera apresentado
o uso de alguns algoritmos de [AM] no contexto educacional.

As redes neurais artificiais tém sido usadas de diferentes maneiras para prever as notas
finais dos alunos ha décadas (GEDEON; TURNER), [1993)). Elas utilizam desde as arquite-
turas de backpropagation as de feed-foward. Em (WANG; MITROVIC, 2002), elas foram
usadas para prever o numero de erros que os alunos iriam cometer em um problema e,
em seguida, sugerem um exercicio adequado para o aluno de acordo com desempenho
dele nos anteriores; em (FAUSETT; ELWASIF, 1994), duas redes neurais sdo usadas ante-
ver o desempenho dos alunos na disciplina de Calculo, a partir das respostas do teste
de nivelamento. O Moodle, conforme citado no paragrafo anterior, ¢ uma ferramenta que
prover uma fonte de dados educacionais que podem ser usados para as tarefas de apren-
dizagem. Em (DELAVARI; PHON-AMNUAISUK; ZADEH, 2008)), a ferramenta foi novamente
usada para fornecer dados a um algoritmo de rede neural com funcao base radial para es-
timar as notas dos alunos. O mesmo estudo também propos diretrizes para as institui¢oes
de ensino superior, diretrizes essas que buscam aprimorar os processos de decisoes atuais
da escola através da aplicacao de algoritmos de [AM] os quais consequentemente, tentam
descobrir novos conhecimentos tteis para os processos de tomadas de decisdao. Por fim,
uma [MLP] foi usada para prever o desempenho de um candidato admitido a uma vaga em
uma universidade (LIVIERIS; DRAKOPOULOU; PINTELAS|, 2012), a partir do desenvolvi-
mento de uma ferramenta com interface simples que pode ser utilizada por um educador

para classificar os alunos e distinguir aqueles com maior probabilidade de baixo aprovei-
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tamento e, em (WANG; LTIAO, 2011)), outra rede neural foi usada para adaptar exercicios
conforme o aprendizado dos alunos em um curso de lingua inglesa, criando experiéncias
de aprendizagem ideais para cada aluno. Conforme apresentado, as redes neurais sao um
dos algoritmos mais frequentes quanto a aplicagao de na educacao.

Os algoritmos baseados em probabilidades, em especial as Bayesian Networks, também
ja foram usados no dominio de dados educacionais (HIEN; HADDAWY, [2007)), os autores
modelaram um algoritmo de para prever as médias acumuladas dos alunos de gra-
duacao, com base no histérico do candidato no momento da admissao. O uso deste tipo
de algoritmo varia, desde a avaliacdo do desempenho do aluno dentro de um sistema
de tutoria inteligente (PARDOS et al., 2007) até a criagdo de modelos para determinar a
probabilidade de uma questao de multipla escolha ser marcada corretamente (PARDOS et
al., 2008; DESMARAIS; GAGNON, 2006). Outras areas, como a aprendizagem colaborativa
(STEVENS et al., [2005) e o desempenho dos alunos quanto ao exame final com tutores
on-line (AYERS; JUNKER), 2006) também foram avaliados.

Sistemas baseados em regras sao simples de compreender devido a estrutura utilizada
pelos modelos criados. O desempenho dos alunos foi previsto em um ambiente de educagao
a distancia usando regras de associacao fuzzy em (NEBOT; ESPINOZA; VELLIDO) [2006); no
mesmo estudo, também foram verificadas as caracteristicas relevantes dos dados que foram
envolvidos no processo de avaliacao, enquanto outro sistema foi baseado em portfolios
de aprendizagem, usando regras formativas (CHEN; CHEN; LI, |2007)). Ainda, regras de
inducao foram usadas para prever o desempenho académico dos alunos e os resultados
foram apresentados em (OGOR, 2007). Uma abordagem diferente de aprendizado de regras
foi aplicada no estudo (SHANGPING; PING/, |2008]), em que um novo algoritmo genético foi
usado para encontrar regras de associagdo, com o intuito de prever notas finais dos alunos,
com base em dados gravados em um sistema educacional na Web. Por fim, mais um modelo
de extracao de regras foi usado para estimar notas dos alunos em um ambiente on-line
(ETCHELLS et al., [20006)).

Arvores de regressdo, redes neurais, regressio linear e maquinas de vetor de suporte
também sao algoritmos que ja foram usados para gerar modelos de regressao para prever
notas de alunos. Em (KOTSIANTIS; PINTELAS) 2005), a previsao de desempenho dos alunos
foi aplicada uma universidade de dados educacionais abertos. A previsao de prestacao de
contas dos alunos no final do ano também é uma linha de pesquisa investigada com
algoritmos de (ANOZIE; JUNKER, [2006)). Uma regressao multivariada foi usada em
(YAVUZ, 2008|) para prever o desempenho dos alunos, e outra step by step foi apresentada
em (HELLAS et al| 2018). Outra area de pesquisa em dados educacionais é a avaliagao
de materiais. Em (ARNOLD et all [2005)), foi desenvolvida uma para prever o tempo
gasto por um aluno para o aprendizado de uma pagina de material, no entanto, os estudos
que aplicam [AM] em dados educacionais niao sdo voltados apenas para predigdo. Em
(MARTINEZ, [2001)), foi usada uma para identificar as melhores variaveis preditoras
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para uma variavel dependente. A andlise de satisfacao do estudante (THOMAS; GALAMBOS,
2004) e os resultados de cursos de educacdo a distdncia (MYLLER; SUHONEN; SUTINEN,

2002) foram problemas analisados com o uso de regressao linear e arvores de decisao,

respectivamente. Uma regressao Ridge avaliou em (CETINTAS et al., 2009) a probabilidade

de um aluno acertar uma questao. Por fim, a previsao do desempenho dos alunos em

estudos on-line foram analisadas através de andlises de correlagdo em (WANG; NEWLIN,
2002; PRITCHARD; WARNAKULASOORIYA, 2005]).

Estudos mais recentes do que os mencionados nos paragrafos anteriores relatam a
continua utilizagdo de modelos de [AM] em dados educacionais, conforme pode ser verifi-
cado em (SPIKOL; RUFFALDL; CUKUROVA| 2017; SANTOS; RODR{GUEZ; PINTO-LLORENTE],
2020; NEBOT; ESPINOZA|, [2020; INUSAH, 2022; RANGONE; PIZARRO; MONTEJANO), 2022}
INAFIE; HAMED, [2021)). Além desses, revisoes mais recentes da literatura foram realiza-
das em (SHAHIRL; HUSAIN; RASHID, [2015; [UKWUOMA et al, [2019; [LYNN; EMANUEL, 2021)).

Mesmo os modelos individuais de regressao podendo ser usados para resolver os problemas

mencionados, o poder preditivo dos modelos construidos pode ser melhorado através de
ensembles (NASCIMENTO; FAGUNDES; MACIEL, 2019). Os modelos baseados em ensembles

geralmente resultam em melhor desempenho e sao mais estaveis do que os modelos indi-

viduais, porque combinam a previsao de seus componentes, proporcionando um resultado
mais robusto (GARCIA-PEDRAJAS; HERVAS-MARTINEZ; ORTIZ-BOYER), [2005; KOTSIANTIS;
[PATRIARCHEAS; XENOS, [2010; BEEMER et al), 2017bt [NASCIMENTO; FAGUNDES; MACIEL,
2019).

Em relagdo a abordagem de ensemble aplicada ao cendrio educacional, em (KOTSI-

IANTIS; PATRIARCHEAS; XENOS, 2010) um ensemble de classificadores é proposto como

um direcionamento para melhorar a capacidade preditiva do desempenho de um aluno

associado ao ensino universitario a distdncia. Em (BEEMER et al., 2017b)), é apresentada

uma abordagem de ensembles para executar tarefas analiticas com foco especifico na esti-
mativa de efeitos de tratamento individualizados, os quais funcionam como medidas que
permitem, para cada aluno, quantificar o impacto da estratégia de intervengao no desem-
penho do aluno. Por fim, em (NASCIMENTO; FAGUNDES; MACIEL, 2019), foram previstos

indicadores educacionais relacionados aos indices de eficiéncia escolar no cendrio brasi-

leiro, e nesse estudo foi comparado o desempenho de dois ensembles, utilizando modelos
individuais heterogéneos e de regressao. O Stacking foi usado para construir os ensembles
avaliados em (NASCIMENTO; FAGUNDES; MACIEL, [2019)), cujos dados usados no estudo

também foram avaliados nos experimentos apresentados no Capitulo [6] deste trabalho.
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4 FRAMEWORK PARA SELECAO DINAMICA DE MULTIPLOS MODELOS

Neste capitulo, é apresentada as etapas do framework proposto para sele¢do dinamica
de multiplos modelos heterogéneos. Segundo (CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, 2018), um

sistema de miultiplos modelos pode ser dividido em trés etapas, descritas a seguir.

Na primeira, um conjunto de modelos M = My, My, M3, My, M5, ..., M,, (sendo n a
quantidade de modelos) é gerado a partir de um ou véarios algoritmos. Na segunda, por
vezes chamada de etapa de corte, um conjunto de modelos é eliminado, e nela a selecao
do subconjunto de modelos pode ser estatica ou dinamica ou até mesmo ser ignorada,
o que levara todos os modelos gerados para a etapa posterior. Finalmente, na etapa de
integracdo dos modelos, uma estratégia de combinacao é definida e usada para obter a
predicao de novos casos que é baseada na predicao dos modelos bases. Essas predigoes sao
agregadas para dar a saida final, sendo que esta agregacao pode ser definida por fungoes
lineares ou nao-lineares com pesos fixos ou dindmicos para cada modelo selecionado.

Quanto a configuracao experimental dos dados, a abordagem mais comum ¢é dividi-
los em 3 partes: (i) o conjunto de treinamento, usado para obter os modelos bases ou
individuais; (ii) o conjunto de validagao, usado para avaliar a generalizagao de cada modelo
e definir os hiper pardmetros dos algoritmos; e (iii) o conjunto de testes, que é usado para

avaliar a performance final dos métodos investigados. A Figura [IT mostra todo o processo

de construcao de um [Sistema de Miltiplos Modelos (SMM)| com detalhes para as formas

de geracao de modelos e os tipos de selegao.

Figura 11 — As etapas de construgdo de um sistema de multiplos modelos
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4.1 DESAFIOS

Estudos da literatura mostram que a combinac¢ao de modelos tende a aumentar a acurécia
das predi¢oes (KITTLER et al., [1998; SENI; ELDER, [2010; DIETTERICH, 2000; IDRI; HOSNT;|
IABRAN| 2016a; IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016b). A principal caracteristica que existe em um
¢ a capacidade de contar com a expertise individual dos modelos, assim como, com
a possibilidade deles se diferenciarem em termos de propriedades e conceitos
'SABOURIN; OLIVEIRA, |2014). Definir modelos acurados e diversos é a chave para construir
de qualidade (BROWN; WYATT; TINO|, [2005)).

Modelos com boa performance podem ser obtidos através da alteracdo dos valores

dos hiper parametros e das avaliagoes prévias no conjunto de validagao. Enquanto a di-

versidade entre os modelos gerados pode ser alcancada através de diferentes estratégias,

entre elas, o uso de métodos de amostragem de dados (bootstrapping) (BREIMAN, 1996))

para ensembles homogéneos, ou a partir de dois ou mais algoritmos distintos, que tenham
diferentes estratégias de aprendizado, para os heterogéneos. A Figura [11] ilustra diversas
maneiras nas quais um pode alcancar diversidade. Os ensembles homogéneos ge-
ralmente utilizam a estratégia de alterar o conjunto de amostras ou os hiper parametros
dos algoritmos, a fim de alcancar diversidade, enquanto que os ensembles heterogéneos
possuem em sua esséncia a caracteristica de ser um que ja prover diversidade, visto

que eles sao compostos por modelos gerados a partir de algoritmos que contém naturezas

distintas (WEBB; ZHENG, 2004)). Assim, podemos dizer que a acuracia e a diversidade sdo
cruciais para obter melhorias através de um [SMM]| (BROWN; WYATT; TINO, 2005; BROWN|

et i) 2005).

No entanto, para construir um é possivel ainda destacar outros dois desafios: (i)

a escolha adequada dos modelos bases ou individuais que irdo construir o ensemble, e (ii) a

escolha do critério adequado para a fusdo ou sele¢ao dos modelos bases (SHUNMUGAPRIYA;

KANMANTI, 2013)). Nos dois préximos paragrafos, abordaremos os respectivos temas.

Para solucionar o primeiro desafio, é preciso gerar diversos modelos para o dominio
avaliado, alterando os hiper parametros deles, a fim de avaliar o desempenho individual.
Os estudos de (WEN et al, 2012; IDRI; HOSNI; ABRAN| 2016a)) identificaram os principais

algoritmos usados em problemas de [Estimativa de Esforco de Software (EES)| enquanto

algoritmos como Naive Bayes, Bayes Net, Support Vector Machine, Logistic Regression e
Decision Trees tém sido usados na drea educacional (ROMERO; VENTURA| [2010b)). Toda-

via, ao invés de simplesmente escolher quaisquer algoritmos usados em trabalhos anterio-
res, realizar uma avaliacao prévia de diversos modelos para um dominio especifico é uma
estratégia que tende a alcancar bons resultados (IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016b)). No Item

[4.4.7] apresentaremos os algoritmos usados para gerar os modelos de regressao avaliados
neste trabalho.
O segundo desafio apontado se refere ao critério usado para medir o nivel de compe-

téncia de cada modelo pertencente SMM] O uso de diferentes estratégias para integrar os
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modelos pode levar o a obter melhores resultados (CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTT,
2014). Na proposta apresentada neste trabalho, classificadores sdo usados para realizar
a selecdo dinamica de regressores heterogéneos pré-selecionados através de um processo
de validagao. Para simplificar e especificar a funcao desses modelos de classificagao, os
chamaremos também de seletores. Esses seletores utilizam diferentes critérios, como, por
exemplo, desde a possibilidade de variar da avaliacao pelo desempenho local dos modelos,
até o uso de abordagens mais complexas (e.g. Redes Neurais). No Item [4.4.1, apresenta-
remos os classificadores usados na proposta apresentada neste trabalho.

Em resumo, os regressores investigados nesta pesquisa sao usados para prever o valor
da variavel dependente de cada exemplo de teste, enquanto os classificadores irdo selecio-
nar os regressores adequados para constituir o [SMM]dindmico. Vale destacar também que
a selecao dinamica proposta pode ser simples, quando sempre um modelo do conjunto é
selecionado, ou multipla, quando varios modelos sao selecionados. O framework proposto
constroi um dindmico, que podera ser simples (um modelo) ou multiplo. A seguir,
serao definidas as caracteristicas do framework que levarao a selecdo de um ou varios
modelos. A diversificacao da selecao dindmica sera dada através de diferentes critérios, os

quais irdo variar de acordo com a variagao dos classificadores (seletores).

4.2 ETAPAS

A Figura (12| ilustra de maneira resumida o framework proposto. Foi destacado nela que

o framework envolve 3 etapas: (i) a geragao; (ii) a poda; e (iii) a integragao.

Figura 12 — Etapa de geracdo dos modelos de regressdao do Framework proposto
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Na primeira etapa, sao definidos os algoritmos e os regressores parametrizados com
diferentes valores de hiper pardmetros e que foram criados a partir desses algoritmos. A
variacao de parametros tem o intuito de encontrar modelos com melhores desempenhos,
porém ela é opcional durante este processo, visto que a op¢do por gerar e avaliar varios
modelos podera ser custosa. A quantidade exata de algoritmos e de regressores gerados a

partir de cada algoritmo nao é uma constante definida no framework, no entanto, conside-

rando que sdo utilizados no minimo trés regressores no [Conjunto Basico (CB)|, é sugerido

que sejam usados ao menos trés algoritmos distintos, sendo possivel, dessa forma, gerar
maior diversidade entre os modelos. Ainda, a escolha do [CB|ndo é uma tarefa trivial e,
por esta razao, testes estatisticos devem ser usados para minimizar o risco de viés.

Ao fim da primeira etapa, teremos um ntmero r de regressores gerados a partir dos
n, algoritmos usados, de tal maneira que, sendo n, o nimero de algoritmo e, n, o de
regressores por algoritmo, teremos r = n, % n,. Porém, se a quantidade de regressores
gerados por cada algoritmo nao for igual para todos os algoritmos, r sera definido como a
soma da quantidade de n, de cada algoritmo, r = n,1 +n,0+ ... + Nppa. E importante des-
tacar que na primeira etapa, o conjunto de dados de treinamento ¢ usado pelos algoritmos

de regressao com o objetivo de induzir um ou varios regressores. Na etapa seguinte, esses

modelos de regressao sao avaliados no conjunto de validagao [Base de Validagao (7,)| que é

disjunto do conjunto de treinamento dos regressores|Base de Treinamento dos Regressores|
A Figura [13| detalha a etapa de geracao dos modelos.

Figura 13 — Etapa de geracdo dos modelos de regressdo do Framework proposto
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Na segunda etapa, cada algoritmo avaliado no conjunto de validacao é representado

pelo regressor que obteve o melhor desempenho. Os modelos de regressao selecionados
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a partir de cada algoritmo sao comparados, e os melhores usados para construir o [CB]
Nesse sentido, ¢ importante destacar que os modelos escolhidos sao oriundos de algoritmos
distintos, e que esta estratégia tem a intencao de garantir a diversidade do ensemble.
Desta forma, terao sido selecionados os melhores modelos baseando-se no desempenho
e na diversidade. O desempenho ¢ medido através da média do erro absoluto de cada
modelo no conjunto de validacao, enquanto a diversidade é obtida pela heterogeneidade
dos algoritmos, visto que cada regressor é oriundo de algoritmos distintos. Se os trés
melhores modelos de regressao - entre todos r regressores criados - forem oriundos do
mesmo algoritmo, apenas o melhor deles deve ser escolhido, enquanto os outros modelos
do conjunto basico deverao vir de algoritmos distintos, sendo escolhido aqueles que tiverem
obtido o melhor desempenho.

A avaliacdo de desempenho dos modelos durante a segunda etapa é alcancada através
dos seguintes métodos de validagao: (i) reamostragem hold-out (minimo de 30 iteragoes re-
alizadas), sendo 2/3 dos dados de treinamento usados para criar os modelos e 1/3 dos
dados de treinamento para validar (7,)); (ii) validacdo cruzada leave-one-out (k— fold = n)
para bases de dados pequenas (n < 350). O conjunto de validagao apresentado na Figura
é extraido do conjunto de dados de treinamento inicial. Todos os modelos que fo-
rem significativamente inferiores ao melhor modelo de regressao avaliado na validacao
sdo eliminados, sendo ao menos trés modelos escolhidos (apenas aqueles com os melhores
desempenhos). A quantidade de regressores escolhidos nao deve ser menor do que trés,
visto que um ensemble dindmico com dois regressores resultard em um modelo muito
proximo da selecdo dindmica simples. Ainda, se for necessario, ou seja, se o nimero de
modelos estatisticamente equivalentes ao melhor modelo for maior que 3, é sugerida uma
avaliacdo com todas as possiveis combinacoes trés a trés entre os regressores significati-
vamente iguais ao melhor modelo, para que assim seja definido o [CB| mais adequado. Os
trés melhores modelos distintos é definido como o padrao do framework para compor o
[CBl A Figura [14]ilustra o processo de cria¢ao do [CB|

Na terceira etapa, é realizada a integragdo dos modelos selecionados no [CB| cuja
fusdo é dada pela média ponderada das saidas emitidas pelos regressores selecionados

dinamicamente. Esses regressores sao selecionados por classificadores treinados no

[de Treinamento dos Classificadores (7.), que ¢ semelhante ao [r,] que foi utilizado para

gerar os regressores, todavia, apresentando a diferenga entre si na variavel dependente.
Importante ainda lembrar que a|r]tem os mesmos atributos de entrada dalr,| assim como
os seus respectivos valores. No entanto, na o rétulo (varidavel dependente) indica o
melhor regressor do [CB| avaliado para a respectiva instancia de treinamento. O regressor
do [CBJ que obteve o menor erro na instancia avaliada é rotulado nesse novo campo para
a respectiva instancia. Essa avaliacdo é realizada apenas na base de treinamento dos
regressores, e nao envolve os dados separados para validacao, visto que esses serdao usados

posteriormente para validar os classificadores no processo de selecdo dindmica. A Figura
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demonstra em detalhes esse procedimento.

Figura 15 — Etapa de integracao dos modelos de regressao do Framework proposto
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o melhor regressor para cada instancia da (1| pode ser feito

inteiramente com a propria |7, ou por validacao cruzada. Utilizar a prépria base para

validar é mais rapido e experimentos realizados durante o estudo mostraram que essa
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abordagem pode funcionar bem em alguns conjuntos de dados, mas esse tipo de estratégia

nao seria indicado, caso algum regressor do [CB|tenha a caracteristica de decorar os dados

de treinamento, por exemplo, um algoritmo [K-Nearest Neighbor (KNN)l com k = 1.

Treinar os regressores do [CB| com a [r,] e comparar o desempenho deles com a prépria
podera levar a conclusao de que o desempenho dos regressores que decoraram menos
dados é pior e, de fato, nao necessariamente correspondera aos regressores mais fracos,
tendo como consequéncia a possibilidade de diminui¢ao do desempenho do método gerado
a partir do framework proposto. No entanto, para bases de dados relativamente grandes,
essa abordagem podera alcancar bons resultados, conforme foi percebido em alguns testes
prévios. Estudos posteriores poderao ser realizados, a fim de investigar esta hipdtese.

Outro ponto a ser destacado é que, a fim de evitar um possivel overfitting, deve-se
utilizar validacao cruzada na identificagdo dos melhores regressores para cada instancia da
[7, posto que essa opgao é mais robusta e menos eficiente do que a anterior. No entanto,
apesar do uso dela eliminar a possibilidade de overfitting no método, a depender da
quantidade de partiges (k-fold) e do tamanho da base de dados, o método gerado podera
se tornar custoso. Diante deste impasse, uma sugestao razoavel é utilizar k — fold = 2 ou
k — fold = 5. Esta é uma defini¢do subjetiva que deve variar de acordo com a quantidade
de dados e a experiéncia do especialista. Além do valor do k-fold usado na construcgao
da o framework também permite configurar o uso das probabilidades indicadas por
cada classificador. Nesse sentido, essa varidvel deve ser investigada e definida na fase de
validacao. O uso desta opcao permite gerar pesos dinamicos para as saidas dos regressores.
Quando esta opcao é desabilitada, um regressor recebe peso 1 (o selecionado) e os demais
peso 0 para cada instancia avaliada por cada classificador.

Para exemplificar o que foi descrito, suponhamos que a base de treinamento inicial
contenha 750 instancias, as quais 500 (2/3) sdo usadas para gerar os modelos de regressao
e 250 (1/3) para validagao. Estas serdo as instdncias que avaliardo os modelos de
regressao criados na A |7 ] terd exatamente as mesmas 500 instancias utilizadas para
treinar os regressores na [r,} no entanto, com a varidvel dependente modificada, agora,
categorizada e identificada com um regressor. Dessa forma, os classificadores sao criados
a partir dos dados da [r| e, em seguida, cada instancia do conjunto de validacao ¢ dada
como entrada para o classificador gerado, o qual da como saida um modelo de regressao
pertencente ao [CB| ou um conjunto de probabilidades para cada modelo. Por sua vez,
o modelo de regressao selecionado ou as probabilidades de cada modelo serao usadas
para estimar o valor da variavel dependente da instancia de validagao corrente. Ao fim do
processo de selecao e predicao, os classificadores sao avaliados de acordo com o desempenho

dos regressores que cada um selecionou dinamicamente no conjunto de validacao. Logo, o

|Conjunto de Seletores (CS)[é definido pelo conjunto dos melhores classificadores (seletores)

avaliados. A métrica usada para definir o [CS| pode variar e, portanto, sugere-se utilizar a

média dos erros absolutos para dados com distribuicao normal, e a mediana ou o ranking
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para os dados que nao assumirem uma distribuicao normal.

Ao término da fase de validagao, é escolhido um conjunto de classificadores [CS| para
cada base de dados. A avaliagao dos classificadores é individual e baseada no desempenho
dos regressores selecionados por cada classificador na base de validagdo. A performance
dos classificadores pode ser avaliada pela média ou mediana dos erros absolutos obtidos a
partir das estimativas dos regressores selecionados dinamicamente na validacao, sabendo-
se que o numero de regressores e de classificadores devem ser avaliado na validagao. Em
resumo, cinco hiper parametros do framework poderao ser configuraveis durante a fase de
validagao: (i) quantidade de regressores; (ii) a quantidade de classificadores; (iii) o valor
do k-fold na construcao da ; (iv) a métrica de avaliagdo dos classificadores quanto aos
regressores selecionados dinamicamente; e (v) o uso das probabilidades emitidas por cada
classificador.

Na fase de testes, apds a defini¢cao do (segunda etapa) e dos (terceira etapa), o
processo anterior é repetido. Para cada instancia de teste um classificador do[CS|seleciona
um regressor do @ e, consequentemente, as estimativas de cada regressor sao integradas e
a saida é dada por um processo de fusao, em que as previsoes de cada regressor selecionado
dinamicamente sdo unidas através de uma regra de combinagao (média, mediana). Por
exemplo, suponhamos que cinco classificadores fagam parte do [CS| e que trés regressores
estejam contidos no [CB| Isso implica que a saida final se dard a partir das saidas dadas
pelos regressores selecionados por intermédio dos cinco classificadores. Considerando que
cada regressor pode ser selecionado mais de uma vez, ou até mesmo nao ser selecionado,
a funcao de saida utilizada para realizar a estimativa final serda a média ponderada dina-
micamente, visto que os pesos dados para cada regressor sao calculados de acordo com a
quantidade de vezes que ele é selecionado. Se a variavel de uso das probabilidades estiver
definida como verdadeira, o peso de cada regressor sera definido a partir da média das
probabilidades de cada regressor na saida de cada classificador. Perceba que o conjunto de
classificadores usados para realizar a selecao dinamica podera variar de acordo com
a métrica usada para realizar as avalia¢des na validacao. Essas avalia¢oes dar-se quanto ao
desempenho dos regressores selecionados dinamicamente por eles. A Figura [I5| apresenta
o processo de integracao dos modelos e destaca, com um fundo azul, a fase de teste.

Neste sentido, o framework proposto pode ser visto por duas abordagens distintas. A

primeira aplica o conceito de [Dynamic Selection (DS)|simples, a qual estd associada a

selecdo de um tnico modelo e, neste caso, apenas o melhor classificador é selecionado para
compor o [CY| e prever o regressor ideal para cada instancia de teste. Consequentemente,
apenas um modelo de regressao sera selecionado dinamicamente. Quando a variavel do

uso de probabilidades é verdadeira, mesmo com um classificador no [CS] é gerado uma

[Dynamic Ensemble Selection (DES)| visto que as probabilidades de saida do classificador

sao usadas como pesos para as saidas de cada regressor, Nesta opc¢ao ja se aplica a segunda

abordagem citada no inicio do paragrafo. A segunda abordagem também é construida se
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mais de um classificador fizer parte do [CS| e, neste caso, com ou sem o uso das probabili-
dades dos classificadores. Tendo o[CS mais de um classificador, mais de um regressor sera
selecionado.

Desta forma, no framework proposto, a agregacao das saidas s6 serd possivel se ao
menos dois classificadores forem escolhidos ou se um classificador for usado com as pro-
babilidades ativas, caso contrario, a saida final serda uma selecao dinamica simples. Os
experimentos realizados neste trabalho consideraram o uso de trés regressores e cinco
classificadores para todas as bases de dados. Quanto as demais configuragoes, foram veri-
ficados na validagao os valores de k— fold = 1 e k— fold = 2 , foi usada a média dos erros
absolutos como métrica de desempenho padrao, e finalmente, foi desativada a variavel de
probabilidades.

O framework proposto difere das técnicas de selecao dindmica do estado da arte nao
apenas porque usam multiplos modelos de regressao heterogéneos, mas também porque
a regra de selecao dos regressores é aprendida por diversos classificadores distintos. Nesse
sentido, diferentes e rigorosos critérios sao usados para selecionar regressores dinamica-
mente. Ainda, é importante mencionar que existem relatos na literatura que sugerem que
a performance de diferentes modelos dependem consideravelmente das caracteristicas dos
conjuntos de dados (MINKU; YAO, [2013). Essa é uma afirmacao que poderia ser extraida
do conceito No Free Lunch, o qual foi mencionado no inicio desse trabalho. Nesse sentido,
considerando que diferentes contextos de dados podem ser melhor ajustados para um ou
outro algoritmo, foi definido através das bases de validagdo um conjunto especifico de
regressores e classificadores para cada base de dados investigada. Em resumo, um en-
semble estatico de regressores ¢ ponderado dinamicamente por um ensemble estatico de
classificadores, de maneira que, modelos de regressao sdo dinamicamente selecionados e

ponderados para prever o valor da variavel dependente de uma base de dados.

4.3 IMPLEMENTACAO

Nesta Secao sera apresentado um passo a passo para exemplificar a utilizacado do fra-

mework proposto e as representagoes algoritmicas da implementacao realizada.

4.3.1 Passo a passo

Os passos realizados para desenvolver e avaliar o framework proposto sao detalhados

abaixo, conforme segue:

1. Dividir a base de dados em treino, teste e validagao.

O método de validacao usado (hold-out, cross-validation ou leave-one-out) foi defi-
nido de acordo com o tamanho do conjunto de dados. Para cada iteracao, conjuntos

de treino e teste foram extraidos da base de dados, sendo a validacao parte do
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conjunto de treinamento. Quando o hold-out foi usado (n > 350, n = tamanho da
base), os dados sao separados aleatoriamente para cada iteracao (minimo 30), com
75% do conjunto destinado para o treinamento e 25% para os testes, sendo 1/3 dos
dados de treinamento utilizados para validacao. Se a opc¢ao for pelas técnicas cross-
validation ou leave-one-out, de maneira semelhante, uma particao é separada para
os testes e outra para validagao, sendo os demais dados sao destinados ao treino.
Esse procedimento se repete para cada iteracao, de maneira que, ao final, todos os
elementos tenham sido usados em alguma iteragdo para as fases de treino, teste e

validacao, mas em iteragoes distintas, conforme explicado na Figura [20]

. Construir r modelos de regressao (rmy, rma, ..., rm,.) a partir de n, algoritmos.

O conjunto de treinamento é usado para gerar os r modelos de regressao, enquanto
o conjunto de validacao para avalid-los antes da fase de teste. Para cada iteragao,

¢ atribuido um erro absoluto médio para cada rm. avaliado na validacao. Os r

modelos avaliados sdo comparados de acordo com a [Mean Absolute Error (MAE)|

que define o desempenho de cada modelo rm. Dessa forma, na saida deste passo,
cada modelo de regressao contém um conjunto de ¢ médias de erros absolutos, sendo

1 a quantidade de iteragoes no experimento.

. Selecionar rm diversos baseando-se no desempenho.

De acordo com os resultados prévios da fase de validacao, os melhores modelos de
regressao sao selecionados. Esses modelos sao escolhidos a partir do desempenho de
cada um, de modo que o melhor modelo de cada algoritmo é escolhido. Desta forma,
¢é alcancada a diversidade de modelos, a qual pode ser encontrada nos ensembles

heterogéneos.

. Avaliar os rm usando testes estatisticos.

Os resultados alcancados por cada modelo escolhido no passo anterior foram com-
parados através de testes estatisticos. Nesse sentido, inicialmente, cada modelo é
avaliado na base de validagao. Assim, para cada itera¢ao teremos uma [MAF] para

cada modelo, e as 7 iteragoes resultarao em i [MAF| para cada modelo. A partir desses

erros, um teste estatistico adequado, |[Analise de Variancia (ANOVA )| (distribuigao

normal) ou o teste de Friedman (ndo normal), deve ser usado a fim de identificar
os melhores modelos de regressao. Sao selecionados os modelos que foram signifi-
cativamente semelhantes ao melhor modelo avaliado ou, por definicio padrao do
framework, simplesmente os trés melhores modelos. Se a primeira opg¢ao for esco-
lhida e a quantidade de modelos semelhantes ao vencedor for maior ou igual a trés,
deve ser realizada uma segunda avaliacao com todas as possiveis combinacoes dos
modelos que obtiveram resultados semelhantes ao modelo vencedor. Por padrao, sao

escolhidos os trés melhores modelos, ficando a critério do pesquisador realizar testes
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extras na validacao. Consequentemente, apds a definicao dos melhores modelos na

fase de validagdo, é construido o [CB]

Definir o melhor rm do para cada instancia da (TTT, Trgs Trgy Teds Trg - Tr- ) e

adicionar um novo campo para identifica-lo.

Neste passo, um conjunto de dados para problemas de classificagdo chamado[r] que
é construido a partir da[r,] é criado. As instancias da[r,]sdo avaliadas por validagao
cruzada ou com a proépria base de treinamento. Conforme foi visto, as implicagoes
de cada forma de avaliacao foram discutidas na se¢do anterior. Um novo campo
¢ adicionado para identificar o melhor regressor entre os modelos individuais que
pertencem ao [CB| e, nesse sentido, um rétulo identificando o melhor regressor é o
atributo dependente da (7., sempre lembrando que os atributos independentes sao os
mesmos da [r,] Perceba que esse processo ocorre em cada iteracao do experimento,
de maneira que, se tivermos i iteragoes, teremos i [r] criadas, uma para cada iteragao

do experimento. A Tabela [2]ilustra o que foi descrito.

Treinar ¢ classificadores usando as

I iteracao, uma [r| é u ra treinar i I realizar

Para cada iteracao, a [r| € usada para treinar classificadores aptos a realizar a
selecdo dinamica de regressores. Um conjunto de c¢ classificadores sao induzidos a
partir |7}, os quais associarao o conjunto de atributos de entrada com um modelo de

regressao pertencente ao [CB|na validagdo, e posteriormente, nos testes.

Validar os ¢ classificadores.

Uma vez treinado varios classificadores, € iniciado o procedimento que ird definir mo-
delos diversos baseado no desempenho. Os classificadores selecionados neste passo
devem ser oriundos de algoritmos distintos. A selecdo é baseada nos erros de es-
timativas dos regressores selecionados pelos classificadores para cada instancia na
validacao. Dessa forma, para cada instancia de validagao, um classificador sugere
um modelo de regressao do [CB| para estimar o valor da varidvel dependente dessa
instancia, processo que é repetido para cada iteracao. Ao final, cada classificador
receberd um conjunto de [MAE] obtido a partir das estimativas dos regressores que

ele selecionou para cada instancia da base de validacao.

Selecionar os classificadores do cs.

Os melhores classificadores sao escolhidos, baseado no desempenho alcangado pe-
los modelos de regressao selecionados dinamicamente por eles. A comparacao dos
resultados pode ser realizada a partir da média, da mediana ou do ranking. Se a
distribuicao dos erros tender a uma normalidade, devem ser escolhidos os classifi-
cadores que alcancarem o melhor desempenho na selecdo quanto a média dos erros,
caso contrario, ¢ indicado que seja usado a mediana ou o ranking para definir os clas-

sificadores do [CS| Cada conjunto de dados foi associado a um cs, e os classificadores
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escolhidos neste passo foram usados para selecionar regressores dinamicamente na

base de teste.

9. Usar o[CS| para selecionar os regressores do [CB| para cada instancia de teste.

Neste passo, inicia-se o processo de teste. Os classificadores escolhidos no passo
anterior sdo usados para selecionar dinamicamente regressores do [CB] Os modelos
de classificagao recebem um conjunto de atributos independentes de cada instancia
de teste, e ddo como saida um regressor do[CB|que, ao ser selecionado estima o valor
da varidavel dependente da instancia de teste corrente. Desta maneira, é possivel que
os regressores selecionados dinamicamente se repitam para classificadores diferentes.
Consequentemente, pesos dinamicos sao gerados para cada regressor, e o tamanho
do [CY definird a quantidade de regressores selecionados. No entanto, é possivel
ativar as probabilidades de saida dos classificadores, para que assim os pesos da
saida final de cada regressor sejam proporcionais a essas probabilidades. Com as
probabilidades ativas, o uso de apenas um classificador podera selecionar mais de
um regressor através de pesos dindmicos que sao definidos pelas probabilidades de

cada regressor. Podemos perceber que, na fase de testes, temos um conjunto de

modelos de regressao (CB)) e de classificagao (CS|) que foram definidos na validacao.

10. Agregar as saidas dos regressores do [CB]|selecionados pelos classificadores do [CS|

A estimativa final é dada pela média ponderada das saidas dos modelos de regres-
sdo selecionados pelos classificadores do [CS} Quando é usado apenas o classificador

mais bem avaliado na validacao e as probabilidades estao desativadas, é realizada

selecao dinamica simples, que chamaremos de |Process of Fvaluating FEstimates Th-
[rough Algorithm Combinations - Dynamic Selection (PEETACO-DS); entretanto,

quando sao usados varios classificadores, n. > 1, ou as probabilidades de saida estao

ativadas, sao selecionados n. modelos de regressao com pesos dindmicos para rea-

lizar a estimativa final de cada instancia de teste. A esse tipo de método proposto

nomearemos |Process of Fvaluating Estimates Through Algorithm Combinations -
[Dynamic Ensemble Selection (PEETACO-DES)|

De acordo com as fases de construgao de um [SMM] conforme apresentado no Capitulo
[, percebe-se que a fase de geracdo de modelos é coberta do passo 1 ao passo 3. Em
seguida, temos a fase de poda que é iniciada e completada no passo 4 e, finalmente, a fase
de integragao, incluindo os testes, que vai do passo 5 ao 10.

Ao fim de todos os passos, foram avaliados os resultados dos métodos investigados
nas bases de dados de testes. Nesse sentido, foram utilizados os resultados alcancados por
cada método, desde os individuais até as diferentes combinagoes entre eles, incluindo os

métodos de selecdo dinamica criados a partir do framework proposto neste trabalho. Por
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fim, foi lancado mao também de testes estatisticos adequados para cada experimento, os

quais foram mencionados no Item [4.4.4]

Tabela 2 — Exemplo ilustrativo das bases de treinamento dos regressores e dos classificadores

Ilustragao da base de treinamento dos regressores

Instancia  Atr. 1 Atr. 2 Atr. 3 Atr. 4 Atr. 5 Saida Real

1 Sim 10 1 A Sim 100

2 Sim 20 5 B Sim 250

3 Nao 30 3 B Nao 230

4 Nao 40 3 C Sim 320

5 Nao 50 3 A Nao 250

Estimativas e erros dos modelos

Instancia Saida A Saida B Saida C  Residuo A Residuo B Residuo C

1 110 111 130 10 11 30

2 235 257 260 15 7 10

3 200 233 255 30 3 22

4 315 350 323 5 30 3

5 230 255 260 20 5 10
Tlustragdo da base de treinamento dos classificadores

Instancia  Atr. 1 Atr. 2 Atr. 3 Atr. 4 Atr. 5 Modelo

1 Sim 10 1 A Sim Modelo A

2 Sim 20 5 B Sim Modelo B

3 Nao 30 3 B Nao Modelo B

4 Nao 40 3 (@] Sim Modelo C

5 Nao 50 3 A Nao Modelo B

Fonte: O autor (2022)

4.3.2 Representacao algoritmica

Nesta secado, apresentaremos trés algoritmos que descrevem o framework proposto. O

algoritmo [2| apresenta de forma estruturada o procedimento para obter os regressores que

compde o [CB| enquanto o algoritmo [3] apresenta a estrutura para obter o conjunto de

classificadores que serdao usados na sele¢cao dindmica. Finalmente, o algoritmo 4] ilustra o

processo de testes.
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Algoritmo 2: PEETACO - Conjunto de regressores (CB)

Entrada: 7., 7,;

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:

1: r = tamanho do conjunto de regressores individuais;

2: Treine usando os dados de 7, e induza r regressores, R = {Ry, Rs... R, };
3m=1,7=1:=1,

4. para cada iteracao ¢ faga

5:
6
7
8
9

para cada modelo de regressao R, até R, fagca
para cada instancia de validagao 7,, faga

R;lj = predicao do modelo R,, em j;

€ = |y; = Ry ;
Errorsg,, = Errorsg, + €j;
J=7+1L

fim do para
mae = mean(Errorsg,,)
listErrorsg,, = add(mae)
m=m + 1;
J=1
fim do para
listErrorsg,, = add(listErrorsg,, )
t=1+1
fim do para
// Avaliagao de diversidade dos r modelos individuais.
diverses Regressors = TheBestByAlgorithm (listErrorsg, ..., Errorsg, )
// Awaliagao estatistica do desempenho dos r regressores diversos.
CB = TheThreeBest(StatisticalTest, diversesRegressors)
// regressores que formam o CB = { Ry, Ry, Ry}
retorne CB
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Algoritmo 3: PEETACO - Conjunto de classificadores (CS)

Entrada: CB, 7., 7;

[ e T e S e T e T

WO NN NN N KN N L &
e e I A I S el 4

31:
32:
33:

it = 1;
// criagao da base de treinamento dos classificadores
para cada instancia de treino 7;; facga
RM hosen = MinimumError Evaluated (1, CB);
RM chosen = My OU Ty oo TNy
nit = replaceTarget(T;, RM posen); // nova instancia
7. = add(nit); // adiciona instancia na base de classificagao
it =it + 1;
fim do para
n. = quantidade de classificadores;

. Utilize os dados de 7. para induzir n. modelos de classificacao
: C={er, 09000, )

m=173=11=1;

. para cada iteragao i faga

para cada modelo de classificagao C,, fagca
para cada instancia de validacao VA, faga
R, = DynamicSelectionRegressor(7,,, Cy,,, CB);
Chn = predicdo do modelo R, em j;
error; = |y; — C:nj|;
Errorsc,, = Errorsc,, + e€;;
J=J+1L
fim do para
mae = mean(Errorsc,,)
listErrorsc,, = add(mae)
m=m + 1;
J=1
fim do para
listErrorsc,, = add(listErrorse,, )i =i+ 1;

: fim do para
. Awvalie n. modelos de classificagcdo e escolha aqueles que obtiveram o melhor

desempenho de acordo com listErrorsc,,.

diversesClassifiers = TheBestByAlgorithm (listErmrsCll,..., Errorscmi)
CS = {le, sz, Cm37 Cm4> C’m5}

retorne C'S

Algoritmo 4: PEETACO - Teste

Entrada: r,, C'S, CB;

1:

para cada instancia de teste 7;; faca
// considerando n. classificadores
para cada classificador de C'S,,,. até n. faga
Rs = DynamicSelectionRegressor (7, C'Sy,e, CB);
En = En + }%S
fim do para
PEETACO = En/n.
fim do para
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44 AVALIACAO

Nesta secao, serao apresentados os métodos usados para fins de comparacao e avaliagao do
framework proposto e, para isso, foram usados algoritmos comumente abordados em pro-
blemas de regressao. Além desses, métodos de selegao de ensembles estaticos e dindmicos

também foram incluidos, a fim de fortalecer a apresentacao dos resultados.

4.4.1 Algoritmos de regressao e classificacao

Os testes realizados abordaram 14 algoritmos de regressao e 19 de classificagao, tendo
sido cada um deles individualmente avaliado na validagao. Para cada conjunto de dados,
foi formado um [CB| e um [CS A escolha e a quantidade de algoritmos foram definidas
de acordo com a disponibilidade da biblioteca Weka 3.6.10 e dos resultados apresentados
nos estudos (WEN et al., 2012; IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016b; TDRI; HOSNI; ABRAN| 2016a;
ROMERO; VENTURA|, 2010a; [ROMERO; VENTURA|, [2013)).

A fim de diversificar os SMM] gerados, foram selecionados, desde algoritmos simples,
como o ZeroR, que simplesmente prever o valor da nova instancia a partir da média
da varidvel dependente nas instdncias de treinamento, até as redes neurais
|Perceptron (MLP)| (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007). Quanto aos algoritmos de

classificacdo, métodos baseados em &arvores, regras e distancias foram os mais comuns,
além desses, a regressao logistica e o Support Vector Machine também fizeram parte dos
algoritmos investigados.

A Tabela [3 apresenta a lista de algoritmos de regressao e classificagdo avaliados neste
trabalho. E apresentado o nome de cada algoritmo, em seguida, entre parénteses, as iniciais
usadas para referencia-lo. Outrossim, ¢ informado o grupo que o algoritmo pertence, o
tipo de problema que ele foi usado e, finalmente, a referéncia. Alguns algoritmos tém como
referéncia a propria pagina de documentacao da biblioteca Weka, uma vez que eles nao
sao literalmente baseados em um estudo especifico da literatura.

A documentagdo completa da biblioteca pode ser encontrada em (WAIKATO), 2022h)).
Os valores dos hiper parametros de cada algoritmo foram definidos de acordo com as va-
ridaveis disponiveis na biblioteca ( Weka 3.6.10). Cada algoritmo foi representado por no
minimo uma e no maximo nove configuragoes diferentes. No Apéndice [B] é apresentado
o c6digo em linguagem Java referente a geracao dos modelos citados na Tabela [3} No c¢6-
digo, é possivel perceber que cada configuracao foi identificada pelas iniciais do algoritmo
e por um numero. Consequentemente, essas configuragoes possuem uma tnica hiper pa-
rametrizacao do algoritmo, sendo identificadas de maneira tnica por todo o trabalho. Os

hiper pardmetros ndo modificados permaneceram com os valores padroes da biblioteca.



Tabela 3 — Lista de algoritmos de regressao e classificagdo usados no trabalho

Algoritmo (Iniciais) - Grupo (Tipo) - Referéncia

Adaboost (AD) - Ensembles (Class.) - (FREUND; SCHAPIRE, [1996)

Additive Regression (AR) - Ensembles (Reg.) - (FRIEDMANI, 2002

Bagging (BA) - Ensembles (Reg./Class.) - (BREIMAN| [1996)

Best First Tree (BFT) - Arvores (Class.) - 2007

Conjunctive Rules (CR) - Regras (Reg.) WAIKATOI, 2022a)

Decision Table (DT) - Regras (Reg.) - KOHAVI 1995

Gaussian Process (GP) - Fungdes (Reg.) - FilterType e Kernel - (MACKAY], [1998)

K-Nearest Network (KNN) - Distancia (Reg./Class.) - (AHA; KIBLER; ALBERT), [1991)

J48 (J48) - Arvores (Class.) 1QUINLANI, 1993

KStar (KS) - Distancia (Class.) - (CLEARY; TRIGG! |1995)

Least Median Squared (LMS) - Funcio (Reg.) - (ROUSSEEUW; LEROY |1987)

Linear Regression (LR) — Funcbes (Reg.) WAIKATOI, 2022b))

Logistic Model Trees (LMT) - Arvores (Class.) - (LANDWEHR; HALL; FRANK) 2005)

Locally Weight Least (LWL) - Distancia (Reg./Class.) - (ATKESON; MOORE; SCHAAL/ [1997)

Logistic Regression (LoR) - Fungoes (Class.) - (WAIKATO, [2022c)

M5 Base (M5P) - Arvores (Reg.) - QUINLANI, 1992

M5 Rules (M5R) - Regras (Reg.) - (WANG; WITTEN, [1996)

Multilayer Perceptron (MLP) - Fungdes (Reg./Class.) - (WAIKATO, |2022d)

Naive Bayes (NB) - Probabilisticos (Class.) - (IJOHN; LANGLEYI, |2013I)

Oner (OR) - Regras (Class.) 1HOLTE1 1993))

Random Forest (RF) - Arvores (Class.) - BREIMAN 2001))

RBF Network (RBF) - Fungdes (Reg.) - (WAIKATO) [2022¢)

Rep Tree (RT) - Arvores (Reg./Class.) - (WAIKATOI, 2022f

Support Vector Machine (SVM) - Fungdes (Class.) - KernelType -(PLATT] [1998)

Support Vector Regression (SVR) - Fungdes (Reg.) - (]SHEVADE et al.l, |2000I)

Zero R (ZEROR) - Regras (Reg.) - (WAIKATO, |2022g)

Fonte: O autor (2022)
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4.4.2 Métodos de avaliacao

De maneira geral, a comparacao bdsica realizada para um [SMM] analisa a melhoria al-
cancada em relagdo aos modelos bases (homogéneos), ou individuais (heterogéneos). Ou
seja, dentro do contexto deste trabalho, os métodos de avaliagdo serao os baselines, que
irdo verificar a eficdcia da proposta em rela¢ao aos modelos individuais que compoe o [CB]
Ainda, é comum que essa avaliacao seja realizada apenas com o melhor modelo individual
na fase de validagao, muito embora os resultados apresentados neste trabalho tenham
abordado todos os modelos individuais pertencentes ao [CB]

Além de comparar com os modelos individuais, sistemas de multiplos modelos também
foram adicionados na lista de métodos de avaliagdo. Uma estratégia simples para construir
um é unir as saidas dos modelos individuais (ensembles heterogéneos) ou dos mode-
los bases (ensembles homogéneos) e estimar o resultado a partir de fungoes de agregacao.
Neste sentido, as saidas individuais do [CB| também foram agregadas através de fungoes
lineares (média, mediana, média entre extremos, minimo e maximo). Além desses métodos
de selecao estatica, o Stakcing também foi adicionado ao grupo de ensembles heterogé-
neos, enquanto os métodos Bagging e Boosting foram adicionados ao grupo de ensembles
homogéneos. Cada regressor pertencente ao[CB|foi usado como modelo base do Bagging e

do Boosting. Vale lembrar, em contra partida, que todas estas estratégias de combinacao

nao sao dindmicas, e podem nos levar a falhas na combinagéo dos modelos (KOCAGUNELL|

MENZIES; KEUNG, 2012; KITTLER et al., [1998)). Nesse sentido, a fim de comparar os resul-

tados obtidos com os modelos gerados a partir do framework proposto, cinco métodos da
literatura de selecao dindmica foram empregados no estudo experimental deste trabalho.
Sao eles: |Dynamic Classifier Selection By Local Accuracy (DCS-LA)| |Dynamic Classifier]
|Selection By Local Accuracy Weighted (DCS-LAW)| [Author of the Adaptive Selection of
|Classifiers in Bug Predicting (AASC-NUCCI)|[K-Nearest Oracle Eliminate (KNORA-E)|
e |K-Nearest Oracle Union (KNORA-U)| Estes métodos foram abordados nos Itens
e

Como pode ser observado em (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA| [2014]), é impossivel

definir o melhor método de selecao dinamica, uma vez que nao existem evidéncias que
uma técnica especifica supere todas as outras em qualquer tarefa de aprendizagem, porém,
o estudo mostra que os métodos [DCS-LA| e [K-Nearest Oracle (KNORA)| tém alcangado

resultados similares em diferentes tipos de problemas e que eles sao adotados em varios

trabalhos da literatura. Além do [DCS-LA] e suas variagoes, também foi investigado outro

método de sele¢ao dindmica simples proposto por (Di Nucci et al), 2017)), o qual é capaz

de selecionar dinamicamente o classificador que melhor prevé a possibilidade de falhas de
uma Classe baseada em suas caracteristicas. Este método foi adaptado para o contexto
deste trabalho, uma vez que ele nao foi usado para problemas de regressao.

Ainda em relacao aos métodos de selecao dindmica, é importante destacar determi-

nadas particularidades existentes em alguns deles, como, por exemplo, no uma
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vez que a estratégia de selegao usada nesse método (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA) 2014])
¢é baseada em problemas de classificacao. Neste sentido, a estratégia de selecao dinamica
aplicada ao [KNORA] precisou ser ajustada para prever uma varidvel continua, visto que
um conjunto de modelos selecionados para problemas de classificacao ndo podem ser
aplicados diretamente para problemas de regressiao. Semelhante ao [KNORA] o [DCS-LA]

também foi projetado para problemas de classificacao. De forma anéloga, foi preciso rea-

lizar ajustes no processo de validacao dos modelos individuais selecionados pelos métodos

[DCS-LA] e DCS-LAW] a fim de habilité-los a tratar problemas de regressao.
A adaptagao do[DCS-LA] para problemas de regressao foi baseada na selegao do regres-

sor que obteve o menor erro médio entre os vizinhos mais préximos (k=3 / k=7). Foram
investigados dois valores de k para a regiao de competéncia, cujo tamanho pode afetar os
resultados e é um problema a ser estudado (MOREIRA et al., 2009). Na abordagem original,
o classificador é obtido baseado na melhor acuracia ou precisao da classe de saida. O Item
abordou esse método com mais detalhes. Para o KNORA] foi considerado que um
modelo de regressao generaliza bem para um dos vizinhos mais préximo, quando o erro de
estimativa na instancia vizinha é menor do que 50% do valor real. Semelhante ao
dois valores de k foram avaliados dentro do contexto do[ KNORA] em que, baseado nessa
estratégia, um modelo ¢ adicionado ou eliminado do conjunto
de modelos gerados dinamicamente. A secdo [2.2.5] apresenta detalhes do KNORA]|

Por fim, as avalia¢oes do framework proposto foram realizadas através das comparagoes
dos erros de estimativas obtidos pelos modelos individuais, além de sistemas de miltiplos
modelos, que utilizaram selecdo estatica ou dindmica. A seguir sao listados os métodos

concorrentes em mais detalhes.

—_

. Selecao estatica de um modelo individual;

[\)

. Selegao estatica de multiplos modelos heterogéneos. O [CB] foi usado e as saidas

foram combinadas com métodos lineares, além do Stacking usando [Support Vector|

[Regression (SVR)| como meta-regressor e os modelos do COMO Tegressores;

w

. Selecao estatica de modelos individuais aplicados em ensembles homogéneos, usando
o Bagging e Boosting. Foram considerados os modelos individuais do [CB| como

modelos bases dos ensembles homogéneos;

4. Métodos de selegao dindmica simples (DCS-LA| [DCS-LAW] e|[AASC-NUCCI)), apli-
cados ao [CB}

5. Métodos de selegao dindmica de miltiplos modelos (KNORA-E[e KNORA-UJ) apli-
cados ao [CBl

As principais motivagoes para definir esses métodos como baselines foram: (i) a identifi-

cagao de varios trabalhos da literatura que obtiveram bons resultados, (ii) o progresso que
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os sistemas de multiplos modelos tém alcancado, e (iii) as vantagens de utilizar métodos

de selegdo dindmica. O resultado das comparagoes é apresentado no Capitulo [6]

4.4.3 Técnicas de validacao

Um modelo é considerado bom se ele conseguir alcangar bom desempenho para novos da-
dos de entrada do dominio do problema, ou seja, uma melhor capacidade de generalizacao
(MITCHELL), |1997). Para verificar o quao bem um modelo aprende e generaliza, é preciso
definir uma funcao Objetivo, logo, o aprendizado busca minimizar os erros da fungao ob-
jetivo. A minimizagao dos erros nos dados conhecidos (treinamento) e consequentemente
nos dados desconhecidos (testes) ¢ um desafio que requer o ajuste ideal do modelo. O
ajuste excessivo do modelo aos dados pode gerar o overfitting (superajuste) do modelo,
enquanto o uso de modelos muito simples pode gerar o underfitting (subajuste).

Um modelo é considerado super ajustado quando tende a memorizar ou capturar ten-
déncias e comportamentos dos dados. E importante que um modelo seja robusto quanto a
presenca de ruidos e a entradas irrelevantes pois, esses dados podem fazer com que os mo-
delos sejam afetados. Existem diversas propostas para selecionar o modelo mais adequado
para cada problema. Estratégias usadas para se evitar overfitting sdo: a re-amostragem
dos dados e a validacao cruzada, ja que, nelas, os modelos aprendem sobre subamostras, a
fim de estimar os erros inerentes ao processo de aprendizagem. Basicamente, essas técni-
cas buscam testar como o modelo se comporta diante de dados desconhecidos. Enquanto
o overfitting indica que o modelo se ajustou muito aos dados de treino, a ocorréncia de
underfitting significa que o modelo nao se adequou bem aos dados. Este tipo de problema
normalmente ocorre quando a quantidade de dados é pequena para construir um mo-
delo preciso ou quando modelos lineares sao utilizados para dados nio lineares. E comum
aumentar a quantidade de dados e diminuir a dimensionalidade do problema, quando
possivel, para evitar modelos nao generalizaveis.

A re-amostragem de dados através da bases de treino e testes geradas aleatoriamente
e a validacao cruzada sao maneiras de aproximar o desempenho médio do modelo na-
quele problema. Essas técnicas de reamostragem nao permitem que o modelo nao sofra
overfitting. Um bom desempenho na validagao indica que o modelo tende a ser robusto
em dados de testes. Um modelo ruim na validacao e bom com dados de treino indica
que ele possa estar super ajustado aos dados. A seguir sdo descritas as trés técnicas de
validagao utilizadas neste trabalho. A eficacia de cada técnica estd relacionada ao custo

da implementagao.

1. Hold-out:

Esse método atribui aleatoriamente pontos de dados para dois grupos, treino e teste.
Normalmente, o tamanho do grupo de treino é maior do que o de teste e as relagoes

mais comuns sao de 70% a 80% para treino e de 30% a 20% para testes, respec-
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tivamente. O desempenho de cada modelo no grupo de validagao vai indicar como
ele devera se comportar diante de dados novos. Dessa maneira o modelo tende a
nao ficar super ajustado aos dados de treinamento. Esta métrica recebe criticas
pelo fato de que ela subestima a taxa de acerto, visto que apenas parte dos dados
sao testadas. Além disso, o método nao permite avaliar quanto o desempenho de
uma técnica varia quando diferentes combinagdes de objetos sdo apresentadas (FA-
CELI et al., 2011]). Nesse sentido, uma maneira de solucionar as criticas e melhorar
o desempenho do modelo criado é repetir o processo de Treino-Teste n vezes e ob-
ter um média de desempenho; essa estratégia é por vezes conhecida como random
subsampling. A cada iteragdo, o conjunto de dados de treinamento e de teste sao
construidos de maneira aleatoria, o que leva a n bases de treinamento e teste distin-
tas. A Figura[l6apresenta um modelo Treino-Teste (Hold-out) tradicional. Quando
é necessario ajustar os hiper parametros do modelo ou comparar diferentes modelos,
uma estratégia comum é separar parte dos dados de treino em um grupo de dados

de validagao, conforme a Figura

. K-Fold Cross Validation:

Nessa reamostragem, a amostra original é dividida aleatoriamente em k& subamostras
de tamanhos iguais (FACELI et al., 2011)). Dessas subamostras, uma é mantida como
dados de teste para mensurar a qualidade do modelo gerado a partir das k£ — 1
subamostras restantes, usadas como dados de treinamento, e o processo de validagao
cruzada é repetido k vezes, sendo cada uma das subamostras usada exatamente
uma vez como dados de teste. A Figura apresenta um esquema de validacao
cruzada com k = 5. A média dos erros de cada grupo pode ser usada para definir a
performance do modelo. Semelhante ao caso anterior, quando é necessario ajustar
os hiper parametros dos modelos ou fazer comparagoes, um esquema construido
com um grupo de dados de validagao para avaliar os modelos costuma ser usado,

conforme a Figura [I9

. Leave-one-out:

Também conhecido como jacknife, o método computa n subconjuntos, sendo n o
tamanho da amostra de dados. Um elemento de cada amostra ¢ eliminado para fins
de testes e, assim, cada amostra tem o tamanho de n — 1 dados de treino e 1 dado
para teste(FACELI et al., [2011]). O processo é repetido até que todos os exemplos sejam
usados como um dado do teste, fazendo com que todos os dados sao usados para
validar os modelos. O método é o mais robusto dos trés apresentados, no entanto,
requer mais recursos, por ser uma implementacao mais cara e, por essa razao, pode
ser visto como uma validagao cruzada com k = n. Nesse sentido, a Figura |18 poderia
ser usada para representar o leave-one-out em uma base de dados com 5 elementos,

lembrando que uma base de dados com n elementos conteria n iteragoes. A Figura
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apresenta uma validagao cruzada aninhada, em que um grupo de dados é usado
para teste, enquanto os demais para, treino e validagdo. Porém, difere da técnica
anterior porque a base de teste nao é fixada no inicio do processo, de maneira que

todos os dados, de alguma forma, sao usados para testar os modelos.

Figura 16 — Hold-out tradicional

Dados Originais

Dados de Treino (80%) Teste (20%)

Fonte: 2020))

Figura 17 — Hold-out com validagao

Dados Originais

Dados de Treino (80%) Teste (20%)

Y

Dados de Treino (70%) el Teste (20%)

Fonte: 2020))

Quanto aos métodos de validagao dos modelos usados neste estudo, as seguintes estra-
tégias foram consideradas: (i) base de dados com mais de 350 exemplos foram validadas
usando Hold-Out com reamostragem (30-50 iteragoes), enquanto Leave-One-QOut foi a téc-
nica escolhida para as bases de dados com menos de 350 exemplos. A técnica K-Fold Cross
Validation foi usada para avaliar os modelos do [CB| na construcao da

De acordo com o que foi apresentado nessa se¢ao, é perceptivel que os modelos buscam
minimizar uma determinada métrica de erro para um conjunto de dados avaliado. A seguir

sao apresentadas as métricas usadas em problemas de regressao.

4.4.4 Meétricas e testes estatisticos

Os experimentos realizados permitiram selecionar, ao fim do processo de validagao, trés
algoritmos de regressdo e até cinco de classificacdo. Com o proposito de aumentar a
acuracia dos modelos sugeridos, a selecao foi baseada na acuracia alcancada pelos métodos
individuais pertencentes ao . Além desses, os melhores modelos de classificacao (CS)),

de acordo com o processo de validagao, foram selecionados para cada base de dados.



Figura 18 — Validagao cruzada com k =5

Dados de Treino (80%) Teste (20%)
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Fonte: 2020))

Figura 19 — Validacao cruzada com comparagao e selecdo de modelos

Dados de Treino (80%) Teste (20%)
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Y
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Figura 20 — Validacdo cruzada aninhada com teste

I _

Validagdo Cruzada Interna

Melhor
Modelo

o olo
I I
I
Crrri1i

l Avaliagao 4

Validagao Cruzada Interna

i
s s

Fonte: (SCACCIA [2020))

Diante disso, é preciso definir as métricas para avaliacdo dos modelos, a fim de com-
parar os resultados. A seguir apresentamos as cinco métricas de avaliacdo utilizadas nos

experimentos.

1. Média dos erros absolutos: ¢ a métrica mais simples usada em problemas de regres-
sao, do inglés MAE - Mean Absolute Error. A métrica consiste na soma de todos
os erros absolutos para cada exemplo de teste dividido pelo nimero de exemplos,
conforme a Equacao A medida que a distancia entre o valorEstimado e o va-
lorReal aumenta, o erro aumenta de forma linear. A mediana dos erros absolutos
também foi usada como métrica de avaliagdo. Sao considerados todos os erros abso-
lutos para cada exemplo, no entanto, é retornado o valor central dessa lista de erros
ordenados. A mediana é mais robusta para avaliar um distribuicdo com outliers ou

que nao pertence a uma distribui¢ao normal.

1 n
MAE = = |valor Estimado — valor Real| (4.1)

nis
2. Desvio Padrao: quando apresentada a média dos erros absolutos, o desvio padrao
também foi medido conforme a Equagao [£.2) em que x; indica o erro i e T a média

dos erros na distribuicao, enquanto n é o tamanho do conjunto.
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DP = /3" (@i =2 (4.2)

n

3. Logaritmo do erro absoluto: na Equagao é apresentado o |Absolute Error (AE)|

em escala logaritmica.

AELOG _ loggléalorestimadoi—valorReali\ ' (43)

4. Média da magnitude do erro absoluto ajustada: o |[Magnitude Relative Error (MRE)|
poderia ter sido mais uma estratégia usada para avaliar os modelos, mas
IMACDONELL), 2012)) apresentou problemas com o uso da métrica. Foi apresentado

um exemplo de dois projetos de software, em que o primeiro teve o valor da varidvel
dependente superestimado e o segundo subestimado. Ambos tinham o mesmo [AE]

mas os valores do [MRE] diferiram no grau de importancia.

Consequentemente, os pesquisadores deduziram que o [MRE] poderia enviesar es-
timativas em sistemas de predi¢ao, pois métodos com estimativas abaixo do valor
esperado poderiam ser favorecidos. Os pesquisadores nomearam este problema como
over-optimism, porém, o[MRE]é a métrica de avaliagio mais utilizada em problemas
[EES| (IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016al).

Desta maneira, a fim de resolver esse impasse, é apresentada uma métrica que so-
luciona o problema mostrado por (SHEPPERD; MACDONELL), [2012), a qual vamos
chama-la de |[Magnitude Relative Error - Adjusted (MRE-ADJUSTED)| A equacao

[d.4apresenta a férmula usada para calcular o erro utilizado pelo[MRE-ADJUSTED)]

Na Tabela 4] ¢ apresentado um exemplo mais robusto do que o exibido em (SHEP-
PERD; MACDONELL), 2012). Nele, foi usado o resultado de trés métodos, sao eles: a

média das saidas de um conjunto de modelos, além do menor e do maior valor desse

conjunto. Para cada método, foram usadas a média do erro absoluto e as medidas

do MRE e do MRE-ADJUSTED

A partir dos resultados apresentados na Tabela [4, podemos perceber que os valores
do |Mean Magnitude Relative Error (MMRE)| diferem em larga escala do

enquanto a média do  MRE-ADJUSTED| manteve a propor¢ao do [MAE] Perceba

que o método MINIMO, que estima com a menor saida emitida pelos modelos do
[CB] foi indicado pelo como o melhor método, mas de fato ele nao foi.
O super valorizou a safda do MINIMO porque, conforme apresentado em
(SHEPPERD; MACDONELL, 2012), a métrica sofreu de over-optimism. A Figura
apresenta a matriz de correla¢do entre os dados de erros da MEDIA, MAXIMO e
MINIMO em relacio as métricas. A correlacdo da com o [MRE-ADJUSTED|
foi maior do que a correlacao da com o , quanto & avaliacio da MEDIA.

A correlagdo usando o MAXIMO foi semelhante, mas quando houve a avaliacdo
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do método MINIMO, o problema ficou mais aparente, pois a correlacio, apesar
de pequena, foi negativa. Considerando o método MINIMO, a avaliacio usando
o [MMRE] tende a indicar que o método obteve boas estimativas. As principais

comparagoes foram marcadas com uma borda ao redor dos valores.

|valorEstimado; —valorReal;| + |valorEstimado; —valorReal; |
valorEstimado; valorReal;
L (44

MREADJUSTED = 2

Tabela 4 — Avaliagdo da métrica proposta |MRE—ADJ USTED

MAE MMRE-AJUSTADO MMRE

MEDIA MAXIMO MINIMO MEDIA MAXIMO MINIMO MEDIA MAXIMO MINIMO
2445 2688 2683 1,97 2,49 2,77 1,52 2,15 1,19

Fonte: O autor (2022)

Figura 21 — Matriz de correlagdo entre as métricas MAE, MRE-ADJ e MRE

Matriz de correlacao entre MAE, MRE-ADJ e MRE
Correlation Matrix
Media(MAE)  Mawimo (MAE)  Minimo (MAE)
Média(MAE) Pearson's r —
p-value —
Maximao (MAE) Pearson's r 0.906 —
p-value <.,00 —
Minimo (MAE) Pearson's r 0802 0.724 -
p-value <.00 =.,001 —
Média (MRE-ADJ) Pearson's r 0.237 0.186 0.150
p-value 0.097 0.196 0.289
Maximo (MRE-ADJ)  Pearson'sr 0.019 0.032
p-value 0.896 0.871 0.827
Minimo (MRE-AD))  Pearson'sr 0.052 0.163 0,121
p-value 72 0.258 0.402
Média (MRE) Pearson's r 0.109 0.037
p-value 0.386 0.450 0.799
Maximo (MRE) Pearson's r 0.015 0.045
p-value 0918 0.857 0.756
Minimo (MRE) Pearson's r 0.084 0.065
p-value 0.563 0.656 0.804

Fonte: O autor (2022)
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5. Ganho relativo: a fim de verificar quanto cada métrica foi superior a um método
simples de baseline, foi usado o ganho relativo em relacdo ao ZEROR (WAIKATO,
2022g)), conforme a Equagao [4.5]

(£ i |estimativaZeroR — valor Real|) — (+ i |valor E'stimado — valor Real)
GR = =1 =1

% i lestimativaZeroR — valor Real)|)
i=1
(4.5)

6. A performance de cada método durante a criacao da [r] foi medida pelo [AE] apre-
sentado na Equagao [£.6] dado por:

AE = |valorEstimado; — valorReal;]. (4.6)

em que valor Estimado; e valor Real; representam, respectivamente, o valor previsto

e a saida desejada para iésimo padrao.

Os testes estatisticos sao comumente utilizados para verificar se a hipotese que esta
sendo avaliada é verdadeira, ou melhor, se existem diferencas significativas entre os tra-
tamentos (métodos). Na comparacao de diferentes métodos, é importante definir quais
superam ou se diferenciam dos demais. O [AE] foi a métrica usada nos testes estatisticos,
conforme recomendado por (SHEPPERD; MACDONELL), 2012).

Um teste estatistico é escolhido basicamente a partir das respostas de trés perguntas:
(i) os grupos de amostras condizem com uma distribui¢do normal? (ii) as amostras sao
dependentes ou independentes? e (iii) qual a quantidade de grupos amostrais? De ma-
neira geral, os testes paramétricos sao aplicados em amostras cujos valores propendem
a uma distribuicdo normal, ou seja, a sua distribuicao encaminha a ser simétrica. Tes-
tes de normalidades podem ser realizados para verificar a presenca de normalidade na
distribuicao.

Os testes nao paramétricos sao adequados para amostras que nao apresentam tendén-
cia a uma normalidade. No Capitulo [6], é apresentado o resultado do teste de normalidade
de Shapiro- Wilk (SHAPIRO; WILK, [1965) para cada grupo de amostras. Além disso, para
saber o método estatistico ideal para um experimento, é preciso definir se as amostras
sao dependentes ou independentes. Considerando que todas as instancias de treinamento,
validacao e testes permaneceram constantes para todos os métodos avaliados, podemos
dizer que as amostras de erros sao dependentes. Por fim, a quantidade de grupos de amos-
tras também influencia na escolha do teste adequado. Neste trabalho, o niimero de grupos
de amostras é igual a quantidade de métodos comparados. Neste sentido, os resultados
apresentados neste trabalho foram baseados em testes estatisticos adequados para cada

contexto.
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O teste T para amostras dependentes pode ser aplicado quando se tem dois grupos

de amostras com distribuigdo normal. Mas, conforme recomendado por (DEMSAR), [2006;
HOLLANDER; WOLFE; CHICKEN, 2013), ANOVA e Friedman sao testes usados para de-

tectar diferencas de desempenho entre trés ou mais grupos de amostras. A hipotese nula

testada é que todos os algoritmos tenham desempenhos iguais e as eventuais diferencas
sejam meramente aleatorias, todavia, eles indicam apenas se houve diferenca significativa
no resultado de maneira geral. Porém, além disso, ¢ preciso saber em quais métodos as
diferencas foram verificadas, caso existam. Nesse sentido, apés a rejeicao da hipdtese nula,
um teste post hoc deve ser realizado para avaliar o desempenho dos algoritmos em pares.
Os testes T-Pareado (MORETTIN; BUSSAB) 2010), ANOVA (MORETTIN; BUSSAB, [2010)),
Friedman (FRIEDMAN, |1940) e o post-hoc |Least Significant Difference (LSD)| (KESEL-|
MAN; KESELMAN; GAMES, |[1991)) foram aplicados dentro dos contextos adequados. Todos
os testes estatisticos de comparacao multiplas foram executados em computador pessoal

usando os softwares Matlab R2018 e Jamovi com um nivel de confianca de 95%.
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5 REPOSITORIOS DE DADOS

Os testes realizados neste trabalho consideraram a maioria dos banco de dados de [EES]
conhecidos na literatura, conforme (IDRI; HOSNI; ABRAN| 2016a; IDRI; HOSNI; ABRAN,
2016b)). Algumas bases foram descartadas porque nado alcancaram a quantidade minima

de exemplos estabelecida neste trabalho (25 exemplos). O [International Software Ben-|
[chmarking Standard Group (ISBSG)| (ABRAN| 2015) e o |Predictor Models In Softward
[Engineering Repository (PROMISE)| (SHIRABAD; MENZIES, 2005) sdo repositérios de da-
dos de projetos de software comumente utilizados dentro do contexto de [EES| (WEN et al),
2012; IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016a)). A fim de estender as descobertas e dar mais robustez as

respostas das questoes de pesquisa, seis conjuntos de dados com indices educacionais tam-

bém foram investigados. Esses dados procedem de um estudo realizado por Nascimento
et al. (NASCIMENTO; FAGUNDES; MACIEL), [2019).
O primeiro repositério analisado procede do [SBSG| (ABRAN] [2015)). Este reposité-

rio contém dados oriundos de diferentes organizagoes ao redor do mundo e, por isso, o

repositério é caracterizado como heterogéneo. A primeira andlise considerou 1466 exem-
plos do e o segundo repositério analisado foi o PROMISE| (SHIRABAD; MENZIES,
, o qual possui varias bases de dados de engenharia de software. Os dados das bases
do [PROMISE] sao mais homogéneos do que os do [SBSG] visto que cada base de da-
dos investigada vem da mesma organizacao mas, em contrapartida, as bases de dados do
[PROMISE] sao menores do que a base do [[SBSG] Para a avaliaciao dos resultados deste

repositorio, cada base de dados foi testada separadamente, no entanto, para simplificar

a analise, os métodos foram comparados por repositorio, sendo que, no total, elas soma-
ram 898 exemplos. Por fim, temos os dados educacionais que, semelhante ao PROMISE]
foram testados separadamente. Ou seja, o processo de treinamento, validacao e testes foi
realizado individualmente para cada conjunto de dados, todavia, a andlise principal dos
resultados foi realizada a partir dos resultados do repositério de forma geral. As bases de
dados educacionais somaram 21.022 exemplos.

A Tabela [5| apresenta as caracteristicas de cada repositério e das respectivas bases
de dados. A coluna Fonte indica se os dados sao oriundos de uma mesma organizacao,
enquanto, as demais colunas, informam a quantidade total de atributos, a quantidade de
atributos categoricos, de atributos numéricos e, por fim, o tamanho da base de dados.

Nas subsecoes seguintes é apresentada uma visao geral dos repositorios.
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Tabela 5 — Caracteristicas dos repositérios e bases de dados usados no experimento

Repositorio Base de dados Fonte Atrib. Cat. Num. Instan.
ISBSG ISBSG - All Variadas 16 12 3 1466
PROMISE China Unica 14 0 13 346
PROMISE Cocomo81 Unica 18 1 16 63
PROMISE Cocomonasa V1 Unica 17 15 1 60
PROMISE Cocomonasa V2 Unica 23 20 2 93
PROMISE Desharnais Unica 11 1 9 81
PROMISE Kitchenham Unica 6 3 2 145
PROMISE Maxwell Unica 27 0 26 62
PROMISE Miyazaki94 Unica 8 0 7 48
EDUCACIONAL  Ap. En. Fun. Unica 10 0 9 8132
EDUCACIONAL  Ap. En. Méd. Unica 10 0 9 1135
EDUCACIONAL  Ev. En. Fun. Unica 9 0 8 3683
EDUCACIONAL Ev. En. Méd. Unica 10 0 9 468
EDUCACIONAL Re. En. Fun. Unica 10 0 9 6592
EDUCACIONAL Re. En. Méd. Unica 10 0 9 1012

Fonte: O autor (2022)

5.1 ISBSG

O [[SBSC] contém um repositério de dados de desenvolvimento e melhoria de software,
além de um repositério de manutencgao e suporte. Nesse sentido, algumas informacoes sao
importantes quanto aos dados do repositorio atual, cuja versao mais recente consiste em
mais de 10.000 projetos de softwares, os quais foram desenvolvidos em 32 paises e em
uma ampla variedade de organizagoes. Porém, os dados utilizados nesse trabalho foram
extraidos do Release 11, onde o repositorio possuia pouco mais de 5.000 projetos de
softwares oriundos de 25 paises.

E sabido que a construcao e a avaliacio de técnicas de contam principalmente
com: (i) dados histéricos de projetos de software, e (ii) métodos com ou sem aprendiza-
gem (IDRI; HOSNI; ABRAN, [2016a; [WEN et al., [2012). Portanto, a acuracia das técnicas de
estimativas depende das caracteristicas dos dados, tais como, tamanho, valores ausentes,
outliers, quantidade de atributos, tipos de dados etc. Além desses, a escolha dos métodos
usados para avaliacdo também contribue para a variacdo dos resultados. Os dados do
[[SBSQ] foram usados, a fim de avaliar os métodos do estado da arte e o framework pro-
posto, visto que eles sdo relevantes na literatura (IDRI; HOSNI; ABRAN, 2016a)) e possuem
caracteristicas distintas daquelas encontradas nas bases de dados do [PROMISE]

Considerando que diferentes valores variam simultaneamente, os efeitos estatisticos

podem ser mais dificeis de serem identificados em banco de dados heterogéneos do que
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nos homogéneos (GENCEL; BUGLIONE, 2008]). As bases heterogéneas sao normalmente
construidas a partir de dados oriundos de diferentes organizacoes, os quais sdo inseridos
no repositorio sem as suas identificagdes exatas, quanto a organizacao de origem, enquanto
nas homogéneas, existem mais semelhancgas quanto a origem dos dados. De maneira geral,
os valores das variaveis variam menos.

Diante do que ja foi dito, quanto a fonte dos dados, a seguir, serd apresentada a
extracao que foi aplicada ao conjunto de dados do repositério do [[SBSG]| Release 11. Os

dados foram filtrados com as seguintes caracteristicas:

o A taxa de qualidade dos dados extraidos igual a: A ou B.

Projetos com qualidade inferior nao sao recomendados. Essa taxa ¢ descrita pelo

repositério do [[SBSG|, em que todos os projetos sio categorizados com valores de A
a D.

» Linguagens de programacao priméria: Java, C++ ou Visual Basic.

No momento da extragao essas eram as linguagens de programacao com maior

quantidade de dados.

o Dimensao de tamanho dos projetos: pontos de funcao.

A intencdo de escolher um unico tipo de dimensao foi para evitar o uso de
diferentes medidas, uma vez que o tamanho do projeto influencia no esforco. Isto

levaria a ter que transformar os valores entre as medidas.

A partir da filtragem aplicada no repositério, 1466 projetos com 38 caracteristicas
foram extraidos da base de dados do [SBSG] No entanto, os dados do [[SBSG| contém
algumas particularidades. Por exemplo, por serem privados, cada pesquisador pode extrair

exemplos distintos do repositério, e normalmente as extragoes dos dados do [[SBSG| néo

trazem um contetido pronto para uso em algoritmos de |[Aprendizagem de Maquina (AM)|

Nesse sentido, os dados foram pré-processados, pequenos ajustes foram necessarios, a fim

de melhorar a qualidade dos dados extraidos, entre as mudancas, destaca-se:

1. Eliminagao manual de atributos nao relevantes, por exemplo, atributos textuais que

descrevem o atributo de entrada;
2. Eliminacao de atributos nao referentes ao desenvolvimento de software;
3. Eliminacao de atributos com informacao duplicada;

4. Imputacao de dados ausentes. Atributos categoricos com dados ausentes receberam

uma nova categoria de informacao;

5. Imputacgao de dados ausentes continuos. Foi usado a média ou, quando adequado, o

preenchimento manual com um valor constante.
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Conforme mencionado acima, foi necessaria a eliminacao manual de alguns atributos de
entrada. Esses atributos foram eliminados baseando-se em uma analise individual quanto
aos valores e influéncia do atributo na predicdo. Sao exemplos de atributos nao relevantes
e que foram eliminados: (i) a identificacdo do projeto, que é tnico para cada exemplo;
(ii) o nivel de qualidade da coleta dos dados, que se refere a uma informagao interna do
repositério; (iii) o tempo do projeto em meses, que entraria em conflito com a varidvel
dependente esforco, além de conter muitos dados ausentes; (iv) atributos redundantes,
que trazem informagoes ja encontradas em outros atributos; e finalmente, (v) atributos
que trazem informagoes descritivas sem relevancia para o dominio do problema, como,
por exemplo, o versionamento de ferramentas usadas nos projetos. O conjunto de dados
do nao apresentou instancias repetidas.

Apés a andlise individual dos atributos, 21 atributos de entrada foram eliminados,
além do atributo summary work effort que registra o esfor¢o do projeto sem considerar
o ciclo de desenvolvimento completo. Projetos que nao foram registrados com o esforgo
de, pelo menos, um ciclo de desenvolvimento completo, sao estimados a partir do esforgo
registrado no summary work effort e das fases restantes para o ciclo de vida se completar.
O atributo normalised work effort apresenta esses valores de maneira mais consistentes e
foi escolhido como varidvel dependente, conforme sugerido por (GUEVARA; FERNANDEZ-
DIEGO; LOKAN| 2016).

Dos 15 atributos de entrada que restaram, 12 continham valores nulos e, dessa forma,
foi necessario imputar valores nesses dados ausentes. No entanto, a maioria dos atribu-
tos com dados ausentes nao permitiam uma imputagdo manual precisa, uma vez que,
preencher dados ausentes manualmente com alta precisao a partir dos 15 atributos e de
1466 exemplos, nao é razoavelmente adequado. Neste sentido, as estratégias tomadas para

imputar dados categéricos e numéricos foram:

1. Dados categoéricos: um novo valor representando uma nova categoria para o atributo
com dados ausentes. Essa estratégia foi usada para valores categoricos nominais, cuja

base de dados nao contém valores ordinais.

2. Dados numéricos: a média dos valores, ou valores constantes coerentes com a varia-

vel, como é o caso dos valores 0 e 1.

A solugao adotada de criar um novo valor para atributos com dados ausentes é apre-
sentada como uma das possiveis técnicas de imputacao de dados em (FACELI et al., [2011)).
No entanto, para garantir que a estratégia possa melhorar a qualidade dos dados, testes
estatisticos foram realizados e uma andlise usando o teste de Kruskal Wallis foi aplicada.

O teste de Kruskal-Wallis (KRUSKAL; WALLIS, |1952) é nao paramétrico e utilizado
para comparar trés ou mais populagdes. O método investiga a hipdtese de que todas as
amostras possuam fungoes de distribuicoes iguais, contra a hipotese alternativa de que

pelo menos duas das amostras possuam funcoes de distribuicoes diferentes. O teste é
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indicado quando: (i) as amostras nao tendem a uma distribuigao normal, (ii) as amostras
sdo independentes, e (iii) tem-se mais do que 2 amostras a serem testadas. Todos esses
requisitos foram obedecidos pelas amostras avaliadas.

Entretanto, o teste de Kruskal-Wallis ndo informa quais grupos podem ou nao ser
distintos. Isso leva a necessidade de utilizar um procedimento de comparagoes miltiplas
para determinar quais os grupos que possuem distribuigoes significativamente diferentes,
ja que a literatura aborda diferentes testes de comparacoes multiplas (HSU, [1996), os quais
podem ser utilizados juntamente com o teste de Kruskal-Wallis. Neste trabalho, para o
contexto abordado, foi usado o teste de Bonferroni.

Todos os atributos de entrada categoricos que continham dados ausentes foram ava-
liados com o teste de Kruskal-Wallis e posteriormente com o teste de Bonferroni. Os
resultados mostraram que existiam diferengas significativas (o = 0,05) entre o novo valor
criado no atributo e ao menos uma das categorias nominais existentes. Apos essas analises,
o conjunto de dados extraido do repositério do[[SBSG|e usado nos experimentos deste tra-
balho continuou contendo 1466 instancias, porém, sem dados ausentes distribuidos entre
os 15 atributos.

Entre os atributos de entrada do [SBSG] 12 sdo categéricos e 3 numéricos, porém,
alguns algoritmos de sao limitados a manipulacao de valores nao numéricos. Desta
forma, é razoavel converter esses valores categoéricos para numéricos, de maneira que seja
possivel utilizar os modelos com essa limitagdo. Sempre que necessario, os valores categé-
ricos foram transformados em varidveis Dummies (SUITS, [1957)), e os valores numéricos
foram reescalados entre 0 e 1.

Ao fim do pré-processamento, restaram 15 varidveis independentes e 1 dependente,
que ¢é detalhada na Tabela @ e estd distribuida conforme as Figuras [22| e E perceptivel
que a variavel tem uma distribuicao assimétrica a direita e, consequentemente, os dados
nao se tornam propensos a uma distribuicado normal. Essa informagao foi confirmada com
a aplicagao do teste de Shapiro-wilk (SHAPTRO; WILK], [1965), que foi aplicado aos dados
e o resultado apresentou o valor de p-value abaixo de 0,0001%. O valor da estatistica do
teste é apresentado na tltima coluna da Tabela [6]

A varidvel dependente se relaciona com as variaveis independentes numéricas de acordo
com a Figura 24] Nos graficos, é possivel perceber uma correlacao forte das variaveis
adjusted function points e max team size com a variavel dependente, o que ja era de se
esperar, visto que, quanto maior um projeto de software, maior tende a ser o esforco a
desenvolvé-lo e, de maneira semelhante, quanto maior o tamanho da equipe, maior tende
a ser o projeto. O atributo quantity documents nao obteve alta correlagao com o esforgo do
projeto, o que também ja era esperado, uma vez que o nimero de artefatos documentais
gerado tende a estar mais relacionado com o tipo de metodologia de desenvolvimento do
que com o esfor¢co de um projeto de software. No entanto, o atributo continuou na base

porque ele podera contribuir na predicao dos modelos. Por estar fora do escopo deste
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trabalho, métodos de selecao de atributos nao foram previamente aplicados nos conjuntos
de dados, de maneira que os atributos que permaneceram no conjunto de dados apds o
processo de eliminagao manual foram as varidveis preditoras utilizadas para as previsoes

da variavel dependente.

Tabela 6 — Informagdes da varidvel dependente da base de dados do [[SBSG

Base de dados  Min. Maéx. Média Med. Des.Pad. Coe.Var. Ass. Cur. Nor.

ISBSG 8 134211 4190,31 1844  8346,56 1,99 7,55 86,06 0,43

Fonte: O autor (2022)

Figura 22 — Distribuicao dos valores da variavel dependente do [[SBSG|no gréfico boz-plot.

Diagrama de caixa da variavel Esforco
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Fonte: O autor (2022)

Diante do que foi apresentado, pode-se perceber que:

 Os dados da varidvel dependente do [[SBSG|nao tendem a uma distribuigdo normal,

de acordo com a distribuicao dos dados;

o A distribuigao é assimétrica a direita, visto o valor de assimetria na Tabela [g] e a
Figura

e Dos 15 atributos de entrada, 12 s@o nominais e 3 numéricos;

e O desvio padrao é maior do que a média, o que indica uma alta variacao dos dados

em relagao ao valor médio, e é confirmado pelo valor do coeficiente de variacao;

« Das variaveis numéricas, duas apresentam tendéncia a ter correlacao com a variavel

dependente;
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Figura 23 — Distribuic¢do de frequéncia da varidvel dependente Esforco em Homens-Hora do [[SBSG.
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Fonte: O autor (2022)

Figura 24 — Dispersao das varidveis independentes numéricas com a varidvel dependente Esforco.
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o« Em relacao ao achatamento da curva de distribuicao dos dados, apesar de nao
estarmos tratando de uma distribuicao normal, é perceptivel uma distribuicao mais

estreita em torno da assimetria;

« A variavel dependente, aparentemente, contém valores discrepantes, mas que foram

analisados e, de fato, sdo reais e permaneceram no conjunto de dados.

Destacamos essas caracteristicas para que possam ser analisadas junto aos resultados
apresentados no Capitulo[6] A Figura[d8do Apéndice[A]apresenta a distribuigao dos dados
de cada atributo do [[SBSG| As varidveis em branco referem-se aos valores numéricos,

enquanto as em preto aos nominais.

5.2 PROMISE

O repositério do [PROMISE] contém bases de dados com caracteristicas mais homogéneas
com relagdo a coleta do que os do [SBSGl Enquanto os dados do [[SBSG| contém carac-
teristicas que levam a necessidade de um pré-processamento minimo, os dados oriundos
do basicamente: (i) nao contém dados ausentes, exceto no conjunto de dados
Kitchenham, onde o atributo ProjectType continha 10 exemplos ausentes, mas que foram
preenchidos com uma nova categoria; (i) ndo possuem instancias repetidas nas bases (iii)
sdo coletados a partir da mesma origem; (iv) as bases de dados sdo menores e (v) sao
publicos e disponiveis gratuitamente.

Entre as varidveis independentes das bases de dados do [PROMISE] tem-se atributos
categéricos e numéricos. No entanto, semelhante ao que foi realizado nos dados do[[SBSG]
as variaveis categéricas foram convertidas em valores numéricos para os algoritmos de
[AM] que sdo limitados & manipulagido de valores numéricos. Sempre que necessario, os
valores nominais foram transformados em varidveis Dummies (SUITS, 1957)), e os valores
numéricos foram reescalados entre 0 e 1.

A fim de conhecer mais sobre a distribuicao das variaveis dependentes dos oito con-
juntos de dados do [PROMISE] sdo apresentadas na Tabela [7], as estatisticas descritivas
de cada uma das variaveis. As Figuras [25] e [26] disponibilizam o diagrama de caixa e a
distribuicao de frequéncia, respectivamente, das variaveis dependentes. Com o intuito de
comparar os valores das variaveis dependentes e permitir melhor visualiza¢ao dos dados,
a Figura [27 apresenta o logaritmo dos valores originais dessas varidveis.

Os resultados dessas estatisticas mostraram que os dados do [PROMISE] néo se in-
clinam a uma distribuicdo normal e, com o fim de confirmar essa afirmacgao, o teste de
shapiro-wilk (SHAPIRO; WILK, |1965) foi aplicado. O resultado deste teste apresentou o
p-value abaixo de 0,0001%, o que indica uma forte tendéncia aos dados nao possuirem
uma distribuicdo normal. As estatisticas dos testes de normalidade de Shapiro- Wilk sao
apresentadas na ultima coluna da Tabela [7}

Diante do que foi apresentado, pode-se perceber que:



Figura 25 — Diagramas de

caixa das varidveis dependentes das bases de dados do|PROMISE
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Diagramas de Caixa da Variavel Esforco - PROMISE
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Figura 26 — Diagramas de frequéncia das variaveis dependentes do [PROMIS
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Tabela 7 — Informagbes das varidveis dependentes do |PROMISE

Base de dados  Min. Maix. Média Med. Des. Pad. Coe.Var.  Ass. Cur. Nor.
China 26 54620 3360,01 1568 5715,07 1,7 4,69 29,23 0,52
Cocomo81 5,9 11400 683,53 98 1821,51 2,66 4,26 19,35 0,39
Coc. NasaV1 8,4 3240 406,41 118,80 656,97 1,62 2,55 6,31 0,61
Coc. NasaV2 84 8211 624,41 252 1135,93 1,82 412 21,28 0,53
Desharnais 546 23940 5046,31 3647 4418,77 0,88 1,93 4,18 0,8

Kitchenham 219 113930 3113,12 1557 9598,01 3,08 10,64 119,60 0,19
Maxwell 583 63694 8223,21 5189,50 10499,9 1,28 3,19 12,02 0,63
Miyazaki94 5,6 1586 87,48 38,1 228,76 2,62 5,88 35,40 0,29

Fonte: O autor (2022)

Figura 27 — Diagramas de caixa do logaritmo das varidveis dependentes das bases de dados do|PROMIS

Diagramas de Caixa da Varidvel Esforco - PROMISE
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Fonte: O autor (2022)

 Semelhante ao [SBSG| os dados das varidveis dependentes do nao se

conduzem a uma distribui¢do normal;
o Todas as distribui¢oes tendem a ser assimétricas a direita;
o Em geral, as bases de dados contém mais atributos numéricos do que categoricos;

o Exceto para o Desharnais, todos os valores de desvio padrao sao maiores do que os

da média, o que leva a termos dados mais variados;

o E perceptivel em dois grupos, de bases de dados em relagao aos valores da variavel
dependente, um com valores predominantemente mais altos e outro com valores

mais baixos;
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o A variabilidade dos dados também é um caracterizador da variavel dependente, ja
que 3, das 8 bases de dados, se destacam-se quanto ao alto valor do coeficiente de
variacao, o que indica valores mais dispersos e provavelmente com a presenga de

dados discrepantes.

As caracteristicas encontradas nas varidveis dependentes das bases de dados do[PRO-]
[MISE] serdo analisadas no Capitulo [f] quanto & existéncia de relagdo dessas varidveis com
os resultados apresentados.

Todas as distribuigoes dos conjuntos de dados do sao apresentadas no

Apéndice [A] nas Figuras[49] 50| 51}, 52, 53] e b6l As varidveis em branco referem-se

aos valores numeéricos, enquanto as em preto referem-se aos nominais.

5.3 DADOS EDUCACIONAIS

O estudo de em dados educacionais esta relacionado ao desenvolvimento e a pesquisa
de métodos que sao aplicados, a fim de encontrar padroes nos dados coletados. Desta
maneira, ¢ possivel descobrir e abordar novos fenémenos dentro de algum cenario educa-
cional. Os dados usados nesta pesquisa sao indicadores educacionais em escolas do Brasil
de nivel fundamental e médio. A (Education Data Mining (EDM)| pode abordar desde
andlises estatisticas descritivas até a aplicagdo de métodos de . As revisoes (ROMERO;
VENTURA, 2010a; ROMERO; VENTURA| 2013)) apresentam os estudos mais relevantes rea-

lizados neste campo de pesquisa.

A coleta dos dados usados nessa terceira abordagem de testes foi realizada pelos autores
do estudo (NASCIMENTO; FAGUNDES; MACIEL, [2019) a partir de um processo baseado no
CRISP-DM (CHAPMAN et al., 2000), e dos dados disponiveis pelo [Instituto Nacional de|
[Educacao e Pesquisa (INEP)((AZEVEDO, 2018). Os indicadores usados nos conjuntos de

dados foram referentes ao ano de 2016 e as taxas de eficiéncia escolar avaliadas foram
divididas em seis cendrios: (i) a taxa de aprova¢ao no ensino fundamental; (ii) a taxa de
aprovagao no ensino médio; (iii) a taxa de evasdo no ensino fundamental; (iv) a taxa de
evasao no ensino médio; (v) a taxa de reprovacao no ensino fundamental e (vi) a taxa de
reprovagao no ensino médio. Os dados coletados possuem caracteristicas homogéneas, visto
que sao oriundos das mesmas fontes. Além disso, eles apresentam pequenas variagdes. A
Tabela[5|apresenta informagdes sobre os conjuntos de dados, enquanto a Tabela[§sumariza
as caracteristicas da variavel dependente.

Uma caracteristica importante que podemos perceber nas variaveis dependentes dos
dados educacionais é a proximidade entre os valores da média e mediana, conforme apre-
sentado na Tabela [§] enquanto que isso nao acontece nas bases de dados dos repositérios
anteriores. Este fato poderia caracterizar uma distribuicdo normal na variavel dependente,

no entanto, de acordo com o diagrama de caixas apresentado na Figura [28| e as distribui-



Figura 28 — Diagramas de caixas das varidveis dependentes dos dados educacionais
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Diagramas de Caixa da Varidvel Taxas - Dados Educacionais
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Figura 29 — Diagramas de frequéncia das variaveis dependentes dos dados educacionais
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Tabela 8 — Informagdes das variaveis dependentes dos dados educacionais

Base de dados Min. Méx. Média Med. Des Pad. Coe.Var. Ass. Cur. Nor.

Apr. Ens. Fun. 20 100 89,86 92,20 9,71 0,11 21,49 337 0,90
Apr. Ens. Méd 6,7 100 91,57 93,60 8,24 0,09 2,66 14,4 0,80
Eva. Ens. Fun. 0,1 655 3,68 2,6 3,94 1,07 346 24,88 0,71
Eva. Ens. Méd. 0,1 100 525 2,3 8,94 1,7 538 4345 0,53
Rep. Ens. Fun. 0,1 100 10,72 890 8,36 0,78 1,90 7,24 0,87
Rep. Ens. Méd. 0,20 4520 7,13 5,5 5,68 0,8 1,86 571 0,35

Fonte: O autor (2022)

¢oes de frequéncias apresentada na Figura[29] podemos perceber que as distribui¢oes das
variaveis dependentes sao assimétricas.

A fim de investigar a existéncia de normalidade na distribuicao dos dados das variaveis
dependentes, foi realizado o teste de normalidade de Shapiro- Wilk (SHAPTRO; WILK|, |[1965)).
Os resultados apresentaram os valores de p — value abaixo de 0,0001%, o que indica que
a distribuicao nao tende a uma normalidade. O resultado da estatistica do teste também
foi apresentado na tltima coluna da Tabela[§] Todas essas informagoes serao consideradas
na andlise dos resultados apresentada no Capitulo [6]

Enquanto as taxas apresentadas na Tabela [§ referem-se as variaveis dependentes, 17
variaveis preditoras foram analisadas quanto & sua inferéncia na variavel dependente para
cada conjuntos de dados educacionais. No estudo feito por (NASCIMENTO; FAGUNDES;
MACIEL, [2019)), os autores avaliaram a sele¢ao de atributos usando correlacdo e Random
Forest e, de acordo com os resultados do estudo, o uso do Random Forest para selecao de
atributos obteve melhores resultados do que a correlacao. Nesse sentido, foram conside-
rados os cenarios com as variaveis independentes selecionadas pelo Random Forest e que
foram identificadas em (NASCIMENTO; FAGUNDES; MACIEL, 2019)).

Diante do que foi apresentado, pode-se perceber que:

e Os dados das variaveis dependentes dos dados educacionais ndo tendem a uma

distribuicao normal,;

o Em relagao a distribuicao dos dados, 4 das 6 bases possuem distribuicao assimétrica

a direita, e 2 a esquerda, conforme Figura [29}

o O desvio padrao é menor do que a média, o que indica menor variagdo dos dados

em relacao ao valor médio, quando comparado com os dados anteriores;

o Em relagdo ao achatamento da curva de distribui¢ao dos dados, podemos perceber
que os dados dos conjuntos de evasao sao mais estreitos do que os de aprovagao e

reprovagcao;
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« A varidvel dependente aparentemente contém valores discrepantes, mas que, de fato,

sao reais e permaneceram no conjunto de dados.

Destacamos essas caracteristicas para que possam ser analisadas junto aos resultados

apresentados no Capitulo [0} No Apéndice [A] é apresentada nas Figuras 57} [58], [59]
e |62 a distribuicao dos dados para cada cenario educacional.
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6 RESULTADOS

Neste capitulo, serao apresentados os resultados das aplicagdes dos métodos de estimativas
usados nesta tese. A abordagem da apresentacao dos resultados foi realizada por reposito-
rio e, dessa forma, as Se¢oes[6.1] e6.3|apresentam os resultados das comparagoes entre
os métodos, considerando os repositorios: [International Software Benchmarking Standard
|Group (ISBSG)}; |Predictor Models In Software Engineering Repository (PROMISE)| e os

educacionais, respectivamente.

Os testes realizados neste estudo foram baseados em problemas de regressao, por-
tanto, todas as variaveis dependentes possuem valores continuos. Os tipos e a quantidade
de variaveis independentes variam de acordo com os bancos de dados. Nesse sentido, o
objetivo dos métodos avaliados é prever o valor da variavel dependente, a partir dos dados
das variaveis independentes (preditoras). Nesse sentido, cada método de previsao estara
associado a um conjunto de erros de estimativas. De maneira geral, diferentes métodos
foram analisados neste estudo. Os experimentos realizados tém a finalidade de avaliar o
desempenho de cada um deles, a partir do ponto de vista de um analista de dados, dentro
do contexto das bases de dados utilizadas.

A fim de definir um desenho experimental, foi definido que cada método avaliado é
tido como um nivel ou item do fator do experimento (MATOS DANIEL ABUD SEABRA; RO-
DRIGUES] 2019). Neste sentido, a varidvel resposta estard relacionada a um conjunto de
residuos (erros de estimativas), os quais serao dimensionados de acordo com as métricas
apresentadas na Secao [£.4.4] Desta forma, podemos dizer que cada mudanca de nivel do
fator implicara na alternancia de um tratamento aplicado ao conjunto de unidades expe-
rimentais, ou seja, no contexto dos experimentos, cada método avaliado serd identificado
como um tratamento distinto.

Quanto as unidades experimentais, temos que, cada instancia ou exemplo da base de
dados de teste - onde os modelos sao avaliados - é tida como uma unidade experimental.
Nos testes realizados, as unidades experimentais sao randomizadas para cada iteracao, no
entanto permanecem constantes para todos os tratamentos (métodos). Assim, é possivel
garantir que as alteragoes nas variaveis de resposta estarao associadas, apenas, com as
mudancas dos tratamentos. De acordo com o que foi abordado até o momento, os expe-
rimentos realizados sdo caracterizados como de um tunico fator com amostras pareadas.
Nas proximas segoes serao apresentados os resultados dos testes realizados nos conjuntos

de dados usados neste trabalho.
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6.1 ISBSG

O Item aborda os resultados de validagao, em seguida é apresentado no Item [6.1.2
os resultados nas bases de testes do [SBSGI

6.1.1 Fase de validacao

Na fase de validacao, sdo definidos os [Conjunto Bésico (CB)| e os [Conjunto de Seletores|
(CS)|de cada base de dados. A avaliacao foi realizada a partir de 1466 instancias extraidas
do [I[ISBSG/, de modo que, no geral, para cada iteracao, 75% dos dados foram usados para

treinamento e validagao dos modelos. No total, 72 modelos oriundos de 14 algoritmos de

regressao foram avaliados. A fim de obter o tamanho minimo da amostra para realizar as
avaliacoes, foi realizado o calculo de tamanho da amostra para um o = 5%, 8 = 80% e
ef fectsize = 0,5, o que resultou em 34 amostras para o teste T-pareado. Nesse sentido,
a avaliacdo dos modelos individuais foi repetida 50 vezes e a média dos erros de cada
iteragao para cada método foi calculada, baseada nos grupos das amostras.

O melhor modelo de cada algoritmo na fase de validacao foi selecionado e, em seguida,
foram comparados entre si, de maneira que 14 modelos de diferentes algoritmos foram
comparados quanto a [Mean Absolute Error (MAE)L A Figura |30| exibe o resultado da

distribuicao dos erros de cada modelo em forma de grafico de caixa. Os trés melhores

modelos foram marcados com um circulo em azul. Ainda na Figura |30 sao apresentadas
as estatisticas descritivas das amostras de erros de cada modelo avaliado. Com o intuito
de facilitar a avaliagao, a lista de modelos foi colocada em ordem crescente quanto a média
dos erros, concluindo que o SVR,_0 foi o melhor modelo avaliado, enquanto o ZEROR foi o
pior. O SVR,_ 0 também obteve o menor desvio padrao e a menor amplitude entre os erros.
A amostra de erros do M5R, 2 obteve baixa probabilidade de ser uma distribui¢ao normal,
entao, para uma comparacao estatistica par a par entre os 14 modelos, sao indicados os
testes de Friedman e um teste poshoc em seguida, uma vez que o teste de Friedman

nao avalia se existe diferenca significativa entre os pares (FRIEDMAN, 1940). O resultado

do teste de Friedman junto ao teste poshoc da |Least Significant Difference (LSD)| é

apresentado na Figura e o resultado confirma o que foi apresentado anteriormente na
Figura |30]
Para que a avaliagdo realizada fique mais clara, a Figura [32 apresenta a distribui¢ao

dos erros de todos os modelos dos algoritmos vencedores e dos modelos selecionados por

cada algoritmo, em: (a) os erros de valida¢ao dos modelos do algoritmo [Support Vector|
|Regression (SVR); (b) do|Least Median Squared (LMS); (c) do |M5 Base (M5P); (d) dos

modelos selecionados por cada algoritmo, inclusive dos trés mostrados em (a), (b) e (c);

e em (e) os mesmos valores apresentados em (d), mas no formato de histograma com a
densidade das amostras dos erros. A mesma anélise apresentada em (a), (b) e (¢) na Figura

[32] foi realizada nos demais onze algoritmos que nao estiveram entre os trés melhores, no
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entanto, como esses algoritmos nao foram selecionados para o |C_'E|, nao necessitava que
os resultados individuais deles fossem apresentados. Os resultados dos melhores modelos
selecionados em cada um dos algoritmos sdo mostrados nas Figuras [30] e [31]

De acordo com os resultados apresentados, os modelos representantes dos algoritmos
[SVR], [LMS] e [M5P] foram os regressores individuais mais acurados. Os trés modelos sele-
cionados sdo distintos quanto & natureza da aprendizagem e, portanto, o [CB]foi formado
pelos modelos: (i) SVR_0, (ii) LMS_2 e (iii) M5P_5. Os valores dos hiper parametros

estdo apresentados no Apéndice B] Os modelos sdo identificados com um niimero para que

possam ser diferenciados, em que o 0 (Zero) indica que foram usados os hiper pardmetros
padroes da biblioteca Weka 3.6.10.

Figura 30 — Diagrama de caixa das amostras de erros dos modelos de regressdo nas bases de validagao
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Fonte: O autor (2022)

O[SVR]e o [LMS| foram algoritmos com bom desempenho, provavelmente devido a sua
capacidade de lidar com ruidos (ROUSSEEUW; LEROY|, 1987} [FACELI et al., 2011)), o que é
bastante comum nos conjuntos de dados do[[SBSG] conforme mostrado na Se¢ao[5.1} Além

disso, o [SVR] é caracterizado por uma boa capacidade de generalizagio e robustez para

conjunto com grandes dimensionalidades (FACELI et al., [2011). Tudo isso pode ter levado

os modelos criados por esses algoritmos a proporcionarem maior precisao nos resultados.
O [CB] escolhido é composto por algoritmos com diferentes caracteristicas e com melhores

desempenhos para os dados do [SBSG|Mais informagoes sobre os algoritmos podem ser



Figura 31 — Resultado do Teste de Friedman e poshoc aplicados

nas bases de validagao do [[SBSG|
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Figura 32 — Distribuicao dos erros médios absolutos, em diagramas em caixa, das variagoes dos modelos

de regressao selecionados para: (a) modelos (b

) modelos [LMS} (c) modelos (d)

melhores modelos de cada algoritmo e (e) melhores modelos em histograma com densidade
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encontradas em: [SVR|[SHEVADE et all, [2000); [LMS| (ROUSSEEUW; LEROY], [1988)) e [M5P)
(QUINLAN, |1992).

Ainda na fase de validacao, também foram investigados os melhores classificadores, ou

seja, os seletores dos modelos de regressao heterogéneos, entre os quais, os dez melhores
na validacao foram avaliados. A ordem de classificagdo do primeiro ao décimo classificador
é baseada na menor [MAE] Na Figura [33] o eixo das abcissas apresenta a quantidade de
classificadores usados e, nas coordenadas, o erro absoluto médio, além da apresentagao do
resultado do uso de 1 a 10 classificadores. Varias combinagoes de classificadores seriam
possiveis para o formato apresentado, no entanto, eles foram avaliados em conjunto, e na
sequéncia do primeiro ao décimo classificador de melhor desempenho. Por exemplo, o erro
atribuido ao uso de 2 classificadores é referente ao erro de utilizar o melhor e o segundo
melhor classificador, qualquer outra combinacao dois a dois nao foi avaliada. Essa mesma
légica foi utilizada para as demais quantidades de classificadores avaliados. De acordo com
o resultado apresentado na Figura é perceptivel que, utilizar mais que 5 classificadores,
nao incide, necessariamente, na melhoraria dos resultados. Desta forma, na fase de testes,
foi avaliado o uso de 1 a 5 classificadores, a fim de investigar se o resultado encontrado

na validacao permaneceria.

Figura 33 — Média do erro absoluto médio para o uso de 1 a 10 classificadores na validagao
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Fonte: O autor (2022)

Os modelos KNN_ 1, J48 1, KSTAR, MLP_3 e RANDOM_FOREST foram, na res-
pectiva ordem, os melhores seletores oriundos de diferentes algoritmos e, consequente-
mente, os modelos que compuseram o [CS| A Tabela [J] apresenta os erros dos modelos
de regressdo selecionados dinamicamente por cada classificador do [CS] De acordo com

este resultado, ja podemos perceber que o uso de selecao dindmica tende a melhorar os
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resultados das estimativas dos dados do [[SBSG| na fase de testes, uma vez que a
dos regressores selecionados dinamicamente pelo melhor modelo de classificagdo (KNN_ 1)
(Tabela[d) foi menor do que a do melhor regressor individual (SVR_0) (Figura [30)).
Outrossim, é preciso frisar que os erros da Tabela [9] ndo sdo referentes a estimativas
dos classificadores, mas sim, aos modelos de regressao que foram selecionados dinami-
camente por cada um deles. Apesar desses classificadores terem sido escolhidos, nao é
possivel garantir que alcancarao bons resultados, quanto a selecao dindmica de modelos

de regressao heterogéneos, em diferentes dominios.

Tabela 9 — Média dos erros absoluto médios dos modelos de regressao selecionados dinamicamente pelos
classificadores, na fase de validagao, para os dados do [[SBSG]|

Meétodos Média Des. Pad.
KNN_1 2385 295
J48_1 2396 306
KSTAR 2403 314
MLP_3 2406 299

RANDOM FOREST 2424 285

Fonte: O autor (2022)

6.1.2 Fase de testes

Nesta se¢ao, serao apresentadas as comparagoes entre os métodos oriundos do framework
proposto e os métodos concorrentes separados por grupos, sendo os: (i) individuais ,
e[M5P)); (ii) de ensembles estéticos e heterogéneos (Média, Mediana, Média dos Ex-
tremos, Méximo, Minimo e Stacking); (iii) de ensembles homogéneos (Bagging , Bag-
ging Bagging [M5P|, Boosting [SVR], Boosting [LMS] Boosting M5P)); (iv) de sele¢ao

dindmica simples, considerando diferentes valores de k (Author of the Adaptive Selection|
lof Classifiers in Bug Predicting (AASC-NUCCI)| [Dynamic Classifier Selection By Local
|[Accuracy (DCS-LA)| e |Dynamic Classifier Selection By Local Accuracy Weighted (DCS-|
[LAW)); e (v) de sele¢ao dindmica de multiplos modelos com variagdo de k
|Oracle Eliminate (KNORA-E)| e [K-Nearest Oracle Union (KNORA-U))). As versoes do

nosso método (PEETACO) foram avaliadas utilizando o conjunto de regressores e clas-

sificadores selecionados na fase de validacao, de maneira que, o conjunto de regressores
refere-se ao (SVR_0, LMS_2, M5P_5) e o de classificadores ao (KNN_ 1, J48 1,
KSTAR, MLP_3 e RANDOM FOREST).

Apo6s uma andlise das amostras quanto a normalidade, e a confirmagao através do teste
de Shapiro-wilk de que todas elas seguem uma distribui¢ao normal, sdo apresentadas, na
Figura [34] as médias e os desvios padrao acumulados; foram considerados os melhores

métodos avaliados em cada grupo. E possivel perceber a partir do gréafico que, a média
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de erros tem pequenas variagoes apoés a iteracao 30. O resultado nos leva a entender
que a quantidade de iteragoes foi suficiente para alcangarmos médias de erros estaveis.
Entretanto, antes da apresentacao dos testes de hipéteses, é apresentado na Figura [35] o

intervalo de confianca entre as médias de erros dos melhores métodos de cada grupo.

Figura 34 — Média e desvio padrao acumulado por iteracao

Fonte: O autor (2022)

A fim de prover uma comparacao mais robusta, o teste T-pareado foi aplicado as médias
de erros dos grupos de amostras referente a cada método. Para simplificar a anélise, foi
considerado, entre os métodos gerados a partir do framework proposto, apenas aquele que
obteve o melhor resultado na fase de validacao (PEETACO-DES-5C), além dos modelos
concorrentes.

O teste T-pareado deve ser aplicado para duas amostras dependentes com distribuicao
normal. Uma vez que (i) a comparagdo foi realizada entre dois grupos de amostras, (ii)
que todas as amostras de erros seguem uma distribuicdo normal e, (iii) que elas foram
oriundas das mesmas unidades experimentais, podemos afirmar que o teste T-pareado é
adequado ao contexto abordado.

A Tabela [I0] apresenta o resultado das comparagoes da [MAE] do PEETACO-DES-
5C contra os demais métodos avaliados. Na primeira coluna, temos o PEETACO-DES-
5C, na segunda, os métodos concorrentes (baselines), na terceira, o resultado estatistico
do teste T de Student e, em seguida, os graus de liberdade e o valor-p do teste. Nas
ultimas colunas sao apresentados o tamanho do efeito das diferencas segundo o método
de Cohen’D (o valor do D de Cohen para o teste T de student pareado é considerado

alto se D — Cohhen > 0,80); e, finalmente, os resultados dos testes de normalidade de
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Figura 35 — Intervalo de confianga entre as médias de erros dos melhores modelos de cada grupo de
algoritmo
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Fonte: O autor (2022)

Shapiro- Wilk para cada grupo de amostra. As amostras de erros do PEETACO-DES-5C
obtiveram os valores W = 0,98 e p —value = 0,52, indicando assim que os dados seguem
uma distribuicao normal. Diante dos resultados apresentados na Tabela podemos dizer
que o modelo PEETACO-DES-5C obteve a [MAEF] significativamente inferior aos demais
métodos concorrentes avaliados no trabalho e que a hipdtese nula foi rejeitada em todas
as comparacoes, uma vez que o p — value < 0,001 indicou tal significancia.

Além do teste T-pareado, outro teste conhecido que também pode ser aplicado ao con-

texto das amostras é a[Andlise de Variancia (ANOVA)| No entanto, para uma comparagao

par a par, é necessario um teste post hoc. Considerando que a quantidade de grupos de

amostras é relativamente alta, é mostrado na Figura [36 o resultado da[ANOVA] aplicado

aos melhores métodos de cada grupo. Foi utilizado o teste (Analise de Variancia paral

[Medidas Repetidas (ANOVA-MR)|) que ¢ adequado para amostras pareadas, de maneira

que é possivel perceber que existem diferencas significativas entre os grupos de amostras
avaliados, e que o PEETACO foi superior a todos os demais métodos. De acordo com o
teste, as comparagoes: (i) 1° DES e 1° SD; (ii) 1° SD e 1° HETEROGENEO; e (iii) 1°
HOMOGENEO e 1° INDIVIDUAL néo tiveram diferencas significativas entre as médias
de erros, e, consequentemente, a hipdtese nula foi aceita para estes casos.

A Tabela apresenta um resumo dos erros de cada método a partir de diferentes
métricas e, para melhor visualizacao dos resultados, os melhores valores foram destacados
em negrito. A descri¢ao de cada coluna é dada a seguir, considere que os valores medidos

sao referentes as 50 amostras de erros.
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Tabela 10 — Resultado do Teste T-pareado, aplicado as amostras dos erros absolutos médios dos métodos
PEETACO-DES-5C contra os demais métodos de baseline, avaliados dentro dos conjuntos
de testes do [[SBSG

Métodos Teste T de Student Pareado Nt;rr(:rsl‘;i::de
PEETACO Baselines T GL p-valor Taman.ho W p-valor
do Efeito

PEETACO

DES 5C
SVR -9,86 49,0 < 0,001 -1,394 0,981 0,577
LMS -12,90 49,0 < 0,001 -1,825 0,975 0,363
M5P -21,45 49,0 < 0,001 -3,033 0,980 0,552
MEDIA -8,00 49,0 < 0,001 -1,131 0,971 0,262
MEDIANA -7,59 49,0 < 0,001 -1,074 0,963 0,121
MEDIA DOS EXT, -11,20 49,0 < 0,001 -1,584 0,973 0,295
MAXIMO -18,73 49,0 < 0,001 -2,649 0,982 0,630
MINIMO -14,18 49,0 < 0,001 -2,005 0,975 0,360
STACKING -8,39 49,0 < 0,001 -1,186 0,970 0,237
BAGGING SVR -9,52 49,0 < 0,001 -1,347 0,974 0,333
BAGGING LMS -14,79 49,0 < 0,001 -2,092 0,981 0,610
BAGGING M5P -14,13 49,0 < 0,001 -1,998 0,976 0,388
BOOSTING SVR -9,85 49,0 < 0,001 -1,394 0,976 0,394
BOOSTING LMS -13,53 49,0 < 0,001 -1,913 0,983 0,703
BAGGING M5P -14,13 49,0 < 0,001 -1,998 0,976 0,388
NUCCI -11,47 49,0 < 0,001 -1,622 0,982 0,624
DCS LA (k=3) -7,04 49,0 < 0,001 -0,996 0,971 0,257
DCS LA (k=7) -11,37 49,0 < 0,001 -1,608 0,961 0,095
DCS LAW (k=3) -5,94 49,0 < 0,001 -0,839 0,985 0,773
DCS LAW (k=7) -8,95 49,0 < 0,001 -1,265 0,956 0,063
KNORA E (k=3) -7,76 49,0 < 0,001 -1,098 0,982 0,658
KNORA E (k=7) -8,59 49,0 < 0,001 -1,215 0,981 0,617
KNORA U (k=3) -5,88 49,0 < 0,001 -0,832 0,966 0,154
KNORA U (k=7) -7,21 49,0 < 0,001 -1,020 0,972 0,269

Fonte: O autor (2022)
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Figura 36 — Resultado do teste da |ANOVA-MR]e post hoc aplicados as amostras de erros dos melhores

métodos para cada grupo de algoritmos

Teste de Medidas Repetidas ANOVA - Melhores Métodos ISBSG

Within Subjects Effects

Métodos 651864 5 130373 383 <.001
Residual 833905 245 3404

Note. Type 3 Sums of Squares
[3]

Between Subjects Effects

Sum of Squares df Mean Square F P

Residual 2.61e+7 49 533615

Note. Type 3 Sums of Squares

Post Hoc Tests

Post Hoc Comparisons - Métodos

Comparison
Métodos Métodos Mean Difference SE df t P
PEETACO - 1°DES -72.05 9.99 49.0 -7.214 <.001
- 1°SD -66.11 11.14 49.0 -5.935 <.001
- 1° HOMOGENEO -135.05 14.18 49.0 -9.524 <.001
- 1° HETEROGENEQ -84.99 10.63 490 -7.995 <.001
- 1° INDIVIDUAL -138.05 14.00 49.0 -9.859 <.001
1° DES - 1°SD 5.94 1448 49.0 0410 0.683
- 1° HOMOGENEO -63.00 9.37 49.0 -6.726 <.001
- 1° HETEROGENEQ -12.94 2.81 490 -4614 <.001
- 1° INDIVIDUAL -66.00 9.30 49.0 -7.099 <.001
1°SD - 1° HOMOGENEQ -68.94 16.13 490 -4.273 <.001
- 19 HETEROGENEO -18.88 14.88 49.0 -1.269 0.211
- 1° INDIVIDUAL -71.95 15.96 490 -4.509 <001
19 HOMOGENEQ -  1° HETEROGENEQ 50.05 9.35 490 5355 <001
- 1° INDIVIDUAL -3.01 2.66 490 -1.130 0.264
19 HETEROGENEO -  1° INDIVIDUAL -53.06 9.26 490 -5.729 <001

Fonte: O autor (2022)
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e (1) Méd.|DP: média e desvio padrao das médias dos erros absolutos de cada amostra.
e (2) Med.: mediana das médias dos erros absolutos de cada amostra.

e (3) Log.: média da média dos logaritmos dos erros absolutos.

e (4) MRE'’: média da média da magnitude dos erros relativos ajustados.

e (5) GR(%): média do ganho relativo em relagdo ao método ZERO-R.

e (6) Ran.: média do ranking do método para cada iteragao.

O desempenho, em diferentes métricas, de cinco versdes oriundas do framework pro-
posto é apresentado na Tabela A primeira versao utiliza apenas um classificador para
selecionar os modelos de regressao (KNN__1). Em seguida, temos as versdes com mais de
um classificador, de dois até cinco classificadores foram usados como seletores. A escolha
dos classificadores seguiu a ordem de desempenho alcancada na validacao, conforme o
resultado apresentado na Tabela [9]

A partir dos resultados da Tabela [11} podemos notar que, dos dez melhores métodos
(considerando a [MAE]), sete sio sistemas de sele¢do dindmica de multiplos modelos

[namic Ensemble Selection (DES)|) e trés sdo métodos de|Dynamic Selection (DS)|simples.

De maneira semelhante ocorreu, quando foi avaliada a mediana dos erros de cada amostra,
porém, a diferenca nessa segunda andlise foi que a MEDIA usada como funcéo de inte-
gracao dos modelos superou o KNORA-E. Quanto ao uso do Logaritmo do erro, apenas o
STACKING ficou entre os dez melhores métodos, ja que os demais sdo métodos de selecao
dindmica. As métricas Ganho Relativo e Ranking confirmaram os resultados da primeira

coluna, os nos levam a acreditar que o uso de [DES| inclina-se a ser adequado a projetos

de [Estimativa de Esforco de Software (EES)|e possivelmente a dados semelhantes.

A fim de verificar se existem diferencas significativas entre os erros médios dos modelos
de baseline entre si, e com a intencao de fortalecer as respostas das questoes de pesquisas
levantadas no Capitulo [ as quais serdo discutidas posteriormente, sdo apresentados, na
Tabela os resultados das comparacoes par a par dos melhores modelos concorrentes
entre si, usando o teste T-Pareado. Os valores acima da diagonal principal referem-se ao
valor do Teste T-Pareado. Quando o valor do teste T é negativo, indica que a média do
erro absoluto dos modelos que estao identificado nas colunas foi menor do que a média
do erro absoluto do respectivo modelo na linha. A diagonal principal indica em italico a
média dos erros absolutos dos modelos que estao, respectivamente, na linha e na coluna
analisada. Por fim, abaixo da diagonal principal, tem-se o valor-p para cada comparacao.
Em negrito sao destacadas as comparacoes que tiveram diferencas significativas entre as
médias, considerando o = 0.05. O resultado apresentado confirmou o que foi demonstrado

nas comparagoes dos testes mostrados na Figura [36]
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Tabela 11 — Resultado dos erros de estimativas dos métodos aplicados ao conjunto de dados do [[SBSG

Métodos Méd. | DP Med. Log. MRE’ GR (%) Ran.
SVR_0 2412 | 301 2394 2,90 1,77 40,33 16,5
LMS_2 2609 | 362 2600 2,92 1,75 35,63 24,0
M5P 5 2651 | 285 2714 2,93 1,95 34,30 25,7
MEDIA 2359 | 310 2322 (8°) 2,89 1,53 41,68 11,7
MEDIANA 2382 | 312 2360 2,88 1,72 41,11 13,8
MEDIA DOS EXT. 2383 | 307 2351 2,90 1,56 41,09 14,5
MAXIMO 2654 | 283 2688 2,99 1,94 34,19 25,0
MINIMO 2633 | 360 2588 2,88 1,80 34,97 25,5
STACKING 2369 | 312 2334 2,87 (82) 1,54 41,43 12,7
BAGGING SVR_0 2409 | 301 2382 2,91 1,78 40,41 16,0
BAGGING LMS_ 2 2590 | 329 2583 2,91 1,66 35,99 24,6
BAGGING M5P_5 2459 | 278 2450 2,92 1,65 39,11 27,5
BOOSTING SVR_0 2413 | 302 2400 2,91 1,79 40,31 16,3
BOOSTING LMS_2 2522 330 2478 2,91 1,76 37,66 22,1
BOOSTING M5P_5 2844 | 347 2840 2,91 1,98 29,48 19,2
NUCCI 2371 | 306 2401 2,87 (89) 1,51 43,76 (6°) 12,7
DCS LA (k=3) 2343 | 289 (7°) 2322 (89) 2,86 (4°) 148 (7°) 42,02 (9°) 10,9 (8°)
DCS LA (k=T7) 2412 | 295 2438 2,87 (8%) 1,46 (4°) 40,29 16,4
DCS LAW (k=3) 2341 [ 301 (6°) 2311 (7°) 2,86 (49) 1,48 (7°) 42,12 (8°) 10,7 (7°)
DCS LAW (k=) 2375 | 303 2400 2,86 (49) 1,45 (3°) 41,24 13,4
KNORA E (k=3) 2358 | 302 (10°) 2347 2,88 1,57 41,68 11,6 (10°)
KNORA E (k=T7) 2366 | 299 2347 2,88 1,56 41,49 12,6
KNORA U (k=3) 2326 | 296 (5%) 2297 (4°) 2,88 1,50 (9°) 4247 (7°) 84 (59
KNORA U (k=7) 2347 | 305 (8%) 2306 (6°) 2,88 1,50 (9°) 41,98 (10°) 9,8 (6°)
PEETACO-DS 2352 | 203 (9°) 2333 (10°) 2,87 (8°) 1,51 44,21 (5°) 11,0 (9°)
PEETACO-DES-2C 2320 | 208 (49) 2299 (5°) 2,86 (4°) 147 (5°) 45,09 (4°) 7.8 (4°)
PEETACO-DES-3C 2299 | 203 (3°) 2200 (3°) 2,85 (1°) 1,47 (5°) 45,63 (3°) 6,0 (39)
PEETACO-DES-4C 2286 | 207 (2°) 2265 (2°) 2,85 (1°) 1,41 (1°) 45,93 (2°) 4,6 (29)
PEETACO-DES-5C 2284|302 (1°) 2255 (1°) 2,85 (1°) 1,42 (2°) 46,06 (1°) 3,9 (19

Fonte: O autor (2022)
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Tabela 12 — Resultado do Teste T-pareado aplicado as amostras de erros absolutos médios dos melhores
métodos de baseline aplicados aos dados do [[SBSG]

SVR_0 MEDIA BAG.SVR_0 DCS_LAW_3 KNORA_U_3
SVR._ 0 MAE = 2412 T = -5,73 T =-1,13 T = -4,51 T = -7,45
MEDIA p < 0,001 MAE = 2359 T = -5,36 T=-127 T = -5,51
BAG.SVR_ 0 p=0,26 p < 0,001 MAE = 2409 T = -4,27 T = -7,28
DCS_LAW 3 p < 0,001 p =021 p < 0,001 MAE = 2341 T =-1,03
KNORA_U_3 p < 0,001 p < 0,001 p < 0,001 p = 0,31 MAE = 2326
Fonte: O autor (2022)
6.2 PROMISE

Nesta Secao, apresentaremos os resultados das fases de validacao e testes nas bases de
dados do [PROMISEL

6.2.1 Fase de validacao

Conforme apresentado na Secao [5.2], foram avaliadas oito bases de dados de [EES do
repositério PROMISE] Para cada base de dados foi realizado um processo de validagao e
teste semelhante ao que foi realizado no repositério do[[SBSG], ou seja, foram selecionados
um [CB| de modelos de regressdao e um [CS| de modelos de classificagdo para cada base
de dados. O desempenho dos modelos foi avaliado em 898 instancias distribuidas em
diferentes bases de dados, conforme mostrado na Tabela[5] Devido & avaliagao dos modelos
ter sido realizada por base de dados, o leave-one-out foi a técnica de validagao usada para
estes experimentos, uma vez que a maior base de dados do repositério contém 346 projetos.
Nesse sentido, cada iteragao avaliativa considerou n — 1 elementos para treinamento e 1
elemento disjunto para teste, sendo a validacao realizada com os dados de treinamento.
Dessa forma, teremos n itera¢oes, sendo n o tamanho da base de dados e o tamanho
dos grupos de amostras de erros de cada modelo. Considerando os mesmos parametros
de entrada para o calcular o tamanho da amostra, as bases de dados do PROMISE] com
menos de 30 instancias nao foram avaliadas, posto que a menor base de dados investigada
neste trabalho contém 48 instancias.

Quanto aos algoritmos e modelos gerados, os mesmos 72 modelos oriundos dos 14
algoritmos de regressdo, que foram avaliados na base de dados do [[SBSG] também foram
considerados neste cenario experimental. A identificacdo de todos os modelos é apresen-
tada na Tabela [3] Ao fim da fase de validagdo, foi definido o conjunto de regressores e
classificadores usados na fase de testes, conforme podemos observar na Tabela que
apresenta o [CB| e, na Tabela [16], que identifica o [CS| de cada base de dados, em que a
primeira coluna identifica o conjunto de dados e, as demais, mostram os melhores classi-

ficadores em ordem decrescente de desempenho. Em complemento, na Tabela [14] tem-se a
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média, mediana e desvio padrao, respectivamente, das amostras de erros absolutos de cada
modelo e, em negrito, sao marcado os menores valores em relacao aos trés regressores.
De acordo com os resultados apresentados na Tabela[I3] é ficil perceber que os algorit-

mos [LMS], [SVR] e M5P]sao os mais constantes dentre os regressores dos[CB|do [PROMISE]

De fato, esses também foram os mesmos algoritmos selecionados no repositério do [SBSG|

no qual o SVR_0, LMS 2 e M5P 5 foram os modelos estaticamente selecionados que
compuseram o [CB| No entanto, a fim de aumentar o conhecimento sobre os conjuntos de
dados do repositério PROMISE] foi realizada uma comparacao entre os modelos indivi-
duais considerando as oito bases de dados.

Antes da comparacao desses resultados, as amostras de erros de cada modelo foram
analisadas quanto a normalidade do conjunto de valores. O resultado obtido através do
teste de Shapiro- Wilk mostrou que as amostras de erros ndao seguiam uma distribuicao
normal. Dessa forma, as analises apresentadas para este repositorio se basearam em mé-
todos nao paramétricos e, consequentemente, foram usados os testes de Friedman e da
menor diferenca significativa 1} E apresentada na Figura [37 uma avaliacio geral dos
algoritmos de regressao para os dados do PROMISE] Neste resultado, o algoritmo
foi o vencedor, seguido do [LMS|e do M5 Rules (M5R)| De acordo com o resultado da
Tabela[13] o esteve presente em apenas dois [CB| de regressores, no entanto, ele foi o

terceiro melhor algoritmo no contexto geral. Este fato pode ser explicado pelo resultado

da Tabela pois nela é apresentada a média e o desvio padrao do ranking de posi¢oes
de cada método, considerando todas as bases de dados. O algoritmo obteve a média
de ranking 5,88, enquanto o [SVR]ficou em seguida com a média de 6,19. Estes resultados
nos levam a acreditar que o algoritmo [SVR] foi muito bom em algumas bases de dados e,
de fato, isso aconteceu, como é mostrado na Tabela [I3] mas foi mediano em outras, uma
vez que ele venceu (19 lugar) em 4 de 8 conjuntos, todavia, no geral, ndo obteve a média
de ranking superior a do Esta afirmacao pode ser comprovada pelo valor do desvio
padrao dos erros de cada modelo, ja que, enquanto o [SVR] variou 3,80 desvios padrao, o
variou 3,45. Aparentemente o foi mais estdvel, permanecendo em média entre
os melhores algoritmos.

E importante afirmar que os trés melhores modelos de regressao apresentados na Fi-
gura |37 nao serao usados como referéncia para a fase de teste, pois, a fim de deixar os
resultados da fase de teste mais robustos, os conjuntos [CB] e [CS| foram selecionados para
cada bases de dados, de maneira que, na avaliacdo final, os modelos concorrentes nao
se referirdo a um algoritmo especifico, mas aos resultados dos melhores algoritmos por
base de dados. Em outras palavras, as referéncias serdao aos trés melhores modelos para
cada base de dados. No entanto, esta analise é ttil, e enriquece o conhecimento do leitor,
quanto aos melhores algoritmos usados em[EES]

No que se refere aos classificadores selecionados para o [CS| de cada base de dados,

podemos observar na Tabela [I6] que aqueles baseados em ensembles sdo mais constantes
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Tabela 13 — Regressores selecionados para cada base de dados por ordem do ranking de posigoes

Bases de dados Regressor 1 (R1) Regressor 2 (R2) Regressor 3 (R3)

China M5P_1 M5R_0 GP_3
Cocomo81 LMS_4 M5P_4 KNN_ 4
Cocomonasa V1 LMS 0 M5P 5 RT 5
Cocomonasa V2 LMS_5 M5P_4 RT 5
Desharnais SVR_ 2 LMS 0 M5P 1
Kitchenham SVR_0 M5P_5 LMS 0
Maxwell SVR_1 LMS_3 M5R_4
Myiazaki SVR_1 LMS_5 KNN_ 2

Fonte: O autor (2022)

Tabela 14 — Média, Mediana e Desvio Padrao dos erros absolutos dos modelos selecionados na validagao
por base de dados.

Bases de dados Méd. (R1] R2 | R3) Med. (R1 | R2|R3) D.P. (R1]|R2]|R3)

China 942 | 1126 | 1360 226 | 301 | 407 2732 | 3501| 3934
Cocomo81 536 | 514| 506 62 | 100| 141 1613 | 1230 | 1359
Cocomonasa V1 122 | 145 | 191 28 | 54 | 42 253 | 273 | 389
Cocomonasa V2 347 | 359 | 440 97|70 | 159 848 | 725 | 745
Desharnais 1793 | 1778 | 1939 913 | 940 | 1355 2366 | 2298 | 2027
Kitchenham 1231 | 1432 | 1059 507| 526| 560 3324 | 5300 | 1750
Maxwell 3070 | 3527 | 4438 1535 | 1716 | 1652 5767 | 5992 | 6479
Myiazaki 39 | 47| 53 13129 133 | 188 | 204

Fonte: O autor (2022)

Tabela 15 — Média e desvio padrao, respectivamente, do Ranking de posi¢oes dos modelos individuais na

fase de validagdo do [PROMISE]

Ms5P LMS M5R  SVR RT KNN GP MLP DT LR LWL CR RBF ZEROR

532 586 588 619 625 649 6,74 694 7,904 806 903 955 10,14 10,60

3,85 3,75 3,45 3,80 3,40 3,89 3,62 3,30 3,67 3,77 3,89 3,94 3,20 3,76
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Figura 37 — Resultado estatistico do teste de Friedman e post-hoc com 95% de confianga, aplicados
aos erros amostrais dos modelos individuais na fase de validagao do [PROMISE]

MSR [~ —— -
MLP i 5
RBF [~ — 4
RT - —e— -
SVR — sl =1
ZEROR [~ —e—

Fonte: O autor (2022)

dentre os[CS| das bases de dados, entretanto, os classificadores bases usados nestes ensem-
bles (Bagging e Boosting) sao arvores de decisao. Em seguida, também podemos observar
uma forte presenca dos modelos baseados em distdncias (KNN e KS) e uma arvore de
decisao (RT). De maneira geral, podemos dizer que hé uma diversificagdo de desempenho

entre os classificadores usados no das bases de dados.

Tabela 16 — Classificadores usados em cada base de dados por ordem de acuracia

Bases de dados C1 C2 C3 C4 C5
China BA_5 AD_2 RF_O RT_ 5 KS
Cocomo81 AD 2 KNN 2 KS RF 0 RT 5

Cocomonasa V1 DT 5 BFT 2 BA 3 RT 3 KNN_ 6

Cocomonasa V2 DT _2 RBF_1 SVM_0 LT KNN_7
Desharnais AD 2 KS RF 0 RT 5 BA 5
Kitchenham KNN_2 AD_4 BA_4 LWL J48_0
Maxwell AD_2 KNN_2 RF RT_5 KS
Myiazaki KNN_1 RT_1 SVM_0 AD_1 DT_1

Fonte: O autor (2022)

Uma vez que os algoritmos Adaboost, Bagging e Random Forest estiveram presentes
em diferentes bases de dados - em 6, 4 e 4 delas, respectivamente, conforme apresentado
na Tabela [16]- é possivel acreditar que a selecao dinamica de modelos de regressao rea-
lizada por ensembles de classificadores pode ser melhor do que utilizar um classificador

simples baseado em distancia ou em arvores, por exemplo. No entanto, nao é o que parece
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acontecer, ja que nao é possivel afirmar que os ensembles usados como seletores de mo-
delos de regressao sejam os mais adequados para o contexto, visto que outros algoritmos
como o REP_TREE e KNN também constituiram o [CS| de diferentes bases de dados. O
REP_TREE apareceu em 5 das 8 bases de dados, e o KNN em 6 conjuntos. Esses foram
os que estiveram mais presentes entre os classificadores que nao constituem um ensemble,
e de fato foram os mais estaveis. De maneira geral, podemos dizer que, para o contexto
das bases de dados do PROMISE] algoritmos baseados em &rvores de decisdo e em dis-
tancias foram os mais adequados, de acordo com o resultado da validacao. De todos os
classificadores selecionados e apresentados na Tabela |16 (5 * 8 = 40), 14 sdo ensembles
de arvores de decisao, 11 sao baseados em distancia, 9 sao arvores de decisao simples, 3
sao baseados em regras e os demais estimam fungoes ou sdo probabilisticos.

Entretanto, acreditamos que utilizar apenas um classificador tende a nao superar a
selecao dindmica de multiplos modelos por diferentes critérios, pois, os experimentos rea-
lizados na fase de validagao do repositério [SBSG] confirmaram essa hipétese. De acordo
com os resultados do [SBSG] o uso de vérios classificadores foi superior ao uso de ape-
nas um modelo de classificacao, nesse sentido, na fase de teste, realizada posteriormente,
foi considerado de 1 a 5 classificadores durante a integragdo dos modelos. A fim de in-
vestigar esta hipdtese nos dados do [PROMISE] o procedimento foi repetido com até 5
classificadores.

Além disso, é possivel que o tamanho, o niimero de atributos, as estatisticas da varidvel
dependente, os regressores selecionados, entre outras metas-caracteristicas do conjunto de
dados e do proprio framework proposto, influenciem na definicao dos melhores classifica-
dores. Analisar a escolha desses seletores, de acordo com a base de dados, é um bom tema

para estudos posteriores.

6.2.2 Fase de teste

Neste [tem, serao apresentadas as comparagoes dos resultados da aplicacao dos métodos
avaliados nesta pesquisa em oito bases de dados do repositério[PROMISE] sendo que esta
analise difere da apresentada no Item [6.1.2] uma vez que, naquela, apenas um conjunto
de dados com 1466 exemplos foi avaliado. Agora, temos oito conjuntos de dados
que, juntos, totalizam 898 exemplos e, nesse sentido, foram realizadas comparagoes por
base de dados e por repositorio. Diante disso, a fim de simplificar a apresentacao dos
resultados, as avaliagoes por base de dados foram resumidas em uma métrica, enquanto
as comparagoes do teste de hipotese abordaram os 8 conjuntos de dados. As comparagoes
das demais métricas também consideraram o repositorio como um todo.

Algumas anélises foram necessarias antes de definir os testes a serem realizados. A
primeira é quanto a normalidade dos grupos de amostras de erros. O teste de Shapiro-
Wilk foi usado para definir se havia normalidade nas distribui¢oes dos dados das amostras

de teste. Apds a aplicagdo do método, todas as amostras de erros investigadas nao apre-
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sentaram distribui¢des normais. Esta conclusao foi tirada tanto a partir do resultado do
teste de normalidade, quanto da analise das distribui¢des dos dados, as quais se compor-
taram de forma assimétrica. O resultado do teste apresentou o valor — p < 0,001 para
todos os grupos de amostras, o que indica nao normalidade nos dados. Nesse sentido, as
comparagoes foram realizadas com testes nao paramétricos.

A primeira avaliagao foi realizada por base de dados, e, como as amostras nao sao nor-
mais, foi usado o ranking de posigoes por conjunto de dados. Na Tabela[I7] é apresentada
a média dos rankings dos métodos para cada conjunto de dados, a qual é obtida a partir
das posicoes de cada método em cada ponto de teste, considerando o erro absoluto. Os
menores rankings médios foram destacados em negrito. Quanto a paridade das amostras,
podemos dizer que os grupos sao pareados, uma vez que o leave-one-out foi a técnica de
validagao usada e, que os pontos de testes sao os mesmos para cada método. Além disso,
temos mais de 3 grupos de amostras sendo comparados entre si. Desta forma, diante das
caracteristicas do experimento, foi utilizado o teste de Friedman junto a um teste pos hoc
para realizar as comparagoes estatisticas.

A fim de apresentar maior robustez nas comparagoes, os melhores modelos individuais
para cada base de dados foram nomeados como 1° INDIVIDUAL, 2° INDIVIDUAL e 3°
INDIVIDUAL, uma vez que, para cada conjunto de dados, os melhores modelos individu-
ais se alteram entre os algoritmos, ou seja, esses métodos nao se referem a um algoritmo
especifico, mas aos melhores modelos individuais avaliados para cada banco de dados do
[PROMISE] Consequentemente, essa estratégia caracteriza o resultado dos métodos indi-
viduais como uma abordagem de selecao estatica simples. De maneira semelhante, sao
referenciados os métodos Bagging 1°, 2° e 3°, assim como o Boosting 1°, 2° e 3°. Todos os
métodos concorrentes se basearam no[CB|de cada de base de dados para dar as respectivas
saidas.

A primeira observacao que podemos fazer, quanto ao resultado apresentado na Ta-
bela [I7, é quanto aos valores da média do ranking. Diferentemente do que aconteceu no
repositério do [[SBSG| a variagao entre os valores médios dos rankings foi menor do que
a apresentada na analise anterior. Por exemplo, a base de dados Kitchenham teve um
desvio padrao entre os rankings dos métodos de 1,04. Esta foi a menor variacao entre
todas as bases de dados, sendo que a maior ocorreu no Cocomo81 com um desvio padrao
de 2,53. De fato, a diferenca das médias dos rankings do melhor para o pior método no
Kitchenham foi de 3,7. No , essa mesma diferenca foi de 23,6 (27,5 - 3,9), como
pode ser verificado na na coluna Ranking da Tabela [L1]

Esse fato ocorreu devido a técnica usada para separar os conjuntos de treino/validagao
e teste. O ranking das bases de dados do [PROMISE] foi baseado em um tnico ponto de
teste (leave-one-out), enquanto no o ranking foi baseado na média de erros de um
grupo de exemplos de testes, visto que foi usado hold-out com re-amostragem. Porém,

essas diferentes técnicas de validagao sao propensas a nos levar a resultados semelhantes,
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Tabela 17 — Média dos rankings de cada método para cada base de dados do [PROMISE] além do ran-

queamento das posi¢oes gerais

Métodos Chi. C.81 C.V1 C.V2 Des Kit. Max. Miy. Pos.
1° INDIVIDUAL 15,4 14,9 13,8 15,1 13,6 14,7 12,5 12,4 7°
2° INDIVIDUAL 16,9 17,1 15,5 15,2 16,0 15,3 17,1 15,3 22¢
3° INDIVIDUAL 18,8 18,4 17,9 18,2 16,4 16,7 16,0 16,8 28¢
MEDIA 14,3 14,7 13,3 14,4 14,5 14,1 13,8 14,4 12¢
MEDIANA 15,3 13,3 12,5 13,4 14,4 13,9 13,0 13,2 4°
MEDIA DOS EXT. 14,5 15,8 15,7 15,1 15,0 14,7 14,5 15,0 17°
MAXIMO 20,0 18,7 16,3 18,4 15,5 16,5 15,6 15,6 27°
MINIMO 15,8 18,4 18,4 16,7 16,0 16,3 17,0 15,6 25°
STACKING 14,6 17,7 15,2 14,1 14,9 15,3 12,1 15,0 15°
BAGGING 1° 14,5 15,7 15,1 13,2 15,2 14,8 15,9 12,8 14°
BAGGING 2° 16,5 18,2 16,1 17,3 17,3 15,3 17,8 12,8 21°
BAGGING 3° 19,1 19,3 17,4 17,3 16,7 15,4 15,8 18,7 29°
BOOSTING 1° 13,4 16,1 13,3 15,7 19,1 15,7 19,3 16,3 232
BOOSTING 2° 16,6 15,9 14,0 15,4 18,4 16,0 16,6 16,9 24°
BOOSTING 3° 13,9 19,3 16,4 17,7 17,0 16,1 17,5 16,9 26°
NUCCI 13,8 11,6 14,1 13,8 14,3 15,7 13,7 15,6 8¢
DCSLA_3 13,5 13,8 15,7 16,0 13,8 15,9 16,8 16,8 19°
DCSLA_7 13,6 13,5 17,0 16,4 12,9 16,1 16,5 16,8 20°
DCS LAW_3 13,5 13,0 15,2 16,0 14,2 16,3 16,4 17,1 18¢
DCS LAW_7 13,5 13,4 15,7 15,6 13,1 15,7 16,1 17,1 16°
KNORA E_3 14,2 13,6 13,7 15,1 13,0 14,4 14,5 14,1 9°
KNORA E_7 14,1 14,0 14,5 15,2 12,4 14,1 14,1 14,4 10°
KNORA U_3 14,3 14,9 13,3 14,2 14,1 14,1 13,8 14,4 11°
KNORA U_7 14,3 14,7 13,3 14,4 14,5 14,1 13,8 14,4 12¢
PEETACO-DS 16,0 11,8 15,3 12,9 13,9 13,7 13,7 14,8 6°
PEETACO-DES 2C 14,5 11,9 14,7 13,3 14,6 13,8 12,7 13,6 5°
PEETACO-DES 3C 13,8 11,9 14,4 13,2 14,4 13,8 12,1 12,5 3¢
PEETACO-DES 4C 13,0 11,5 13,8 12,6 14,8 13,5 12,8 13,3 2°
PEETACO-DES 5C 13,2 11,7 13,8 12,8 15,1 13,0 134 12,7 1°

Fonte: O autor (2022)



116

quanto ao ranqueamento dos métodos. Utilizar leave-one-out nas bases do
¢é justificavel porque nos permite gerar modelos mais robustos, uma vez que as bases
de treinamento sao maiores, pois sao usados n — 1 exemplos para o treinamento, muito
embora a variacao entre os modelos criados nas iteragoes seja pequena.

E valido afirmar também que, o que mais interessa, para efeito de comparacio, é saber
a posi¢do de cada método para cada base de dados, e isto é apresentado na Tabela [18]
No resultado, é possivel visualizar de forma mais clara que o PEETACO conseguiu obter
bons resultados entre os conjuntos de dados. No entanto, em alguns deles, o desempenho
obtido foi inferior a de alguns métodos, como é o caso, por exemplo, na base de dados
Desharnazs.

E apresentada na tltima coluna da Tabela|18 a média das posicoes de cada método e a
posicao de cada método no repositério. Perceba que a avaliagao aplicada nas Tabelas|17]e
[I8 sdo diferentes. Apesar de terem resultados préximos, alguns métodos variaram quanto
as posicoes, a exemplo do PEETACO-DS e da selecao dindmica de [AASC-NUCCI| adap-

tada. Porém, a maioria dos métodos permaneceram em posicoes semelhantes, a exemplo

dos métodos PEETACO-DES-4C/5C, que mantiveram a superioridade, quanto as médias
dos rankings e posi¢oes por base de dados.

Podemos notar nas Tabelas[17] e [L8| que as seis diferentes combinagoes do método pro-
posto (PEETACO) venceram em 5 das 8 bases de dados, com destaque para as versoes
que utilizaram quatro ou cinco classificadores na sele¢do dinamica. Entretanto, é impor-
tante dizer que nao existe um método superior para todas as bases de dados e, portanto,
aquele que tiver melhor generalizagao, considerando todos os conjuntos de dados, podera
ser identificado como o de melhor desempenho. Destante, de acordo com o ranking dos
métodos por base de dados e o ranking geral do repositorio, os métodos de multiplos mo-
delos baseados no framework proposto foram melhores do que os concorrentes avaliados,
cujos resultados apresentados foram baseados na [MAE]

Uma vez apresentados os resultados por base de dados, ¢ mostrada a seguir a ava-
liacao do repositério, considerando as 8 bases de dados. Nas comparacgoes que seguem
é apresentado o resultado da aplicacao do teste de Friedman junto ao pos hoc [LSD] As
comparagoes foram realizadas por grupos de métodos, e sao eles: (i) modelos individuais;
(ii) modelos multiplos baseados em ensembles heterogéneos; (iii) modelos miltiplos base-
ados em ensembles homogéneos; (iv) métodos de selegao dindmica simples e (v) métodos
de sele¢ao dindmica de multiplos modelos. As Figuras [38, [39] [40] [41] e 2] apresentam,
respectivamente, todas as comparagoes.

A fim de fortalecer as respostas das questoes de pesquisa levantadas no inicio do traba-
lho, a Figura [43| traz uma comparacao resumida entre os melhores métodos avaliados para
cada grupo de métodos. Em seguida, na Tabela sao apresentados detalhes dos resul-
tados do Teste de Friedman e pos hoc, com destaque para as comparag¢oes do PEETACO

contra os melhores métodos de cada grupo. Considere que 1° INDIVIDUAL refere-se aos



Tabela 18 — Posicao de cada método para cada base de dados do |PROMISE

Métodos Chi. C.81 C.V1 C.V2 Des. Kit. Max. Miy. Meéd.(Pos.)
1° INDIVIDUAL 21° 17° 9° 16° 5 12° 3¢ 1° 15,3 (189)
2° INDIVIDUAL 26° 22¢ 19¢ 18° 22¢ 16° 26° 17° 18,7 (24°)
3° INDIVIDUAL 27° 26° 28° 28° 24° 29° 19¢ 22° 22,8 (289)
MEDIA 13° 14° 4° 12¢ 13° 7° 10° 10° 12,5 (79)
MEDIANA 20° 8¢ 1° 7° 12¢ 6° 6° 6° 11,3 (59)
MEDIA DOS EXT. 16° 19¢ 21° 14° 18°¢ 13¢ 15° 15° 16,4 (21°)
MAXIMO 29° 27° 24° 29° 21° 28° 16° 19° 22,8 (299)
MINIMO 22° 25¢ 29° 25° 23° 27° 25¢ 20° 21,3 (26°)
STACKING 19° 23¢ 17° 10° 17° 15° 2° 16° 16,3 (20°)
BAGGING 1° 17¢ 18¢ 15° 5¢ 20° 14° 18¢ 4° 14,2 (15°)
BAGGING 2° 24° 24° 23° 8¢ 27° 17° 28° 4° 17,9 (23°)
BAGGING 3° 28° 28¢ 27° 26° 25¢ 18° 17° 29° 22,8 (279)
BOOSTING 1° 3¢ 21¢ 3¢ 21¢ 29° 21¢ 29¢ 21° 13,3 (129)
BOOSTING 2° 25° 20° 10° 19° 28° 23° 23° 25° 17,0 (22°)
BOOSTING 3° 10° 28° 25° 27° 26° 24° 27° 26° 19,7 (259)
NUCCI 9° 2° 11° 9° 10° 19¢ 9° 18° 10,5 (49)
DCS_LA_3 4° 12¢ 20° 23° 6° 22° 24° 22° 14,7 (17°)
DCS_LA_7 7° 10° 26° 24° 2° 25° 22° 22° 15,9 (19°)
DCS_LAW_3 5¢ 7° 16° 22° 9° 26° 21¢ 27° 13,5 (139)
DCS_LAW_7 6° 9° 22¢ 20° 4° 20° 20° 27° 14,4 (16°)
KNORA_E_3 12¢ 11° 7° 15° 3¢ 11 14 9° 12,7 (9°)
KNORA_E_7 11° 13¢ 13¢ 17° 1¢ 10° 13¢ 13° 14,0 (14°)
KNORA_U_3 15° 16° 4° 11° 8° e 10° 10° 12,8 (109)
KNORA_U_7 13¢ 14° 4° 12¢ 13¢ 7° 10° 10° 12,5 (7°)
PEETACO_DS 23° 4° 18° 3¢ 7° 3¢ 8° 14° 13,0 (11°)
PEETACO-DES 2C  18° 6° 14° 6° 15° 4° 4° 8¢ 12,3 (69)
PEETACO-DES 3C  8° 50 120 40 11°e 50 1° 20 10,3 (39)
PEETACO-DES 4C  1° 1° 8° 1° 16° 2° 5° 7 7,7 (29)
PEETACO-DES 5C  2° 3¢ 2° 2° 19° 1° ° 3¢ 7,5 (19)

Fonte: O autor (2022)
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resultados do melhor modelo individual entre os participantes do [CB|de cada base de da-
dos e, de maneira analoga, o 12 HETEROGENEO e 1° HOMOGENEO. O 1° DS considera
o resultado do melhor método de selecao dindmica em cada base de dados, enquanto o 1°
DES utiliza os resultados do melhor método de selecao dinamica de multiplos modelos.
Por fim, o PEETACO representa o método baseado no framework proposto utilizando 5
classificadores.

De acordo com os resultados, o PEETACO superou os melhores métodos de cada
grupo de métodos. Entre os métodos concorrentes analisados, é possivel perceber que ne-
nhum deles foi significativamente superior a qualquer outro, no entanto, para as amostras
avaliadas, a selecao estatica de um sistema de multiplos modelos heterogéneos obteve um
erro médio menor do que os demais grupos de amostras. E possivel que em uma amostra
de dados maior, esse grupo de métodos, juntamente com os métodos de selecao dinamica
de multiplos modelos, se sobressaiam em relagao aos demais métodos concorrentes.

Apébs as comparagoes com testes de hipoteses, é apresentado o ranking dos métodos
a partir de diferentes métricas. A Tabela [20| apresenta a média e mediana dos rankings,
considerando inicialmente a [MAE] e, posteriormente, a mediana dos rankings das demais
métricas, além das respectivas posicoes de cada método por métrica. Importante destacar
que foi usada a mediana, devido ao fato de a distribuicao dos erros nao tenderem a uma
distribuicao normal. Nesta andlise, foram considerados os 8 conjuntos de dados. O ranking
de posigoes considera a posicao de cada método para cada iteracdo na base de dados. As

colunas da Tabela [20| sao descritas a seguir.

e (1) MAE: média do ranking de posigoes considerando o erro absoluto. E definida a

posicao de cada método para cada iteracao e, ao fim, a média de posigoes é calculada.

e (2) MedAE: mediana do ranking de posigdes considerando o erro absoluto. Seme-

lhante ao MAE, sendo que agora é calculado a mediana das posic¢oes.

e (3) MedLAE.: mediana do ranking de posi¢oes considerando o logaritmo do erro
absoluto. E calculado o logaritmo na basel0 do erro absoluto e definida a posicéo

de cada método para cada iteragdo. Ao fim, é calculado a mediana dos valores.

e (4) MedMRE-adj: mediana do ranking de posi¢oes considerando magnitude do erro

relativo ajustado. O MRE-adj é calculado baseado na formula apresentada na Equa-
Gao L4

e (5) MedGR(%): mediana do ranking de posigdes considerando o ganho relativo em
relagdo ao método ZERO-R. O ganho relativo é definido de acordo com a Equacao

4.5l

e (6) MédiaP.: média das posi¢oes de cada método por métrica.
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Figura 38 — Resultado estatistico do teste de Friedman e post-hoc aplicados aos (i) modelos do
(PEETACO) e (ii) aos trés melhores modelos individuais
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Figura 39 — Resultado estatistico

Fonte: O autor (2022)

(PEETACO) e (ii) as combinagdes estédticas heterogéneas

do teste de Friedman e post hoc aplicados aos (i) modelos do

MEDIA

MEDIANA

MEDIA DOS EXTREMOS
MINIMO

MAXIMO,

STACKING

PEETACDDS
PEETACO g 2C
PEETACO ¢ 3C
PEETACO g 4C

PEETACO e 5C

Result(95%)

T
L —— i
L _— A
fes — e
L. —
L PRI - SR i
fez P — 2}
L TR, S -
L N NO— =
L S A | &

L I L 1

55 6 65 7 7.5

8 grupos de amostras tiveram a média do ranking significativamente diferente do PEETACO

Fonte: O autor (2022)



120

Figura 40 — Resultado estatistico do teste de Friedman e post hoc aplicados aos (i) modelos do
(PEETACO) e (ii) as combinagoes estéticas homogéneas
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Figura 41 — Resultado estatistico do teste de Friedman e post hoc aplicados aos (i) modelos do
(PEETACO) e (ii) aos métodos de selecio dindmica simples
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Figura 42 — Resultado estatistico do teste de Friedman e post hoc aplicados aos (i) modelos do
(PEETACO) e (ii) aos métodos de sele¢do dindmica de multiplos modelos.
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Figura 43 — Resultado estatistico do teste de Friedman e post hoc aplicados aos melhores métodos
de cada grupo
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Tabela 19 — Detalhes do resultado estatistico do teste de Friedman e post hoc aplicados aos melhores
métodos de cada grupo

Friedman

X df P

20.0 5 0.001

Comparacdo par a par post-hoc

Statistic p

PEETACO 1° DES 3.059 0.002
PEETACO 1° DS 3.519 <.001
PEETACO 12 Homogéneo 3.920 <.001
PEETACO 12 Heterogéneo 2.592 0.010
PEETACO 12 Individual 3.357 <.001
1° DES 1° DS 0.460 0.645
1° DES 12 Homogéneo 0.862 0.389
1° DES 1° Heterogéneo 0.467 0.641
1° DES 12 Individual 0.298 0.766
1° DS 1° Homogéneo 0.402 0.688
1° DS 1° Heterogéneo 0.927 0.354
1° DS 1° Individual 0.162 0.871
1° Homogéneo 1° Heterogéneo 1.328 0.184
1° Homogéneo 1° Individual 0.564 0.573
1° Heterogéneo 12 Individual 0.765 0.445

Fonte: O autor (2022)

Considerando os resultados apresentados na Tabela [I8, que mostrou a posigao de
cada método por base de dados, e na Tabela [20] que trouxe as comparagoes através de
diversas métricas usando o resultado de todas as bases de dados, é possivel concluir que
a maioria dos métodos mantiveram resultados semelhantes, enquanto alguns destoaram
em relacao aos resultados alcangados. Nesse sentido, podemos afirmar que a mudanca de
métrica pode alterar alguns resultados especificos, porém de forma pouco significativa. As

principais analises observadas em relagao aos resultados apresentados sao:

o Os métodos gerados a partir do framework proposto se mantiveram entre os me-
lhores. Considerando a andlise das diferentes métricas (Tabela 20]), as cinco versdes
avaliadas foram as melhores em um contexto geral, sendo PEETACO-DES-5C em
12 e 0 PEETACO-DS em 5°. Enquanto na Tabela[I8] apenas o métodos PEETACO-
DES-3C/4C/5C estiveram entre as melhores. O PEETACO-DES-2C perdeu 2 posi-
¢oes e o PEETACO-DS foi para o 11° lugar, ficando atras das selegoes estéticas de

ensembles heterogéneos usando a média ou mediana.

o A selecao estatica usando a mediana manteve um bom resultado, mesmo com a
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Tabela 20 — Resultado do ranking de cada método para as bases de dados do [PROMISE] a partir de
diferentes métricas de avaliacdo

Métodos MAE MedAE MedLAE MedMRE-adj MedGR(%) MaédiaPos
1° INDIVIDUAL 14,6 (129) 13,5 (5°) 13,5 (59) 14,0 (59) 13,5 (6°) 6,6 (6°)
2° INDIVIDUAL 16,2 (24°) 17,5 (24°) 17,5 (24°) 17,5 (23°) 17,0 (23°) 23,6 (23°)
3° INDIVIDUAL 17,8 (28%) 20,5 (28%) 20,5 (28°) 20,5 (27°) 20,5 (28°) 27,8 (28°)
MEDIA 14,2 (79) 15,0 (132) 15,0 (132) 15,0 (14°) 15,0 (14°) 12,2 (14°)
MEDIANA 14,2 (7°) 14,0 (7°) 14,0 (9°) 14,0 (59) 14,3 (9°) 7,4 (8°)
MEDIA DOS EXT. 14,8 (18°) 15,0 (13°) 15,0 (18%) 15,0 (14°) 15,0 (14°) 15,4 (18°)
MAXIMO 18,0 (20°) 23,8 (29°) 23,5 (29°) 22,5 (29°) 21,5 (29°) 29,0 (29°)
MINIMO 16,4 (26°) 20,3 (279) 20,0 (27°) 21,0 (28°) 19,3 (279) 27,0 (26°)
STACKING 14,8 (18°) 15,0 (13°) 17,0 (23°) 15,0 (14°) 15,0 (14°) 16,4 (20°)
1° BAGGING 14,6 (12°) 15,0 (13°) 15,0 (13°) 15,0 (14°) 16,0 (21°) 14,6 (17°)
2° BAGGING 16,1 (239) 17,0 (22°) 16,0 (20°) 18,0 (24°) 18,0 (24°) 22,6 (229)
32 BAGGING 17,7 (27°) 20,0 (26°) 19,0 (26°) 20,0 (26°) 19,0 (26°) 26,2 (25°)
1° BOOSTING 15,3 (21°) 15,0 (13°) 16,0 (20°) 15,0 (14°) 16,0 (21°) 17,8 (21°)
2° BOOSTING 16,3 (25°) 18,0 (25°) 18,0 (25°) 19,0 (25°) 18,0 (24°) 24,8 (24°)
32 BOOSTING 15,9 (22°) 17,0 (22°) 16,0 (20°) 14,0 (5°) 14,0 (89) 15,4 (182)
NUCCI 14,7 (15°) 14,0 (7°) 13,5 (5°) 14,0 (5°) 15,0 (14°) 9,2 (10°)
DCS LA (k=3) 14,7 (15°) 14,0 (7°) 14,0 (9°) 14,0 (5°) 14,3 (9°) 9,0 (9°)
DCS LA (k=7) 14,8 (18°9) 14,3 (129) 14,0 (9°) 14,5 (139) 14,5 (11°) 12,6 (16°)
DCS LAW (k=3) 14,7 (15°) 14,0 (79) 14,0 (9°) 14,0 (52) 14,5 (11°) 9,4 (11°)
DCS LAW (k=7) 14,6 (12°) 14,0 (7°) 13,5 (5°) 14,0 (59 13,5 (6°) 7,0 (7°)
KNORA E (k=3) 14,1 (5%) 15,0 (13°) 15,0 (13°) 15,0 (14°) 15,0 (14°) 11,8 (13°)
KNORA E (k=7) 14,1 (52) 15,0 (139) 15,0 (132) 15,0 (14°) 14,8 (139) 11,6 (129)
KNORA U (k=3) 14,2 (7°) 15,0 (13°) 15,0 (132) 15,0 (14°) 15,0 (14°) 12,2 (14°)
KNORA U (k=7) 14,2 (7°) 15,0 (13°) 15,0 (13°) 15,0 (14°) 15,0 (14°) 12,2 (14°)
PEETACO-DS 14,5 (119) 13,5 (59) 13,5 (59) 14,0 (59) 13,0 (4°) 6,0 (5°)
PEETACO-DES-2C 13,9 (4°) 13,0 (3°) 13,0 (3°) 13,3 (49) 13,0 (4°) 3,6 (4°)
PEETACO-DES-3C 13,5 (3°) 13,0 (3°) 13,0 (3°) 13,0 (39 12,3 (2°) 2,8 (39)
PEETACO-DES-4C 13,1 (1°) 12,5 (1°) 12,0 (1°) 12,0 (1°) 12,5 (3°) 1,4 (2°)
PEETACO-DES-5C 13,2 (2°) 12,5 (1°) 12,0 (1°) 12,0 (1°) 12,0 (1°) 1,2 (1°)

Fonte: O autor (2022)
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analise de diferentes métricas, mas, quando usada com a média, nao foi bem avaliada,

quanto as métricas adicionadas.

o Os métodos de selecao dinamica simples foram, em geral, melhores do que as versoes
do KNORA para uma andlise com diferentes métricas. No entanto, se formos ana-
lisar por bases de dados, o KNORA U 7 e o KNORA U 3 obtiveram melhores

resultados.

o Os métodos que selecionam os maiores e menores valores durante as estimativas
(MAXIMO e MfNIMO) foram, em geral, os de pior desempenho para todas as

métricas. Esse fato nao ocorre quando é usado o [Mean Magnitude Relative Error|

(MMRE)|, o qual tende a favorecer as subestimativas, e prejudicar as superestima-

tivas.

o Apesar da selegao estatica do melhor modelo individual ter obtido um excelente re-
sultado quando observado varias métricas, a selecao dos demais modelos individuais
nao alcangaram bons resultados. Isso nos levar a imaginar que, aumentar o nimero
de regressores individuais, tendera a piorar o desempenho dos sistemas de multiplos
modelos, em especial os estaticos, uma vez que todos os modelos sao utilizados na

fase de integracao.

« Quanto aos modelos de ensembles homogéneos, podemos destacar o método Boos-
ting que, de maneira geral, foi melhor que o Bagging. No entanto, ambos, quando
utilizado com o melhor modelo individual, obtiveram bons resultados na metade

das bases de dados avaliadas.

6.3 DADOS EDUCACIONAIS

Semelhante ao que foi apresentado nas Se¢des anteriores, que exibiram os resultados de
validacdo e testes aplicados aos dados do repositério do [SBSG| e do [PROMISE] respec-
tivamente, é exposto, a seguir, os resultados das fases de validacao e testes dos métodos

usados aplicados as bases de dados educacionais.

6.3.1 Fase de validacao

Conforme apresentado na Secao foram avaliados 6 conjuntos de dados educacionais.
Para cada conjunto, foram realizadas as fases de validagao e teste, e foi usada a técnica de
validacao hold-out com re-amostragem na propor¢ao de 75% (Treinamento/Validacao) e
25%(Teste). Foram selecionados um de modelos de regressao e um de modelos de
classificagdo para cada base de dados. Os mesmos processos de avaliagao realizados nas
analises anteriores foram repetidos nesta. A precisao dos modelos foi avaliada por bases

de dados, conforme mostrado na Tabela [5
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Quanto aos algoritmos e modelos, foram gerados 72 modelos oriundos de 14 algoritmos
de regressao e, ao fim da fase de validagao, foram definidos o [CB] e [CS| usados na fase de
testes. A Tabela [21] apresenta o [CB| para cada base de dados, e as iniciais dos modelos
podem ser verificadas na Tabela [3] Em complemento, na Tabela [22] tem-se a média, me-
diana e desvio padrao, respectivamente, das amostras de erros absolutos de cada modelo,
sendo que, em negrito, sdo marcado os menores valores em relagdo aos trés regressores. A
Tabela [23] apresenta o [CS| para cada conjunto de dados, de modo que, a primeira coluna
identifica o conjunto de dados, e as demais mostram os melhores classificadores em ordem

decrescente de desempenho.

Tabela 21 — Regressores selecionados para cada base de dados educacional pela ordem do ranking de

posigoes
Bases de dados Regressor (R1) Regressor (R2) Regressor (R3)
Taxa Aprovagao Fundamental SVR_ 3 GP M5P
Taxa Aprovagao Médio SVR 1 GP DT 5
Taxa Evasao Fundamental GP_3 SVR_3 M5P_4
Taxa Evasao Médio SVR 1 KNN 8 GP 4
Taxa Reprovagdo Fundamental SVR,_ 3 GP M5P_ 1
Taxa Reprovagao Médio SVR_1 LMS_ 2 GP

Fonte: O autor (2022)

Tabela 22 — Média, Mediana e Desvio Padrao por base de dados educacional dos erros absolutos dos
modelos selecionados na validagao

Bases de dados Méd.(R1| R2|R3)% Med.(R1|R2|R3)% D.P.(R1|R2|R3)%
Tx Aprov. Fundam. 6,98 | 7,03 | 7,10 6,99 | 7,05 | 7,10 0,16 | 0,12 | 0,16
Tx Aprov. Médio 4,99 | 5,11 | 5,17 5,02 | 5,11 | 5,20 0,26 | 0,26 | 0,30
Tx Evasio Fundam. 2,97 | 3,00 | 3,04 2,96 | 2,99 | 3,06 0,12 | 0,13 | 0,12
Tx Evasio Médio 3,86 | 3,88 | 3,98 3,79 | 3,79 | 3,96 0,69 | 0,67 | 0,61
Tx Reprov. Fundam. 4,72 | 4,75 | 4,83 4,72 | 4,75 | 4,82 0,09 | 0,08 | 0,10
Tx Reprov. Médio 8,70 | 8,79 | 8,93 8,70 | 8,71 | 8,94 0,50 | 0,51] 0,41

Fonte: O autor (2022)

De acordo com os resultados apresentados na Tabela [22] percebe-se que os algorit-

mos [SVR] e |Gaussian Process (GP)|s@o os que mais se repetem entre os regressores dos
conjuntos bésicos de cada bases de dados, seguidos do [M5P] A fim de avaliar o desem-

penho dos métodos, quanto as taxas de evasao, aprovagao e reprovagao dos alunos, foi

realizada uma comparagao entre os modelos individuais na validacao para cada conjunto
de dados. No entanto, antes da comparacao dos resultados, as amostras de erros de cada

modelo para cada base de dados foram analisadas quanto a normalidade dos valores. Os
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resultados obtidos através do teste de Shapiro- Wilk constataram que as amostras de erros
tendem a seguir uma distribuicao normal. Dessa forma, as analises apresentadas para este
repositério se basearam em métodos paramétricos.

Na Figura ¢ apresentada uma comparacao através de gréaficos de barras com o
intervalo de confianca sendo representado no final de cada barra. No eixo das abcissas
temos as bases de dados e, nas ordenadas, a MAE] Na legenda ao lado, tem-se os seis
algoritmos que constituiram o[CB|de ao menos um dos conjuntos de dados de educagao. A
comparagao foi apresentada por base de dados, a fim de justificar a divisao dos dados em

6 conjuntos. De acordo com o resultado, os algoritmos [SVR] e [GP| foram os melhores em

um contexto geral, seguidos do [M5P] e LMS|e, em sequéncia, vieram o [K-Nearest Neighbor]

[(KNN)| e o[Decision Trees (DT)|l Neste sentido, percebe-se que os algoritmos que estimam

funcoes apresentaram melhor desempenho para o dominio do problema.

Figura 44 — Comparagdo entre os principais modelos de regressao na fase de validacdo que utilizou os
dados educacionais
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Fonte: O autor (2022)

Semelhante ao que foi realizado anteriormente, cinco classificadores compuseram o
[CS| de cada conjunto de dados. Na Tabela [23] é identificado o [CS| de cada conjunto de
dados, em que é possivel perceber que os ensembles novamente estao mais presentes.
Ainda levando em conta esses dados, podemos destacar a presenca das redes neurais e
dos algoritmos baseados em distancia. No entanto, de maneira geral, podemos dizer que
hé uma diversificagao de algoritmos entre o [CS| de cada bases de dados educacional. No

entanto, ainda nao é possivel estimar os algoritmos indicados para um conjunto de dados
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especifico, sem antes realizar um processo de validagao, porém, este tipo de predicao é uma
abordagem que pode ser estudada em trabalhos futuros. Estimar o conjunto de seletores
para uma base de dados a partir das meta-caracteristicas do préprio conjunto facilitara o
uso do framework e diminuira o custo para alcancar o conjunto ideal. Na sessao [6.4] sera

apresentada uma relagdo inicial das bases de dados avaliadas com o[CBJe[CS]selecionados.

Tabela 23 — Classificadores usados no de cada base de dados de educagdo por ordem de acuricia

Bases de dados C1 C2 C3 C4 C5
Taxa Aprovagio Fundamental LoR NB LMT SVM_3 BA_3
Taxa Aprovagao Médio MLP 5 BA 3 SVM_4 AD DS
Taxa Evasao Fundamental AD 2 BA 2 RF 1 J48 1 KNN 1
Taxa Evasao Médio KNN_1 RF_1 LWL BA_5 AD 5
Taxa Reprovagdo Fundamental RF_ 1 KNN_7 MLP_3 LMT RBF_1
Taxa Reprovagao Médio KSTAR KNN 4 RT 2 MLP 3 NB

Fonte: O autor (2022)

6.3.2 Fase de teste

Serdo apresentadas a seguir as comparacoes entre as 6 bases de dados de educacao, as
quais diferem das anteriores porque foram utilizados varios conjuntos de dados e testes pa-
ramétricos. Apesar de existir mais de um conjunto de dados, semelhante ao[PROMISE] os
grupos de amostras possuem distribui¢cdes normais, conforme o resultado teste de Shapiro-
Wilk, que apresentou valor — p > 0,05 para todos os grupos de amostras. Além disso,
para a comparacao apresentada neste Item, foi utilizada a técnica de validacao hold-out
com re-amostragem de 30 iteragoes a qual foi escolhida porque o tamanho das bases de
dados analisadas nao é adequado para o leave-one-out e, além disso, seguiu-se um proce-
dimento semelhante ao aplicado no trabalho (NASCIMENTO; FAGUNDES; MACIEL, 2019),
o qual utilizou os mesmos conjuntos de dados. No total, tem-se 6 conjuntos de dados que,
juntos, somam 21.022 instancias, conforme a Tabela [5] Foram realizadas comparagoes por
conjunto de dados e uma comparagao envolvendo os 6 conjuntos. Neste sentido, a fim de
simplificar a apresentacao dos resultados, as avaliagoes por base de dados foram resumi-
das em uma métrica, enquanto as comparagoes dos testes de hipdteses abordaram as 6
bases de dados como um todo, semelhante ao que foi feito com as comparacoes através
das demais métricas.

A primeira avaliacdo deste dominio foi realizada por conjunto de dados. Como as
amostras sao normais, foi usado a média do erro absoluto e o desvio padrao de cada
distribui¢do. Na Tabela [24] é apresentada a média e o desvio padrao do erro absoluto
de cada método para cada conjunto de dados considerando as 30 iteragoes. A partir do
resultado apresentado na Tabela [24] foi criada a Tabela 25 que identifica a posi¢ao de
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cada método para cada base de dados de acordo com a média e o desvio padrao do erro
absoluto. Neste formato, a analise dos melhores métodos torna-se mais simples. A fim de
apresentar uma comparacao mais robusta e de simplificar os resultados, foi utilizado a
para analisar o desempenho dos melhores métodos de cada grupo, ou seja, foram
selecionados os resultados dos melhores métodos de cada grupo de métodos para cada
base de dados. A Figura [45| apresenta os resultados destas comparacoes, usando os testes

e um post hoc separado por base de dados.
De acordo com os resultados apresentados, é possivel verificar que:

o Os métodos gerados a partir do framework proposto alcancaram resultados aceita-

veis, com destaque para os modelos com mais de trés classificadores;

o De maneira geral, o PEETACO-DES-4C foi o0 método que obteve as melhores posi-
¢oes no ranking de base de dados, quando considerado a média e desvio padrao do

erro absoluto;

o Entre os métodos de baseline, o Stacking obteve o melhor resultado e superou o
PEETACO-DES com dois classificadores em 3 das 6 bases de dados;

« Na base de dados Aprovacao Fundamental (AF), o PEETACO superou significati-

vamente (a < 0,05) todos os seus concorrentes;

« Na base de dados Aprovagao Médio (AM), o PEETACO superou significativamente
(v < 0,05) os métodos de selegao dindmica. Na comparacao com a selegao estética
simples, que considera o melhor modelo individual, e com o ensemble homogéneo

do mesmo modelo, os resultados nao tiveram diferengas significativas (p — value =
0,072);

« Na base de dados Evasdo Fundamental (EF), o PEETACO superou significativa-
mente todos os concorrentes, exceto o melhor ensemble heterogéneo para aquele

contexto;

« Na base de dados Evasao Médio (EM), semelhante ao que aconteceu na AF, o

PEETACO superou todos os métodos concorrentes;

« Na base de dados Reprovacao Fundamental (RF), o PEETACO superou todos os
concorrentes, mas nao obteve diferenca significativa em relagdo a selegao estatica do

melhor modelo heterogéneo;

« Na base de dados Reprovagao Médio (RM), o PEETACO superou 3 dos 5 métodos

comparados;

« O PEETACO e o Stacking, utilizando o [CB| do framework proposto, foram os mé-

todos que obtiveram os melhores desempenhos nesta avaliacao.
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Tabela 24 — Média e desvio padrao dos erros absolutos de cada método para cada base de dados de

educagao
Métodos AF(%) AM(%) EF(%) EM (%) RF (%) RM(%)
1° INDIVIDUAL 6,90 0,14 535|030 295|011 378|055  4,66]0,11 8380045
2° INDIVIDUAL 6,93|0,13 546|027 299]0,13  3,74|057  4,66]0,09  892]0,51
32 INDIVIDUAL 7,03 | 0,20 5,55 | 0,28 3,04 | 0,12 3,89 | 0,54 4,76 | 0,09 9,02 | 0,39
MEDIA 6,86 | 0,13 540|028 285|012 366|054  4,60]009 877|044
MEDIANA 6,89 0,12 542|028 2,84 0,12 370|054  4,60]009 8380 0,45

MEDIA DOS EXT. 6,86 0,13  540]0,28  2,87|0,12  3,66|055  461]0,09 878|043

MAXIMO 6,83|0,14  533]030 319|012 398|054 482|008 9,06 | 0,39
MINIMO 715|0,12  562]028 2095|013 371|057 465|011  8388]0,50
STACKING 6,82|0,13 5,31]0,29 2,84|0,12 3,660,556  4,58]0,10 8,76 | 0,48
BAGGING 1° 6,90 0,14 537|031 295|012 376|054  4,66|0,10 8,382 0,44
BAGGING 2° 6,95|0,12 546|027 301|013 375|056  4,68]0,09 8,93 0,50
BAGGING 3° 6,97 |0,12 553028  292]012 389|053  4,68]009 9,01 0,40
BOOSTING 1° 6,87 0,14 536|030 323|012 377|054  4,61]0,10 8381 | 0,44
BOOSTING 2° 6,95|0,13 557|026 293|014 3775|057  4,69]0,09  892]0,51
BOOSTING 3° 70210,12  555]028 323|012 422|057  475]009 9,19 | 0,41
NUCCI 6,85|0,13 537029 295]012 373|056  4,63]0,09 891 |0,46
DCS LA_3 6,87 | 0,13 540|029  294]012  3,74|057  4,64]009 8383|047
DCSLA_7 6,86 | 0,13  537]028 293|011 374|057  4,62]009 879|045
DCS LAW_ 3 6,86 0,13  541]028 295|012 374|057  4,64]008  8382]0,46
DCS LAW_7 6,85|0,13 537029 293|012 374|057  4,63]009 878045
KNORAE_3 6,86 | 0,13 540|028 289|011 369|057  4,63]009 877|045
KNORA E_7 6,86 0,13 540028 290|011  3,70|0,56  4,63]0,09 8,79 | 0,45
KNORA U_3 6,86 0,13 540|028  285]012 369|054  4,60]009 879 0,46
KNORA U_7 6,86 | 0,13 540|028 285|012 367|054  4,60]009 877|044
PEETACO-DS 6,77 0,13  536]0,30  293]012 367|057 462|009 8383|047

PEETACO-DES 2C  6,770,13  533]0,30  2,87|0,13  3,64]056 459|009 876|046

PEETACO-DES 3C 6,76 | 0,13 533|030 285|0,12 362|056 4,58]0,10 8,75 | 0,46

PEETACO-DES 4C 6,76 | 0,13 5,33 | 0,30 2,85 | 0,12 3,61 | 0,57 4,58 | 0,09 8,76]|0,45

PEETACO-DES 5C 6,76 | 0,13 5,34 | 0,30 2,84 | 0,12 3,62 0,57 4,58 | 0,09 8,77 0,44

Fonte: O autor (2022)



Tabela 25 — Média do ranking de posicoes de cada método para cada base de dados de educagao

Métodos AF AM EF EM RF RM Méd. Med.
1° INDIVIDUAL 21°  7° 20° 25° 22 14° 18,17 20,5
22 INDIVIDUAL 23° 232 24° 16 21° 23° 21,67 23,0
32 INDIVIDUAL 289 26°  26° 27° 282 27° 27,00 27,0
MEDIA 100 14°  4° 59 6° 59 7,33 5,5
MEDIANA 200 22° 12 122 10° 15° 13,33 13,5
MEDIA DOS EXT. 10° 14° 9° 62 62 99 9,00 9,0
MAXIMO 70 20 279 28° 292 28° 20,17 27,5
MINIMO 200 29° 192 14°  20° 21° 22,00 20,5
STACKING 62 1° 1° 7 32 40 2,70 3,5
BAGGING 1° 21° 132 202 232 222 17° 19,33 20,5
BAGGING 2° 24°  23°  25°  21°  24° 25° 2367 24,0
BAGGING 3° 26°  25°  13°  26°  25°  26° 2350 25,5
BOOSTING 1° 19°  8° 28°  24°  10°  16° 17,50 17,5
BOOSTING 2° 24° 289 17° 21°  26° 23° 2317 23,5
BOOSTING 3° 279 26°  28°  29°  27°  29° 27,67 27,5
NUCCI g8 11° 22 15°  14° 22° 1533 14,5
DCSLA_3 10° 200 182 16° 192 192 17,00 18,5
DCSLA_7 10°  10°  14°  16° 120 12° 12,33 12,0
DCS LAW_3 10°  21° 15°  16° 182 182 16,33 17,0
DCS LAW__7 g  11°  15° 16°  14°  10° 12,33 12,5
KNORA E_3 10° 14 11° 11°  14°  §° 11,33 125
KNORA E_7 10°  14° 120 13°  14°  10° 12,17 125
KNORA U_3 10°  14°  4° 10°  6° 132 9,50 10,0
KNORA U_7 102 142 4°  §° 62 59 7,83 7,0
PEETACO-DS 59 §° 15° 90 122 192 11,33 10,5
PEETACO-DES 2C  2°  3° 100 4° 52 39 4,50 3,5
PEETACO-DES 3C 12  3° 4o 20 32 1° 2,33 2,5
PEETACO-DES 4C 12 3° 4 12 12 20 2,00 1,5
PEETACO-DES 5C 12 ¢° 1° 3 1° 50 2,83 2,0

Fonte: O autor (2022)
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Figura 45 — Comparagcao post hoc par a par entre os melhores métodos de cada base de dados de educacgao

AF

EF

RF

Fonte: O autor (2022)

6.4 DISCUSSAO

Nesta secao, serao apresentadas discussoes acerca dos resultados constatados nas Sec¢oes
[6.1] e [6.2] Os testes experimentais realizados dardo suporte as respostas das questoes de
pesquisa abordadas. Os resultados foram separados por repositério, mas a analise que
segue sera apresentada de maneira geral. As questoes de pesquisa 01, 02 e 03 referem-se
ao contexto de [Aprendizagem de Maquina (AM)| aplicado a enquanto as questoes

de pesquisa 04 e 05 visam a um contexto geral.

6.4.1 Questado de pesquisa 01

Os diferentes tipos de ensembles, realmente, superam os métodos individuais em proble-
mas de [EES| e [Education Data Mining (EDM)J?

Iniciando pela andlise das Figuras 36| (ISBSG) e 38 (PROMISE), podemos ver que o
PEETACO, especialmente o PEETACO-DES, foi superior aos modelos individuais. As
Tabelas [L0] e [L1] fortaleceram essa afirmativa com o teste T-pareado e o uso de diferen-

tes métricas, respectivamente. Neste sentido, podemos dizer que construir [Sistema de

[Multiplos Modelos (SMM )| melhora os resultados obtidos pelos métodos individuais em
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problemas de [EES] Esta afirmagdo pode ser fortalecida pelo resultado da Tabela [12] que
mostrou a superioridade da selecdo estatica e dinamica de ensembles heterogéneos em
relagdo a selegao estdtica simples (melhor individual).

Adicionalmente, a Tabela [18 mostra uma superioridade, quanto aos rankings dos en-
sembles estaticos heterogéneos (MEDIA e MEDIANA) e das versdes do KNORA em
relacdo aos métodos individuais, considerando o repositério do [PROMISE] Por fim, a
Figura 43| e a Tabela [19| também fortalecem essas melhorias, no entanto, sem diferengas
significativas, quando considerada a sele¢ao estatica de ensemble heterogéneo ou homogé-
neo. Assim, além dos ensembles, a selecao dindmica também tem uma forte tendéncia a
melhorar a precisdo das previsoes individuais em [EES] No entanto, os resultados podem
variar de acordo com as bases de dados e com os critérios de selecao utilizados. Todos
esses resultados corroboram os levantamento realizado no Capitulo [3] em que, a maioria
dos estudos que utilizaram [SMM] apresentaram uma melhora nos resultados alcangados
pelos modelos individuais.

Para os dados educacionais, o avango obtido com o uso de SMM] também foi signifi-
cativo. O melhor desempenho de um modelo individual no contexto educacional foi no
conjunto Aprovagao Médio, em que o melhor modelo individual alcangou o 7° lugar, con-
forme apresenta a Tabela Este desempenho foi abaixo dos obtidos nos repositérios de
[EES] o que pode ser confirmado pelo resultado apresentado na Figura [45, que mostra o
PEETACO sendo significativamente superior em 5 das 6 bases de dados.

6.4.2 Questado de pesquisa 02

Qual o desempenho do framework proposto e dos diferentes tipos de ensembles em pro-
blemas de e [EDMP?

Uma vez concluido que ensembles estaticos e dinamicos tendem a superar os métodos
individuais, a analise seguinte sera referente a comparacao entre os diferentes tipos de en-
sembles. Quanto aos ensembles homogéneos e heterogéneos avaliados dentro do contexto
desta pesquisa, percebe-se uma melhoria alcangada pelos heterogéneos. Considerando ini-
cialmente os resultados do [SBSG| na Figura [35] a melhor selegao estatica usando um
ensemble heterogéneo (MEDIA) foi mais eficaz do que o BAGGING+SVR_ 0, que foi o
melhor método usando ensemble homogéneo. Essa superioridade foi confirmada com o
teste ANOVA apresentado na Figura [36] A Tabela [I1] também favorece essa conclusdo,
uma vez que confirmou o resultado com o uso de diferentes métricas, no entanto, esta
andlise considerou apenas o resultado do [[SBSG|] Nos dados do repositério do PROMISE]
a superioridade dos ensembles heterogéneos em relacao aos homogéneos se manteve, desta
vez através da MEDIANA, enquanto o BAGGING continuou sendo o melhor ensemble
homogéneo. De maneira geral, para os dados do [PROMISE] e do I[SBSG], o BAGGING foi
melhor do que o BOOSTING, porém, quando a anélise é realizada nos dados educacionais,
o STACKING usando o [CB|do framework foi o melhor ensemble estatico. O STACKING
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se destacou em todos os conjuntos de dados educacionais, vencendo em 2 dos 6 conjuntos
e obtendo a média do raking de posi¢oes semelhante as do PEETACO.

A comparacao dos ensembles estaticos e dinamicos serd abordada através de duas
perspectivas, em que, a primeira, considera o uso dos métodos conhecidos na literatura e,
a segunda, através do framework proposto neste trabalho. Iniciando, a partir do resultado
apresentado na Figura |35 (ISBSG), podemos ver que o KNORA (ensemble dindmico)
obteve uma melhoria em relacdo & MEDIA (ensemble estatico), e que, conforme apresen-
tado na Figura foi significativa. A Tabela [11] corrobora essa analise, apresentando o
KNORA__U entre os melhores métodos para o contexto do [SBSG|, mesmo a partir de
diferentes métricas de avaliacdo. No obstante, estes resultados nao se repetiram no con-
texto do PROMISE] pois, neste repositério, a sele¢ao estdtica usando a MEDIANA, de
maneira geral, foi melhor do que todas as versdes do KNORA, conforme podemos ver
na Tabela [I8 apesar deste nao ter sido um avango significativo por parte do ensemble
estatico (MEDIANA), conforme apresentado na Figura [13] e detalhado na Tabela [19]

Diante dos resultados apresentados e, partindo do contexto desta pesquisa, o método
KNORA, implementado para problemas de regressao e da forma abordada neste trabalho,
pode alcancar melhorias em relacao aos ensembles heterogéneos mas, em geral, os resulta-
dos nao foram significativos. Em especial, o KNORA U foi a melhor versao do KNORA
para problemas de [EES] De forma semelhante, a [SMM] também se destacou no contexto
dos dados educacionais através do KNORA_U. Considerando a primeira abordagem de
comparagao, o método superou os ensembles homogéneos e parte dos heterogéneos, sendo
superado pelo STACKING e pela MEDIA das saidas individuais. Além do mais, quanto
as funcdes de integragao lineares, a MEDIANA inclina-se a ser mais estavel no dominio de
e a MEDIA para os dados educacionais. Nesse sentido, a partir dos resultados obti-
dos, nao foi possivel concluir a melhor estratégia de construcao de ensembles, considerando
a selecao dinamica por localidade e dentro do contexto deste trabalho.

Partindo para a segunda perspectiva de analise, a dos métodos gerados a partir do
framework proposto e considerando o repositério do[[SBSG], constata-se que o PEETACO-
DES 5C foi melhor do que a selecao estatica de ensembles heterogéneos e também superior
aos homogéneos, conforme mostra o resultado da Figura|35] Dessa maneira, podemos dizer
que a melhoria alcangada foi significativa, baseado no resultado da Figura 36| e da Tabela
[10} Analisando os resultados nas bases do[PROMISE] podemos ver que estas melhorias se
repetem, conforme mostra a Figura [39] que apresentou superioridade do PEETACO-DES
5C/4C em relagao a todos os ensembles estaticos heterogéneos. As versoes do PEETACO-
DES 2C/3C nao superaram significativamente os ensembles estaticos, apesar de terem
alcangado melhores desempenhos no experimento realizado - de acordo com os resultados
das Tabelas [18| e 20l Por fim, o PEETACO também venceu em 5 das 6 bases de dados
educacionais, tendo o PEETACO-DES 4C apresentado o melhor desempenho.

A superioridade dos métodos gerados a partir do framework proposto também pode
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ser observada, quando comparada as combinagoes homogéneas. A Figura [36| mostra que
o PEETACO-DES superou o melhor método de ensemble homogéneo e, o resultado apre-
sentado na Tabela [I0]apresenta mais detalhes dessa superioridade. Esses resultados foram
fortalecidos com as comparagcoes realizadas através de diferentes métricas, de acordo com
o que foi apresentado na Tabela Neste sentido, é possivel dizer que as combinagoes
heterogéneas, juntamente com a selecao dinamica de ensembles, a partir de diferentes
critérios, justificam a melhoria alcancada. As combinac¢des homogéneas dos modelos de
regressao usados neste trabalho nao apresentaram avancos significativos em relagdo aos
demais modelos combinados no contexto da [EES] entretanto, de maneira geral, os en-
sembles homogéneos foram melhores do que os seus respectivos modelos bases utilizados
individualmente. De fato, essas combinag¢oes normalmente superam os seus modelos bases
em [EES| (IDRI; HOSNI; ABRAN| 2016a). Para os dados educacionais, a superioridade dos
ensembles homogéneos se repetiu apenas para o BOOSTING, que foi o melhor método
homogéneo para o dominio dos dados educacionais.

Considerando os ensembles heterogéneos, o PEETACO-DES 5C venceu em 7 das 9
bases de dados de [EES], além de ter superado os ensembles homogéneos em todos os testes.
Para os dados educacionais, o PEETACO foi superior ao melhor ensemble heterogéneo em
2 das 6 bases de dados (AF e EM), porém, foi superado por uma delas (AM). Por outro
lado, o STACKING foi o maior adversario do framework proposto no dominio educacional.
Os ensembles homogéneos foram superados em todas as base de dados educacionais, sendo
significativamente em 5 das 6 investigadas. Diante do que ja foi apresentado, os resultados
indicam que o desempenho obtido por combinacdes heterogéneas pode ser melhorado
através da selecdo dindmica de ensembles, utilizando diferentes critérios. As discussoes
abordadas nos paragrafos anteriores dao suporte a esta afirmacgdo, uma vez que as versoes
do PEETACO-DES conseguiram alcangar melhores desempenhos, quando comparadas as

selecoes estaticas homogéneas e heterogéneas dentro do contexto deste trabalho.

6.4.3 Questao de pesquisa 03

Qual o desempenho do framework proposto e dos métodos de sele¢ao dinamica no contexto
de e [EDMP?

Iniciando a partir da selecio dindmica simples, para os dados do[[SBSG| o PEETACO-
DS foi melhor do que os ensembles estaticos heterogéneos, mas foi inferior, de maneira
geral, no [PROMISE] Isso nos dar evidéncias iniciais de que o uso de varios critérios para
selecionar modelos de regressao pode levar a melhorias, quanto a precisao das estimativas,
visto que o PEETACO-DES superou os ensembles estaticos, conforme ja foi comentado.
A Figura[dI] apresenta um resultado que considera todas as bases de dados do[PROMISE]
e, assim, é possivel perceber que apenas o PEETACO-DS nao superou significativamente
os métodos de ensembles homogéneos. O uso de selecdo dindmica simples, de maneira

geral, considerando outros métodos conhecidos, nao foi suficiente para superar todos os
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ensembles estaticos heterogéneos. A Figura 43| e a Tabela [19 reforcam os resultados com-
parando apenas os métodos que alcancaram os melhores resultados por grupo de métodos.
Nos dados educacionais, os métodos de sele¢ao dindmica simples nao obtiveram um bom
desempenho, conforme mostra a Tabela O PEETACO-DS foi o melhor entre os mé-
todos de[DS] o que fortalece a proposta de utilizar classificadores para selecao dinamica,
mesmo ele tendo sido superado pelos ensembles heterogéneos.

Foram avaliados cinco métodos de [DS| simples, considerando diferentes valores de k
para o[DCS-LA|e[DCS-LAW]| Apesar da superioridade de todas as versoes do PEETACO-
DES, o PEETACO-DS nao superou todos os métodos de [DS| simples, uma vez que foi

superado por dois métodos avaliados, exceto para a métrica ganho relativo, conforme

mostra a Tabela [I1] De fato, os métodos de [DS] simples tiveram bons desempenho nos
dados do [ISBSG| superando inclusive algumas versoes do [K-Nearest Oracle (KNORA)| as

quais realizam selecao dinamica de ensembles. O DCS__LAW__3 obteve o melhor resultado

entre os métodos deste grupo para os dados do[[ISBSG| no entanto, foi inferior aos modelos
PEETACO-DES. A Tabela[l0]apresenta a superioridade do PEETACO-DES 5C, em uma
comparacao usando o teste de T-Student.

Na[DS|simples aplicada aos dados do[PROMISE] novamente o DCS__LAW, de maneira
geral, foi o melhor entre os métodos deste grupo, conforme apresentado na Figura {1} Ao
considerar diferentes métricas de avaliagao, o DCS__LAW__ 7 confirmou a sua superiori-
dade sobre os demais métodos de selecido dindmica mas, dessa vez, foi ultrapassado pelo
PEETACO-DS na maioria das métricas avaliadas, como ¢ mostrado na Tabela [20, Em
contrapartida, porém, no[PROMISE] os métodos de [DS|simples, incluindo o DCS_ LAW,
obtiveram um desempenho abaixo do alcancado pelo melhor ensemble estatico concor-
rente, e foi superado significativamente pelo PEETACO-DES. Nos dados educacionais,
os métodos de [DS] superaram a sele¢ao estédtica individual e os ensembles homogéneos,
apenas.

A partir dos resultados apresentados, é possivel perceber, de forma geral, que existe
uma superioridade dos métodos propostos nesta tese em relacdo aos métodos de selecao
dindmica concorrentes (NUCCI, DCS-LA, DCS-LAW). E possivel que o principal motivo
desta melhoria seja a selecao de ensembles, utilizando diferentes critérios, além do uso de
diferentes classificadores, visto que essas sao as principais diferengas na implementacao
dos métodos.

No contexto desta pesquisa, os métodos de [DS|simples, que sdo comumente usados na
literatura, nao conseguiram melhorar a precisao alcancada pelas combinacoes dinamicas
heterogéneas que foram propostas. Em contraste, O PEETACO-DS, de maneira geral,
foi superior aos métodos de [DS] simples em algumas bases de dados. O PEETACO-DS
foi superior aos demais métodos de [DS| simples em quatro das oito bases de dados do

PROMISE] no repositério do [[SBSG| e em 50% dos conjuntos educacionais. Portanto,

acreditamos que o uso de um classificador especifico para o conjunto de dados - a fim
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de realizar a selecao dinamica de um modelo de regressao em um ensemble heterogéneo -
tende a melhorar a precisao das estimativas alcangadas por outros métodos de[DS|simples,
a depender do conjunto de dados avaliado.

Por fim, ao comparar os métodos de [DES| com os métodos propostos no contexto do
[[SBSG]| percebe-se novamente a superioridade do PEETACO, como apresentado nas Ta-
belas[10]e[I1] Quanto as versdes do KNORA, o KNORA__U foi melhor que o KNORA_E,
sendo a versao com k=3 a que obteve melhor resultado. No entanto, conforme apresentado
nas Figuras [35] e [36], ele foi superado por vérias versbes do PEETACO-DES, em especial
pela versao PEETACO-DES 5C.

Analisando os resultados nas bases de dados do [SBSG| e do [PROMISE], percebe-se
que o KNORA U confirma a sua superioridade em relagao ao KNORA__E, muito embora
o método tenha vencido o PEETACO-DES em apenas uma das oito bases de dados. De
maneira geral, considerando todas as bases de dados, o PEETACO-DES, em especial o
PEETACO-DES 4C e PEETACO-DES 5C, superou significativamente todas as versoes
do conforme apresentado na Figura[d2] A Tabela [20] confirma essa superioridade

ao considerar diferentes métricas. Nos dados educacionais, o uso de [DES| obteve um bom

desempenho, quando considerado os métodos gerados pelo framework proposto. Os demais
métodos de foram inferior aos ensembles heterogéneos (STACKING e MEDIA). O
KNORA_U foi o método de melhor desempenho entre os de selecdo dindmica, sendo
superado apenas pelo PEETACO-DES.

A superioridade alcangada pelos métodos propostos sob os métodos de [DES| pode
ser justificada pelo uso de diferentes critérios de sele¢ao. O [KNORA] seleciona muitos
modelos, mas usando apenas um critério. Além disso, o KNORA] é um método original
para selecionar classificadores, nao regressores, conforme explicado no Item Se con-
siderarmos os resultados apresentados, o KNORA_ U esteve entre os melhores métodos
concorrentes, tanto para os dados do [[SBSG], quanto para os dados do [PROMISE] e os
educacionais, o que faz com que esse fato favorece o uso de [DES| Assim, acreditamos que
os resultados alcangados com o uso do [KNORA| se devem & sua capacidade de combinar
métodos individuais de forma dinamica.

Ainda é possivel notar que o PEETACO-DES e o PEETACO-DS nao apresentaram
desempenhos semelhantes, ocorréncia que provavelmente se justifica devido a nao utiliza-
¢ao de ensembles dindmicos no método PEETACO-DS. Em quase todas as bases de dados,
as versoes do PEETACO-DES foram melhores do que o PEETACO-DS, que aplica ape-
nas a técnica de selecao dinamica simples, sem a utilizacao de fusao, fato esse que pode
ser confirmado através dos testes estatisticos realizados. Em todos eles, as versdes do
PEETACO-DES com trés, quatro e cinco classificadores foram superiores ao PEETACO-
DS, sendo que apenas a versao com dois classificadores nao superou significativamente o
PEETACO-DS em todos os testes, apesar desta versao ter tido melhor desempenho em

todas as bases de dados. E razodvel afirmar que essas poucas semelhancas com PEETACO-
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DES 2C foram em virtude do PEETACO-DS possuir caracteristicas fundamentais que sao
semelhantes as versoes do PEETACO-DES. Exemplo disso é o uso de sele¢ao dindmica e
de classificadores para selecionar os regressores heterogéneos.

Com base nesses resultados, pode-se perceber que os métodos propostos superam todos
os modelos concorrentes. As diferentes formas de combinagao utilizadas no PEETACO-
DES superaram os modelos individuais, suas combinacoes heterogéneas, homogéneas, os
métodos de [DY] simples e os métodos de selecao dindmica de multiplos modelos.

Como se pode perceber, a analise descrita anteriormente focou nos resultados alcancga-
dos pelos métodos gerados a partir do framework proposto, no entanto, a fim de fortalecer
os resultados apresentados, outros pontos da pesquisa ainda podem ser discutidos. Por
exemplo: (i) quanto ao uso dos classificadores para selegdo dindmica; e (ii) quanto a pos-
sibilidade de existirem tipos de bases de dados adequados ao framework proposto. Estas

abordagens serao discutidas nas questoes de pesquisa 04 e 05.

6.4.4 Questao de pesquisa 04

Existe algum critério de selecao dinamica capaz de sobressair, quanto a capacidade de
selecionar regressores heterogéneos?

O objetivo desta questao de pesquisa é avaliar os classificadores mais adequados para o
contexto do framework proposto. Nesse sentido, foi estabelecida uma pontuacgao para cada
classificador utilizado nos conjuntos de dados. Essa pontuagao foi baseada em um ranque-
amento inverso, sendo 5 pontos para o algoritmo selecionado como primeiro classificador
e, 4, 3, 2 e 1 ponto para os demais algoritmos, respectivamente. Apés esta pontuagao os
algoritmos foram classificados conforme a Tabela [20]

A partir do resultado apresentado na Tabela [26] percebe-se que os algoritmos Ada-
boost(FREUND; SCHAPIRE, |1996) e KNN somaram as maiores pontuagoes e, além disso,
estiveram presentes na maioria das bases de dados de [EES] Com esse resultado, podemos
reforgar o poder da selecao dindmica por localidade, visto que o KNN é um algoritmo
baseado em distancia. Além do mais, o uso de arvores de decisdo para tal finalidade
também apresentou excelentes resultados, uma vez que o Adaboost utilizado foi definido
com arvores de decisdo em seu classificador base, conforme apresentado no cédigo fonte
do Apéndice [B] Nesse sentido, os algoritmos baseados em arvores de decisdo atuam com
relevancia na selecao dindmica de modelos de regressao heterogéneos. Somando ao bom
desempenho das arvores de decisdo, podemos destacar os algoritmos: (i) J48, que foi o
classificador base mais usado no Adaboost - sendo em 4 das 6 vezes - e (ii) o algoritmo
Rep Tree, o qual foi usado em 6 das 9 bases de dados e ficou em terceiro lugar no ranquea-
mento geral. Assim, algoritmos baseados em distancia e em arvores de decisao destacam-se
quanto a selecao dindmica proposta nesta pesquisa, porém, ainda nao é possivel afirmar

que individualmente eles superem os demais algoritmos.
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Tabela 26 — Pontuagao dos algoritmos de classificacdo usados como seletores de modelos de regressao em

RS
Algoritmos ISBSG  China Coc. Coc. Coc. Desh. Kitch. Maxwell Myiaz. Soma
81 Nasa V1  Nasa V2

AD 4 5 5 4 5 2 25
KNN 5 4 1 1 5 4 5 25
RT 2 1 2 2 2 4 13
BA 5 3 1 3 12
KS 3 1 3 4 1 12
RF 1 3 2 3 3 12
DT 5 5 1 11
SVM 3 3 6
J48 4 1 5
BFT 4 4
RBF 4 4
MLP 2 2
LT 2 2
LWL 2 2

Fonte: O autor (2022)

A Secao [6.3] apresentou os resultados da aplicacido de vérios métodos de estimativa
no dominio de dados educacionais. Com o fito de investigar se o que foi abordado no
paragrafo anterior pode se repetir em outros contextos, foi realizado um ranqueamento
semelhante nos seis conjuntos de dados educacionais, cujo resultado mostrou que o KNN
venceu novamente, desta vez seguido do algoritmo Random Forest, mesmo que a diferenca
de pontuagao entre os melhores classificadores tenha sido menor do que a apresentada na
andlise anterior, como pode ser visto na Tabela [27] que apresenta o resultado desta pon-
tuagdo, o que nao se repetiu na mesma proporcao para o Adaboost. Nessa avaliacao os

melhores classificadores foram mais diversos, principalmente com o uso de algoritmos ba-

seados em fungoes estimadas, como, por exemplo, [Support Vector Machine (SVM)|e |Multy

[Layer Perceptron (MLP)|, As possiveis justificativas para estes resultados sao as mudan-

¢as de dominios, que levaram as bases de dados a terem caracteristicas distintas. Desta
forma, os tipos de dados e a distribuicao dos valores das variaveis foram analisados e,
sdo caracteristicas que podem ser estudadas com mais detalhes no futuro. Vale destacar
também que é possivel que o [CT| utilizado em cada base de dados seja influenciado pelo
[CB] selecionado anteriormente. Por fim, as varidveis dependentes dos dados educacionais
sdo em sua maioria numeéricas, o que pode facilitar ou dificultar o aprendizado de al-
guns algoritmos. Por exemplo, as conseguiram gerar melhores seletores dinamicos,
quando comparado aos dados de [EES] Apesar de nenhum classificador se destacar nesta

analise, perceber-se que os algoritmos baseados em distancia e as arvores de decisao con-
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tinuaram sendo boas opcoes para selecao dinamica de regressores heterogéneos, o que se
pode concluir, consequentemente, que estes resultados poderao levar os estudos futuros
a utilizarem apenas esses tipos de algoritmos como estratégia inicial de selecao dindmica

na utilizacao do framework proposto.

Tabela 27 — Pontuagao dos algoritmos de classificagdo usados como seletores de modelos de regressao nas
bases de dados educacionais

Algoritmos TAF TAM TEF TEM TRF TRM SOMA

KNN 1 5 4 4 14
RF 3 4 5 12
BA 1 4 4 2 11
MLP 5 3 2 10
AD 2 5 1 8
LoR 5 5
NB 4 1 5
LMT 3 2 5
SVM 2 3 5
KS 5 5
LWL 3 3
RT 3 3
J48 2 2
DS 1 1
RBF 1 1

Fonte: O autor (2022)

6.4.5 Questao de pesquisa 05

Existem meta-caracteristicas nas bases de dados ou entre os modelos individuais que
favorecam o uso do framework proposto?

A revisao sistemética realizada por Wen et al. (WEN et al, 2012) afirma que o de-
sempenho de qualquer modelo depende principalmente das caracteristicas dos conjuntos
de dados usados para construir o modelo (tamanho do conjunto de dados, caracteris-
ticas categéricas discrepantes, valores ausentes etc.). A partir desta afirmagao, torna-se
importante investigar a relagao de diferentes caracteristicas dos dados com o framework
proposto.

De maneira geral, os métodos oriundos do framework proposto foram superiores aos
métodos concorrentes no contexto dos dados de[EES|e nos dados educacionais. No entanto,
em algumas bases de dados, a exemplo da DESHARNAIS, o PEETACO nao obteve um
bom resultado. Esta abordagem de identificar tipos de bases de dados nao adequadas ao

uso do framework proposto serd analisada a seguir.



140

As caracteristicas das bases de dados, assim como as estatisticas das varidveis depen-
dentes foram investigadas nao apenas quanto aos regressores e classificadores adequados,
conforme mencionado, mas também quanto ao uso do préprio framework. As Tabelas []
6, [7 [14B] 22| trazem caracteristicas das bases de dados, das varidveis dependentes e dos
resultados alcancados pelos regressores individuais na fase de validagdo. Os valores coleta-
dos foram usados com o objetivo de descobrir caracteristicas relacionadas ao desempenho
do PEETACO, sendo que no total, 19 caracteristicas foram investigadas e, cada base de
dados foi rotulada quanto ao desempenho do PEETACO-DES 5C. A primeira analise foi
referente a posi¢do do método na base de dados, sendo essa informagcao definida em uma
variavel qualitativa ordinal. A segunda andlise foi definida em uma variavel bindria em
que, para cada base de dados, foi indicado se o PEETACO foi vencedor. De maneira geral,
o PEETACO venceu em 11 das 15 bases de dados investigadas, porém, a fim de deixar
essa analise de dados mais balanceada, o PEETACO s6 foi considerado vencedor, quando
o método PEETACO-DES 5C foi superior a todos os concorrentes.

Apos andlises utilizando os testes estatisticos adequados, duas meta-caracteristicas
das bases de dados apresentaram possiveis correlagoes com o desempenho dos métodos
propostos, sao elas: (i) o nimero de instancias na base de dados e (ii) a quantidade de atri-
butos numéricos. A Tabela 28] apresenta esses metadados juntamente com o desempenho
do PEETACO-DES 5C em cada base de dados. A coluna ranking refere-se a posigao geral
do PEETACO-DES 5C, inclusive considerando as demais configuragbes do PEETACO
que foram avaliadas. Quanto a relacao desses atributos com a variavel binaria que indica
se o método foi vencedor, os dados foram divididos em dois grupos: (i) o grupo rotulado
com o valor Sim para a varidvel Venceu e (ii) o grupo rotulado com o valor Ndo para
indicar que o PEETACO-DES 5C perdeu para um dos concorrentes. Desta forma, foi
considerado vencedor, apenas quando ele ficou a frente de todos os métodos concorrentes.

Uma vez que os valores da quantidade de atributos numéricos e do niimero de instan-
cias nao obedeceram uma distribuicdo normal, e que o Ranking é uma variavel ordinal, foi
usado o coeficiente de correlagao de Spearman para verificar a relagdo entre essas variaveis.
Além disso, visto que os grupos de dados Venceu=5im e Venceu=Ndo sao independentes e
nao paramétricos, o teste de Mann- Whitney U foi usado para verificar se existia diferenca
significativa entre os valores da amostra.

A Figura [6] apresenta os resultados da correlagao de Spearman entre as varidveis
Quantidade de Atributos Numéricos (Qtd. Num.) e Instancias com o Ranking do PEETACO-
DES 5C. O resultado do teste de Mann-Whitney aplicado aos grupos Venceu = Sim e
Venceu = Nao em relacao a quantidade de instancias de cada base de dados é apresentado
em seguida na Figura [47]

Em relacao a quantidade de atributos numéricos, é possivel perceber a partir do re-
sultado apresentado na Figura [46] que existe uma correlagio moderada e positiva com
o Ranking do PEETACO-DES 5C. Consequentemente, isto implica que o Ranking do



141

Tabela 28 — Desempenho do PEETACO-DES 5C por base de dados

Base de dados Qtd. Num. Instdncias Ranking Venceu
ISBSG 3 1466 1 Sim
China 13 346 2 Sim
Cocomo81 16 63 3 Nao
Cocomonasa V1 1 60 2 Nao
Cocomonasa V2 2 93 2 Sim
Desharnais 9 81 19 Nao
Kitchenham 2 145 1 Sim
Maxwell 26 62 7 Nao
Myiazaki 7 48 3 Nao
Aprovagdo Fundamental 9 8132 1 Sim
Aprovacao Médio 9 1135 6 Nao
Evasdo Fundamental 8 3683 1 Sim
Evasao Médio 9 468 3 Sim
Reprovagdo Fundamental 9 6592 1 Sim
Reprovacao Médio 9 1012 5 Nao

Fonte: O autor (2022)

Figura 46 — Resultado estatistico do teste de correlagdo de Spearman aplicado as caracteristicas Quan-
tidade de Atributos Numéricos e Ndmero de Instancias com o Ranking do PEETACO-DES
5C

Resultado da matriz de correlacao de Spearman entre as variaveis

Correlation Matrix

RANKING QTD NUM INSTANCIAS

RAMKING Spearman’s rho —

-val -
. ? / QTD_NUM
QTD_NUM Spearman's rho 0473 — "1 -

p-value 0075 —
INSTAMNCIAS ~ Spearman’s rho -0531° 0.068 S o
p-value 0.042 0809 — 8000

Note.* p < .05 **p < .01,* p<.001 4000 4

4000 4

Sodh : INSTANCIAS

RAMNKING

Fonte: O autor (2022)
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Figura 47 — Resultado estatistico do teste de Mann- Whitney U aplicado aos grupos Sim e Nao da variavel
Venceu, quanto ao método PEETACO-DES 5C

Resultado do Teste de Mann-Whitney U aplicados aos grupos Sim/Nao

Independent Samples T-Test

Statistic P

5000 §
INSTANCIAS ~ Mann-Whitney U 800  0.021
4000
MNormality Test (Shapiro-Wilk)
)]
w P < 3000 4
9 5
INSTANCIAS 0.863 0026 E . o Mean (95% CI)
- : K, 2000 o Median
Note. A low p-value suggests a violation of the assumption of normality =
Group Descriptives 1000 4 o
Group N Mean Median 5D SE o)
o 4 a
INSTANCIAS  SIM 8 2616 967 3183 1125 Y
NAO 7 352 63.0 495 187 SiM NAD

VENCEU

Fonte: O autor (2022)

método possibilita uma tendéncia a piorar com o aumento de atributos numéricos. No
entanto, esta correlagao deve ser investigada com mais detalhes em estudos futuros, uma
vez que o valor p-value > 0,05 indica que o valor da correlacdo nao foi de fato signifi-
cativo, mas como o p-value foi préximo de 0,05 (p-value = 0,075), podemos dizer que
a diferenga foi marginalmente significativa. Neste sentido, sugere-se aumentar o tamanho
da amostra e monitorar o p-value, a fim de alcancar um resultado mais confidvel, uma vez
que o poder do teste também serd maior. Esta possivel correlagao entre as duas variaveis
pode ser explicada pelos tipos de classificadores que obtiveram melhores desempenhos no
contexto deste trabalho. Por exemplo, o ¢ um algoritmo que funciona melhor em
bases de dados com dimensdes menores, enquanto os algoritmos [SVM] e [MLP] os quais
conseguem ter melhores desempenhos em dimensoes maiores, foram pouco usados como
seletores no contexto deste trabalho.

Quanto a influéncia do Numero de Instancia no desempenho do método, ha uma corre-
lacao aparentemente mais forte do que a anterior, mas com um direcionamento negativo.
Nesta analise, com r > 0,5 e o p — value < 0,05 temos uma correlacao de moderada
para forte e significativa, conforme apresenta a Figura [{6] No entanto, o teste r-to-z de
transformacao de Fisher demonstrou que o desempenho do método em relagao ao ranking
obtido nao se associou mais fortemente com o nimero de instancias (r=-0,531, p-value
= 0,042) do que com a quantidade de atributos numéricos (r=0,473, p-value=0,075)
(z=-0,185,p-value=0,426). Além disso, o coeficiente de determinacao calculado a partir
do resultado de r, mostrou que o ntimero de instancias explica cerca de 28% da variacao
dos Rankings alcancados pelo PEETACO-DES 5C. No entanto, a influéncia da quanti-
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dade de instancias no desempenho do método pode ser fortalecida através do resultado do
teste de Mann-Whitney U apresentado na Figura [£7} O resultado demonstrou que existe
uma diferenca significativa entre os valores do Numero de Instancias das bases de dados
com relagdo ao desempenho do método (Venceu = Sim/Nao). O grupo de base de dados
onde o PEETACO-DES 5C Venceu = Sim se difere significativamente do grupo Venceu
= Nao em relagao ao numero de instancias. Estes resultados indicam que o método tende

a ter melhores desempenhos com bases de dados maiores, e que este fené6meno pode ser

explicado pelo tamanho da [Base de Treinamento dos Classificadores (7.)| Bases de da-

dos com muitas instancias geram (7] maiores e, consequentemente, os classificadores do
[CS| apontam para a possibilidade de gerar modelos mais generalizdveis, o que levard os
métodos a alcancarem melhores resultados. Apesar das correlagoes apresentadas, ainda
¢é dificil garantir que elas sejam realmente verdadeiras, ja que o tamanho das amostras
ainda é relativamente pequeno. Estudos futuros serdao necessarios para confirmar essas

descobertas.

6.4.6 Ameacas a validade

Conduzimos quatro tipos de ameacas a validade. Uma abordagem para cada um desses
tipos sera apresentada abaixo.

Validade de conclusao: este tipo de ameagca verifica se hé relagao entre o fator que
foi alterado (o tratamento) e os resultados que obtemos (as respostas). Nesta tese, os
métodos avaliados sao os tratamentos, enquanto os erros das estimativas de cada método
sao as respostas, assim, os dados coletados poderiam levar ou ndo a uma relagao entre os
fatores e as respostas. Com o objetivo de suprimir as principais ameacas as conclusoes,
especialmente em termos de resultados estatisticos, os experimentos foram realizados a
um nivel de significAncia de 5% em 15 bases de dados distintas e, a um poder de teste
de 80%. Desta forma, para todos os experimentos, foi realizado um calculo amostral
para um tamanho de efeito alto e para o teste estatistico adequado, com o = 0,05%
e B = 80%. Os testes estatisticos utilizados em cada experimento foram adequados ao
problema em questao. Neste sentido, foi verificado a distribuicao dos dados, a existéncia
de paridade entre as amostras e a quantidade de grupos amostrais. A fim de evitar que
os testes fossem realizados em dados que sempre levassem ao resultado esperado, foram
utilizadas as principais bases de dados de [EES| disponiveis na literatura e, que foram
comumente usadas em outros estudos. Além disso, conjuntos de dados educacionais com
caracteristicas diferentes das bases de [EES também foram investigados. Como era de
se esperar, os métodos gerados a partir do framework proposto nao foram superiores
aos demais métodos em todas as bases de dados, ja que, por melhor que seja o método, é
comum que ele nao seja superior aos demais em todos os dominios de dados, no entanto, os
métodos oriundos do framework proposto venceram na maioria das bases de dados. Outra

estratégia utilizada para evitar falhas de conclusao, foi a utilizagao de testes post-hoc, os
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quais evitam erros cumulativos, quando a conclusao final depende do resultado de mais
de um experimento. Além dos testes estatisticos realizados, a partir dos erros absolutos
de cada métodos, outras cinco métricas foram adicionadas para fortalecer a conclusao
dos resultados. Quanto a implementacao dos métodos, foi disponibilizado o cédigo fonte
de cada algoritmo, o que permite que eles sejam verificados e validados por qualquer
usuario. Por fim, como os tratamentos foram representados pelos proprios algoritmos, os
experimentos nao sofreram alteragoes randomicas que pudessem afetar os resultados, além
disso, as unidades experimentais permaneceram fixas para todos os métodos avaliados, a
fim de evitar que as possiveis diferencas entre os fatores viessem a ocorrer pela mudanca
das unidades experimentais.

Validade interna: na engenharia de software, essa validade pode ser muito afetada
pelo comportamento dos sujeitos que participam dos experimentos. No entanto, neste
trabalho, os tratamentos e os grupos nao estao relacionados as pessoas, mas sim aos al-
goritmos e aos dados de projetos de software. A qualidade da coleta dos dados pode ser
uma ameaga a validade interna, porém, nos dados do [[SBSG|apenas os projetos com nivel
de qualidade A ou B do repositorio foram selecionados. Em relagao as bases de dados do
PROMISE] estudos recentes tém mostrado que elas sdo amplamente utilizadas, quando
se trata de problemas de (IDRI; HOSNI; ABRAN| 2016b; TDRI; HOSNT; ABRAN, |20164)
e assim possuem solidez nesta area. Os dados educacionais foram usados a partir de uma
coleta de alta qualidade realizada a partir de informagoes ptblicas (NASCIMENTO; FAGUN-
DES; MACIEL, 2019). Quanto aos algoritmos implementados, cada um tem implementagoes
especificas, onde a ameaca de imitacao do tratamento nao se aplica. Desta forma os tra-
tamentos foram equalizados, sendo colocados sob as mesmas condigdes. De maneira geral,
as ameacas internas nao afetam os resultados apresentados neste trabalho.

Validade de constructo: este tipo de ameaga investiga se a causa e efeito dos re-
sultados estao relacionados com a hipétese levantada e o que foi observado. No Capitulo
[, apresentamos as principais caracteristicas especificas do framework proposto que po-
dem levar a melhorias, quanto ao desempenho de diversos métodos. Podemos citar como
exemplo, o uso de ensembles de classificadores e regressores heterogéneos, de um processo
fusdo, da estratégia de selecao dinamica de modelos, do uso de diferentes critérios de
selecao etc. Além disso, conjuntos de dados com naturezas e atributos distintos e com
diferentes caracteristicas foram usados, a fim de representar a populacao de dois domi-
nios que tém apresentado o uso de ensembles em seus estudos. Ha dois vieses que podem
afetar o design do experimento, um é o viés mono-operagao, relacionado as variaveis in-
dependentes; e o outro, o mono-método, relacionado a variavel dependente, por exemplo,
essa ameacga pode esta associada a quantidade de niveis usadas no fator observado na
variavel independente, porém, neste trabalho, foram investigados varios métodos de es-
timativa nos experimentos realizados, e, conforme explicado, cada método foi abordado

como um tratamento do experimento, e que nesse contexto, a mudanca de tratamentos é
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semelhante a variacao de niveis do fator. Consequentemente, o fator método considerou
varios niveis, sendo que, a quantidade de niveis testadas esta acima do que ¢é realizado nas
comparagoes de estudos anteriores. Neste trabalho, propomos um framework que utiliza
classificadores para selecionar modelos de regressao que compoem um ensemble heterogé-
neo, no entanto, seria possivel questionar se os resultados permaneceriam os mesmos, se
usdssemos diferentes quantidades de classificadores. Assim, no Capitulo[f]os experimentos
relatados apresentaram os resultados usando 1, 2, 3, 4 e 5 classificadores com o propé-
sito de investigar se o desempenho do método seria alterado. Os resultados apresentados
mostraram que o ensemble dinamico tende a melhorar o desempenho com o aumento do
numero de classificadores, mas que, posteriormente, o desempenho manteve-se constante
ao atingir o tamanho adequado. Outra ameaca relacionada ao constructo, seria quanto a
melhoria em um aspecto provocar a piora em outro. Nos experimentos realizados neste
trabalho, o framework proposto conseguiu melhorar as estimativas dos métodos indivi-
duais e combinados, entretanto, para alguns contextos podera se tornar inadequado se
o tempo de resposta necessario for real. Por fim, A interacdo entre os testes e os trata-
mentos e as ameacas sociais a validade de constructo poderiam afetar os experimentos,
entretanto, por se tratar de algoritmos, os testes em si nao interage com os tratamentos
nem ameacam a validade de constructo socialmente.

Validade externa: este tipo de ameagca investiga se é possivel generalizar os resul-
tados em outras areas. A generalizacao dos métodos propostos foi melhor do que a dos
demais encontrados no estado da arte, portanto, acreditamos que podemos obter avancos
em relacao ao desempenho do PEETACO em outros contextos, uma vez que os resultados
alcangados, tanto no dominio de[EES] quanto no de[EDM] foram relativamente superiores
a maioria dos métodos concorrentes. Em hipotese, os resultados poderao ser generalizados
nestas areas e, quanto aos demais dominios existentes, o framework podera ser facilmente
replicado e investigado para problemas de regressao. Porém, vale ressaltar que, os métodos
sugeridos nao sao adequados para contextos que requerem alto desempenho em termos de
tempo de processamento, além disso, o desempenho dele ndo tende a melhorar em bases

de dados relativamente pequenas, ou se tiverem muitas variaveis independentes.
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7 CONCLUSAO

Esta secao tem como objetivo apresentar as consideragoes finais sobre os principais topicos
abordados nesta tese, incluindo as contribui¢oes alcangadas e indicacoes para trabalhos

futuros.

7.1 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou um novo framework de sele¢do dindmica de ensembles hetero-
géneos para problemas de regressao. O framework proposto foi avaliado em problemas de
e em bases de dados educacionais. O método é baseado na ideia de utilizar classi-
ficadores treinados para selecionar os melhores regressores a serem usados para fornecer
a estimativa para uma dada entrada. A saida de cada modelo de regressao é ponderada
dinamicamente, de acordo com a saida dos classificadores usados.

No procedimento, foi incluida uma fase de validagao para selecionar os melhores regres-
sores e classificadores . O uso do framework sugerido ¢ s6lido, e a superioridade
alcangada em comparagao aos demais métodos foi confirmada pela aplicacao de testes
estatisticos adequados e aplicados em 15 conjuntos de dados a um nivel de confianga de
com 95 %.

A selecao dindmica foi construida levando em consideragao o desempenho e a diver-
sidade dos modelos. Além disso, classificadores foram avaliados, a fim de selecionar os
melhores regressores em cada instancia para cada conjunto de dados. O framework pro-
posto é tnico e os métodos construidos a partir dele (PEETACQO) superaram os do estado
da arte.

O PEETACO alcangou avancos significativos em diferentes bases de dados e, por essa
razao, conduz a ter bons resultados em outros dominios, visto o desempenho que também
foi obtido nas bases de dados educacionais. Acreditamos que utilizar classificadores de
naturezas diferentes no [CS| a exemplo dos métodos baseados em distancia e em &rvores,
juntamente com a integragdo dos regressores do [CB]selecionados dinamicamente, tornou-
se fundamental para termos resultados bem sucedidos.

Neste sentido, o uso de classificadores para selecionar dinamicamente modelos de re-
gressao heterogéneos parece ser uma boa estratégia a ser usada em sistemas de multi-
plos modelos e, deve continuar sendo avaliada em novos estudos. Métodos tradicionais
de selecao dindmica, em geral, foram semelhantes aos métodos de selecao de estatica de
ensembles, como, por exemplo, o desempenho do ensemble heterogéneo (mediana) que
alcangou resultados semelhantes ou com pequenas melhorias em relagao a alguns métodos
de sele¢ao dindmica conhecido na literatura e adaptados ao contexto deste trabalho. No

entanto, a proposta de usar diferentes critérios de selecao dindmica através de classifica-
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dores adequados a cada base de dados para ponderar as saidas dos regressores superou,
nao apenas métodos de sele¢ao dinamica, mas também os ensembles estaticos.

Por fim, o framework proposto utilizou diferentes classificadores para selecionar mo-
delos de regressao e, dentre eles, foram usados modelos de diferentes naturezas. A busca
pelos melhores modelos foi fundamental para melhorar a precisao da sele¢do dinamica de
ensembles, enquanto a diversidade de critérios de selecao foi fundamental para o alcance
de resultados significativos. Os algoritmos baseados em distancia e as arvores de decisao
foram os grupos de classificadores mais estaveis entre todos avaliados. Isto indica que a
selecao dinamica baseada nesses critérios, de maneira geral, apresentou-se mais adequada
para selecionar modelos de regressao em um ensemble heterogéneo. Ainda, a partir das
andlises realizadas, foi mostrado que existem indicios de que, quanto maior for o niimero
de instancias na base de dados, melhor tende a ser o desempenho dos métodos gerados
a partir do framework proposto, contrariamente, a alta dimensionalidade dos dados pode

afetar o desempenho do método.

7.2 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES E TRABALHOS FUTUROS

A fim de garantir qualidade nos resultados presentes, este trabalho apresenta: (i) obje-
tivos claros e bem definidos; (ii) uma solugdo apresentada e discutidas no Capitulo @
(iii) aplicagdo dos métodos avaliados em 15 diferentes bases de dados; (iv) desempenho
medido em seis diferentes tipos de métricas; (v) comparagao dos métodos propostos com
os modelos individuais e suas combina¢oes homogéneas e heterogéneas, além de diversas
estratégias de selecao dindmica. Ainda, até o presente momento, dois estudos foram pu-
blicados, sendo o primeiro em conferéncia internacional (CABRAL et al., [2017) e a segundo
em periédico (CABRAL; OLIVEIRA 2021)).

Para dar continuidade ao estudo desta tese, listam-se, nesta secao, possiveis propostas

de trabalhos futuros a serem realizadas.

1. Investigar o framework proposto em outros conjuntos de dados de [EES} esta é a
sugestao inicial de trabalhos futuros, novas bases de dados surgirao na literatura e
os modelos de [AM] sdo promissores; nesse sentido, as empresas podem se beneficiar
deste framework proposto a partir de seus préoprios dados histéricos. A tarefa inicial
seria encontrar o [CB] e o [CS| adequado ao conjunto de dados. Entretanto, a imple-
mentagao de[AM]ainda é limitada na industria e, dessa forma, algumas organizagoes

poderiam iniciar com os conjuntos de dados usados neste trabalho.

2. Replicar os experimentos realizados em dados aleatérios, a fim de avaliar o de-
sempenho do PEETACO de maneira geral. Esta avaliacao seria uma forma de dar
maior robustez ao uso do framework. A avaliagdo de desempenho pode vir a partir

do desempenho dos métodos gerados por ele em diferentes bases de dados. Esta é
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uma alternativa para conhecer os tipos de conjuntos de dados mais adequados ao

framework.

. Aplicar a selecao de atributos na fase de validacao para investigar o desempenho
do framework proposto; outra abordagem que tem sido utilizada para se chegar a
resultados mais precisos em é a selecao de atributos (feature selection). Este pro-
cedimento pode melhorar a precisao dos modelos individuais e, portanto, a precisao
dos modelos combinados (HOSNI et al., [2017)).

. Associar os classificadores adequados as bases de dados; além de selecionar os melho-
res recursos, também é possivel selecionar os parametros dos classificadores usados
dentro do framework proposto, objetivando melhorar o desempenho na selecao di-

namica. Esta melhoria podera levar a resultados ainda mais satisfatorios.

. Utilizar diferentes fungoes para fusdo dos modelos selecionados dinamicamente; os
métodos de fusao que foram usados neste trabalho sdo lineares. Outra sugestao de
investigacao futura seria avaliar diferentes estratégias que fossem capazes de combi-
nar os regressores de maneiras distintas das apresentadas neste trabalho, por exem-
plo, uma regressao nao linear, que poderda melhorar o desempenho do framework

proposto na fase de integracao.

. Investigar o framework proposto em ensembles homogéneos; todas as avaliagdes
realizadas consideraram apenas ensembles heterogéneos. No entanto, sabemos que os
ensembles homogéneos também sao capazes de melhorar o desempenho dos modelos
bases. Desta maneira, adaptar o framework proposto a selecdo dindmica de multiplos
modelos baseados no mesmo algoritmo e investigar o resultado desta adaptagao é

uma possibilidade de avango do préprio SMM]
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APENDICE B - CODIGO EM JAVA PARA USO DOS ALGORITMOS DA
BIBLIOTECA DO WEKA 3.6.10

/[ **

*

*/

public Classifier createClassifier(int theClassifier) {

@param theClassifier:

Cria um classificador de acordo com o argumento especificado.

@return Uma objeto do classificador.

if (theClassifier == J48) {

return new J48();

} else if (theClassifier == J48_1) {

J48 j48 = new J48();
j48.setUnpruned(true);
return j48;

else if (theClassifier == NAIVE_BAYES) {
return new NaiveBayes();

else if (theClassifier ==
NaiveBayes nb = new NaiveBayes();
nb.setUseKernelEstimator (true);
return nb;

else if (theClassifier == NAIVE_BAYES_2) {

NaiveBayes nb = new NaiveBayes();
nb.setDisplayModelInOldFormat (true);
nb.setUseKernelEstimator (true);
return nb;

else if (theClassifier == RANDOM_FOREST) {

return new RandomForest();

else if (theClassifier == RANDOM_FOREST_1) {
RandomForest randomForest = new RandomForest();

randomForest.setNumTrees (200) ;
return randomForest;

else if (theClassifier == ADABOOST) {
AdaBoostM1 adaboost = new AdaBoostM1();

adaboost.setClassifier(new DecisionStump());

return adaboost;

else if (theClassifier == ADABOOST_1) {
AdaBoostM1 adaboost = new AdaBoostM1();
adaboost.setClassifier(new REPTree());
return adaboost;

else if (theClassifier == ADABOOST_2) {
AdaBoostM1 adaboost = new AdaBoostM1();
adaboost.setClassifier(new J48());
return adaboost;

else if (theClassifier == ADABOOST_3) {
AdaBoostM1 adaboost = new AdaBoostM1();
adaboost.setClassifier(new LADTree());
return adaboost;

else if (theClassifier == ADABOOST_4) {
AdaBoostM1 adaboost = new AdaBoostM1();

NAIVE_BAYES_1) {

172

constante de classe referente ao classificador desejado
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adaboost.setClassifier(new LMT());
return adaboost;

} else if (theClassifier == ADABOOST_5) {
AdaBoostM1 adaboost = new AdaBoostM1();
adaboost.setClassifier(new BFTree());
return adaboost;

} else if (theClassifier == LOGISTIC_REGRESSION) {
return new Logistic();

} else if (theClassifier == ONER)({
return new OneR();

} else if (theClassifier == SVM) {

LibSVM 1ibSVM = new LibSVM();
1ibSVM.setNormalize (true);
return libSVM;

} else if (theClassifier == SVM_1) {
LibSVM 1ibSVM = new LibSVM();
1ibSVM.setNormalize (true);
1libSVM.setCost (0.5);
return 1libSVM;

} else if (theClassifier == SVM_2) {
LibSVM 1ibSVM = new LibSVM();
1ibSVM.setNormalize (true);
1libSVM.setCost (0.1);
return 1libSVM;

} else if (theClassifier == SVM_3) {
LibSVM 1ibSVM = new LibSVM();
1libSVM.setNormalize (true);
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1ibSVM.setKernelType(new SelectedTag(LibSVM.KERNELTYPE_SIGMOID, LibSVM.

TAGS_KERNELTYPE));
return 1libSVM;

} else if (theClassifier == SVM_4) {
LibSVM 1ibSVM = new LibSVM();
1libSVM.setNormalize (true);
1libSVM.setCost (0.5);

1libSVM.setKernelType(new SelectedTag(LibSVM.KERNELTYPE_SIGMOID, LibSVM.

TAGS_KERNELTYPE)) ;
return 1ibSVM;

} else if (theClassifier == SVM_5) {
LibSVM 1ibSVM = new LibSVM();
1ibSVM.setNormalize (true);
1libSVM.setCost (0.1);

1ibSVM.setKernelType(new SelectedTag(LibSVM.KERNELTYPE_SIGMOID, LibSVM.

TAGS_KERNELTYPE));
return libSVM;
} else if (theClassifier == KNN) {
return new IBk();
} else if (theClassifier == KNN_1) {
IBk ibk = new IBk(3);

ibk.setDistanceWeighting(new SelectedTag (IBk.WEIGHT_NONE,

TAGS_WEIGHTING));
return ibk;
} else if (theClassifier == KNN_2) {
IBk ibk = new IBk(3);

IBk.

ibk.setDistanceWeighting(new SelectedTag (IBk.WEIGHT_INVERSE, IBk.

TAGS_WEIGHTING));
return ibk;
Jelse if (theClassifier == KNN_3) {



103

105

107

109

111

113

115

117

119

121

123

125

127

129

131

133

135

137

139

141

143

145

147

149

151

IBk ibk = new IBk(3);

ibk.setDistanceWeighting(new SelectedTag(IBk.

TAGS_WEIGHTING));
return ibk;
}else if (theClassifier == KNN_4) {
IBk ibk = new IBk(5);

ibk.setDistanceWeighting(new SelectedTag(IBk.

TAGS_WEIGHTING));
return ibk;
Yelse if (theClassifier == KNN_5) {
IBk ibk = new IBk(5);

ibk.setDistanceWeighting(new SelectedTag(IBk.

TAGS_WEIGHTING));
return ibk;
}else if (theClassifier == KNN_6) {
IBk ibk = new IBk(5);

ibk.setDistanceWeighting(new SelectedTag(IBk.

TAGS_WEIGHTING));
return ibk;
telse if (theClassifier == KNN_7) {
IBk ibk = new IBk(7);

ibk.setDistanceWeighting(new SelectedTag(IBk.

TAGS_WEIGHTING));
return ibk;
}else if (theClassifier == KNN_8) {
IBk ibk = new IBk(7);

ibk.setDistanceWeighting(new SelectedTag(IBk.

TAGS_WEIGHTING));
return ibk;
Jelse if (theClassifier == KNN_9) {
IBk ibk = new IBk(7);

ibk.setDistanceWeighting(new SelectedTag(IBk.

TAGS_WEIGHTING));
return ibk;
Yelse if (theClassifier == MLP) {
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WEIGHT_SIMILARITY, IBk.

WEIGHT_NONE, IBK.

WEIGHT_INVERSE, IBk.

WEIGHT_SIMILARITY, IBk.

WEIGHT_NONE, IBk.

WEIGHT_INVERSE, IBk.

WEIGHT_SIMILARITY, IBk.

MultilayerPerceptron mlp = new MultilayerPerceptron();

return mlp;
}else if (theClassifier == MLP_1) {

MultilayerPerceptron mlp = new MultilayerPerceptron();

mlp.setLearningRate (0.1);
return mlp;
} else if (theClassifier == MLP_2) {

MultilayerPerceptron mlp = new MultilayerPerceptron();

mlp.setLearningRate (0.05);
return mlp;
} else if (theClassifier == MLP_3) {

MultilayerPerceptron mlp = new MultilayerPerceptron();

mlp.setHiddenLayers("a,2");
return mlp;
} else if (theClassifier == MLP_4) {

MultilayerPerceptron mlp = new MultilayerPerceptron();

mlp.setlLearningRate (0.1);
mlp.setHiddenLayers("a,2");
return mlp;

} else if (theClassifier == MLP_5) {

MultilayerPerceptron mlp = new MultilayerPerceptron();

mlp.setlLearningRate (0.05);
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mlp.setHiddenLayers("a,2");
return mlp;

else if (theClassifier == ZEROR) {
ZeroR zeror = new ZeroR();
return zeror;

else if (theClassifier == STACKING) {

Stacking stacking = new Stacking();
return stacking;
else if (theClassifier == LINEAR_REGRESSION) {
LinearRegression 1lr = new LinearRegression();
return 1r;
else if (theClassifier == LINEAR_REGRESSION_1) {
LinearRegression 1lr = new LinearRegression();
lr.setAttributeSelectionMethod(new SelectedTag(LinearRegression.
SELECTION_GREEDY, LinearRegression.TAGS_SELECTION));
return 1r;

else if (theClassifier == GP) {
GaussianProcesses gp = new GaussianProcesses();
return gp;

else if (theClassifier == GP_1) {
GaussianProcesses gp = new GaussianProcesses();

gp.setFilterType(new SelectedTag(GaussianProcesses.FILTER_NONE,
GaussianProcesses.TAGS_FILTER));

return gp;
else if (theClassifier == GP_2) {
GaussianProcesses gp = new GaussianProcesses();

gp.setFilterType(new SelectedTag(GaussianProcesses.FILTER_STANDARDIZE,
GaussianProcesses.TAGS_FILTER));
return gp;
else if (theClassifier == GP_3) {
GaussianProcesses gp = new GaussianProcesses();
gp.setKernel (new Puk());
return gp;
else if (theClassifier == GP_4) {
GaussianProcesses gp = new GaussianProcesses();
gp.setFilterType(new SelectedTag(GaussianProcesses.FILTER_NONE,
GaussianProcesses.TAGS_FILTER));
gp.setKernel (new Puk());
return gp;
else if (theClassifier == GP_5) {
GaussianProcesses gp = new GaussianProcesses();
gp.setFilterType(new SelectedTag(GaussianProcesses.FILTER_STANDARDIZE,
GaussianProcesses.TAGS_FILTER));
gp.setKernel (new Puk());
return gp;
else if (theClassifier == M5R) {
M5Rules m5R = new M5Rules();
return m5R;
else if (theClassifier == M5R_1) {
M5Rules m5R = new M5Rules();
m5R.setMinNumInstances (8);
return m5R;
else if (theClassifier == M5R_2) {
M5Rules m5R = new M5Rules();
m5R.setMinNumInstances (2);
return m5R;
else if (theClassifier == M5R_3) {
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M5Rules m5R = new M5Rules();
m5R.setUnpruned(true);

return m5R;
else if (theClassifier == M5R_4) {
M5Rules m5R = new M5Rules();
m5R.setUnpruned(true);

m5R. setMinNumInstances (8);

return m5R;
else if (theClassifier == M5R_5) {
M5Rules m5R = new M5Rules();

m5R . setUnpruned(true);

m5R. setMinNumInstances (2);

return m5R;
else if (theClassifier == KSTAR) {
KStar kStar = new KStar();
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SelectedTag newMode = new SelectedTag(KStar.M_DELETE, KStar.TAGS_MISSING

)
kStar.setMissingMode (newMode) ;
return kStar;
else if (theClassifier == ADDITIVE_REGRESSION) {

AdditiveRegression additiveRegression = new AdditiveRegression();

additiveRegression.setClassifier(new REPTree());
return additiveRegression;
else if (theClassifier == SUPPORT_VECTOR_REGRESSION) {
SMOreg supportVectorRegression = new SMOreg();
return supportVectorRegression;
else if (theClassifier == SUPPORT_VECTOR_REGRESSION_1) {
SMOreg supportVectorRegression = new SMOreg();
supportVectorRegression.setC(0.1);
return supportVectorRegression;
else if (theClassifier == SUPPORT_VECTOR_REGRESSION_2) {
SMOreg supportVectorRegression = new SMOreg();
supportVectorRegression.setC(0.05);
return supportVectorRegression;
else if (theClassifier == SUPPORT_VECTOR_REGRESSION_3) {
SMOreg supportVectorRegression = new SMOreg();
supportVectorRegression.setKernel (new RBFKernel());
return supportVectorRegression;
else if (theClassifier == SUPPORT_VECTOR_REGRESSION_4) {
SMOreg supportVectorRegression = new SMOreg();
supportVectorRegression.setC(0.1);
supportVectorRegression.setKernel (new RBFKernel());
return supportVectorRegression;
else if (theClassifier == SUPPORT_VECTOR_REGRESSION_5) {
SMOreg supportVectorRegression = new SMOreg();
supportVectorRegression.setC(0.05);
supportVectorRegression.setKernel (new RBFKernel());
return supportVectorRegression;
else if (theClassifier == DECISION_TABLE) {
DecisionTable decisionTable = new DecisionTable();
return decisionTable;
else if (theClassifier == DECISION_TABLE_1) {
DecisionTable decisionTable = new DecisionTable();
decisionTable.setSearch(new GeneticSearch());
return decisionTable;
else if (theClassifier == DECISION_TABLE_2) {
DecisionTable decisionTable = new DecisionTable();
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decisionTable.setSearch(new GreedyStepwise());
return decisionTable;
else if (theClassifier == DECISION_TABLE_3) {
DecisionTable decisionTable = new DecisionTable();
decisionTable.setEvaluationMeasure(new SelectedTag(DecisionTable.
EVAL_MAE, DecisionTable.TAGS_EVALUATION));
return decisionTable;
else if (theClassifier == DECISION_TABLE_4) {
DecisionTable decisionTable = new DecisionTable();
decisionTable.setSearch(new GeneticSearch());
decisionTable.setEvaluationMeasure(new SelectedTag(DecisionTable.
EVAL_MAE, DecisionTable.TAGS_EVALUATION));
return decisionTable;
else if (theClassifier == DECISION_TABLE_5) {
DecisionTable decisionTable = new DecisionTable();
decisionTable.setSearch(new GreedyStepwise());
decisionTable.setEvaluationMeasure(new SelectedTag(DecisionTable.
EVAL_MAE, DecisionTable.TAGS_EVALUATION));
return decisionTable;
else if (theClassifier == REP_TREE) {
REPTree repTree = new REPTree();
return repTree;
else if (theClassifier == REP_TREE_1) {
REPTree repTree = new REPTree();
repTree.setMinNum(3);
return repTree;
else if (theClassifier == REP_TREE_2) {
REPTree repTree = new REPTree();
repTree.setMinNum(1);
return repTree;
else if (theClassifier == REP_TREE_3) {
REPTree repTree = new REPTree();
repTree.setNoPruning(true);
return repTree;
else if (theClassifier == REP_TREE_4) {
REPTree repTree = new REPTree();
repTree.setNoPruning(true);
repTree.setMinNum(3);
return repTree;
else if (theClassifier == REP_TREE_5) {
REPTree repTree = new REPTree();
repTree.setNoPruning(true);
repTree.setMinNum(1);
return repTree;
else if (theClassifier == CONJUNCTIVE_RULES) {
ConjunctiveRule conjunctiveRules = new ConjunctiveRule();
return conjunctiveRules;
else if (theClassifier == CONJUNCTIVE_RULES_1) {
ConjunctiveRule conjunctiveRules = new ConjunctiveRule();
conjunctiveRules.setMinNo(3);
return conjunctiveRules;
else if (theClassifier == CONJUNCTIVE_RULES_2) {
ConjunctiveRule conjunctiveRules = new ConjunctiveRule();
conjunctiveRules.setMinNo (5);
return conjunctiveRules;
else if (theClassifier == CONJUNCTIVE_RULES_3) {
ConjunctiveRule conjunctiveRules = new ConjunctiveRule();
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conjunctiveRules.setMinNo(7);
return conjunctiveRules;

else if (theClassifier == CONJUNCTIVE_RULES_4) {
ConjunctiveRule conjunctiveRules = new ConjunctiveRule();
conjunctiveRules.setExclusive(true);
conjunctiveRules.setMinNo(3);
return conjunctiveRules;

else if (theClassifier == CONJUNCTIVE_RULES_5) {
ConjunctiveRule conjunctiveRules = new ConjunctiveRule();
conjunctiveRules.setExclusive(true);
conjunctiveRules.setMinNo(5);
return conjunctiveRules;

else if (theClassifier == CONJUNCTIVE_RULES_6) {
ConjunctiveRule conjunctiveRules = new ConjunctiveRule();
conjunctiveRules.setExclusive(true);
conjunctiveRules.setMinNo (7);
return conjunctiveRules;

else if (theClassifier == RBF_NETWORK) {
RBFNetwork rbfNetwork = new RBFNetwork();
return rbfNetwork;

else if (theClassifier == RBF_NETWORK_1) {
RBFNetwork rbfNetwork = new RBFNetwork();
rbfNetwork.setNumClusters (3);
return rbfNetwork;

else if (theClassifier == BAGGING) {
Bagging bagging = new Bagging();
bagging.setClassifier (new REPTree());
return bagging;

else if (theClassifier == BAGGING_1) {
Bagging bagging = new Bagging();
bagging.setClassifier(new DecisionStump());
return bagging;

else if (theClassifier == BAGGING_2) {
Bagging bagging = new Bagging();
bagging.setClassifier(new J48());
return bagging;

else if (theClassifier == BAGGING_3) {
Bagging bagging = new Bagging();
bagging.setClassifier(new LADTree());
return bagging;

else if (theClassifier == BAGGING_4) {
Bagging bagging = new Bagging();
bagging.setClassifier(new LMT());
return bagging;

else if (theClassifier == BAGGING_5) {
Bagging bagging = new Bagging();
bagging.setClassifier(new BFTree());
return bagging;

else if (theClassifier == BAGGING_KNN_1) {
Bagging bagging = new Bagging();
IBk ibk = new IBk(3);
ibk.setDistanceWeighting(new SelectedTag(IBk.WEIGHT_NONE, IBKk.

TAGS_WEIGHTING));

bagging.setClassifier (ibk);
return bagging;

else if (theClassifier == BAGGING_KNN_2) {
Bagging bagging = new Bagging();
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ibk.setDistanceWeighting(new SelectedTag (IBk.WEIGHT_INVERSE, IBk.

TAGS_WEIGHTING));
bagging.setClassifier (ibk);
return bagging;
else if (theClassifier == BAGGING_KNN_3) {
Bagging bagging = new Bagging();
IBk ibk = new IBk(3);

ibk.setDistanceWeighting(new SelectedTag(IBk.WEIGHT_SIMILARITY, IBk.

TAGS_WEIGHTING));
bagging.setClassifier (ibk);
return bagging;
else if (theClassifier == BAGGING_MLP_1) {
Bagging bagging = new Bagging();

MultilayerPerceptron mlp = new MultilayerPerceptron();

mlp.setlLearningRate (0.1);
bagging.setClassifier(mlp);
return bagging;
else if (theClassifier == BAGGING_MLP_2) {
Bagging bagging = new Bagging();

MultilayerPerceptron mlp = new MultilayerPerceptron();

mlp.setlLearningRate (0.05);
bagging.setClassifier(mlp);
return bagging;
else if (theClassifier == BAGGING_MLP_3) {
Bagging bagging = new Bagging();

MultilayerPerceptron mlp = new MultilayerPerceptron();

mlp.setHiddenLayers("a,2");
bagging.setClassifier(mlp);
return bagging;
else if (theClassifier == BAGGING_MLP_4) {
Bagging bagging = new Bagging();

MultilayerPerceptron mlp = new MultilayerPerceptron();

mlp.setHiddenLayers("a,2");
mlp.setlLearningRate (0.1);
bagging.setClassifier(mlp);

return bagging;
else if (theClassifier == BAGGING_MLP_5) {
Bagging bagging = new Bagging();

MultilayerPerceptron mlp = new MultilayerPerceptron();

mlp.setHiddenLayers("a,2");
mlp.setLearningRate (0.05);
bagging.setClassifier(mlp);

return bagging;
else if (theClassifier == BAGGING_KSTAR) {
Bagging bagging = new Bagging();

KStar kStar = new KStar();

SelectedTag newMode = new SelectedTag(KStar.M_DELETE,

)
kStar.setMissingMode (newMode) ;
bagging.setClassifier (kStar);
return bagging;
else if (theClassifier == BAGGING_BAYES_NET) {
Bagging bagging = new Bagging();
BayesNet bayesNet = new BayesNet();
bagging.setClassifier (bayesNet);
return bagging;

KStar.TAGS_MISSING
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else if (theClassifier == M5P) {
M5P m5P = new M5P();

return m5P;
else if (theClassifier == M5P_1) {
M5P m5P = new M5P();

m5P . setMinNumInstances (8);

return m5P;
else if (theClassifier == M5P_2) {
M5P m5P = new M5P();

m5P . setMinNumInstances (2);

return m5P;
else if (theClassifier == M5P_3) {
M5P m5P = new M5P();

m5P . setUnpruned(true);

return m5P;
else if (theClassifier == M5P_4) {
M5P m5P = new M5P();

m5P . setMinNumInstances (8);

m5P . setUnpruned (true);

return m5P;
else if (theClassifier == M5P_5) {
M5P m5P = new M5P();

m5P . setMinNumInstances (2);

m5P . setUnpruned(true);

return m5P;
else if (theClassifier == DECISION_STUMP) {

DecisionStump decisionStump = new DecisionStump();

return decisionStump;

else if (theClassifier == LEAST_MED_SQ) {
LeastMedSq leastMedSq new LeastMedSq();
return leastMedSq;

else if (theClassifier == LEAST_MED_SQ_1) {
LeastMedSg leastMedSq new LeastMedSq();
leastMedSqg.setSampleSize (5);
return leastMedSq;

else if (theClassifier == LEAST_MED_SQ_2) {
LeastMedSg leastMedSq = new LeastMedSq();
leastMedSq.setSampleSize (6);
return leastMedSq;

else if (theClassifier == LEAST_MED_SQ_3) {
LeastMedSg leastMedSq = new LeastMedSq();
leastMedSq.setRandomSeed (1) ;
return leastMedSq;

else if (theClassifier == LEAST_MED_SQ_4) {
LeastMedSg leastMedSq = new LeastMedSq();
leastMedSq.setRandomSeed (1) ;
leastMedSq.setSampleSize (5);
return leastMedSq;

else if (theClassifier == LEAST_MED_SQ_5) {
LeastMedSq leastMedSq = new LeastMedSq();
leastMedSqg.setRandomSeed (1) ;
leastMedSq.setSampleSize (6);
return leastMedSq;

else if (theClassifier == LOCALLY_WEIGHTED_LEARNING) {

LWL 1wl = new LWLQ);
return lwl;

else if (theClassifier == LOCALLY_WEIGHTED_LEARNING_1) {
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LWL 1wl = new LWLQ);

483 LinearNNSearch 1lns = new LinearNNSearch();
try {

485 Ins.setDistanceFunction(new ManhattanDistance());
} catch (Exception e) {

487 e.printStackTrace();
}

489 lwl.setNearestNeighbourSearchAlgorithm(lns);
return lwl;

491 } else if (theClassifier == BAYES_NET) {
BayesNet bayesNet = new BayesNet();

493 return bayesNet;

} else if (theClassifier == LMT) {

495 LMT 1mt = new LMT();
return 1lmt;

497 } else if (theClassifier == LAD_TREE) {
LADTree ladTree = new LADTree();

499 return ladTree;

} else if (theClassifier == J_RIP) {

501 JRip jRip = new JRip();
return jRip;

503 } else if (theClassifier == BEST_FIRST_TREE) {
BFTree bestFirstTree = new BFTree();

505 bestFirstTree.setPruningStrategy(new SelectedTag(BFTree.

PRUNING_PREPRUNING, BFTree.TAGS_PRUNING));
return bestFirstTree;

507 } else if (theClassifier == BEST_FIRST_TREE_1) {
BFTree bestFirstTree = new BFTree();
509 bestFirstTree.setPruningStrategy(new SelectedTag(BFTree.PRUNING_UNPRUNED

, BFTree.TAGS_PRUNING));
return bestFirstTree;

511 } else if (theClassifier == BEST_FIRST_TREE_2) {
BFTree bestFirstTree = new BFTree();
513 return bestFirstTree;
}
515
517 else {

return new J48();
519 }
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