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Resumo

O reconhecimento de padrdes € uma atividade frequente do ser humano. Entretanto
muitas vezes nao somos capazes de lidar com o volume de informacdes disponiveis.
Para isso podemos recorrer as técnicas de Aprendizagem de Méquina, cujos algoritmos
permitem a um computador aprender e classificar padroes de forma segura e veloz.

Dentre os algoritmos que podem ser utilizados, existem aqueles que fazem parte dos
sistemas de multiplos classificadores. Nesses sistemas, varios classificadores trabalham
em conjunto para a classificagdo dos padrdes. O trabalho em conjunto pode ser realizado
através da abordagem de selecao de classificadores.

Neste trabalho foi desenvolvida uma metodologia para a construcdo de sistemas
de multiplos classificadores. Inicialmente o método usa os dados de treinamento para
encontrar um mapa do agrupamento dos dados. Com isso, os dados de validagdo e
teste pertencentes a cada grupo sao encontrados. Entdo os classificadores sdo criados e
treinados para cada grupo de dados. Através da abordagem de selecdo de classificadores, o
melhor classificador para cada agrupamento € encontrado. Os classificadores selecionados
sao usados para classificar os padrdes ndo vistos que pertencem aos seus respectivos
grupos.

Foram implementadas duas versdes do método proposto. A primeira, chamada
BMGGAVS, conseguiu um bom desempenho, superando, na maioria das vezes, todos
os outros métodos utilizados na comparacao. A segunda versao do método, chamada
BMG2GA, possui uma maior automatizagcdo. O BMG2GA n@o conseguiu resultados tao
bons quanto os do BMGGAVS. Entretanto, em algumas situacdes, 0 BMG2GA conseguiu
resultados préximos ou até melhores que os resultados de alguns dos métodos usados para
comparacdo. Por causa desses tltimos resultados, uma série de diretrizes sdo apresentadas

para trabalhos futuros.

Palavras-chave: Reconhecimento de Padrdes, Aprendizagem de Mdaquina, Sistemas de
Multiplos Classificadores (SMC), Comités de Classificadores (CC), Selecdo de Classifi-
cadores (SC), Blockmodeling, BM-GGA






Abstract

Pattern recognition is a common human activity. However we are not often able to handle
with the volume of available information. In this case we can use Machine Learning
techniques. Its algorithms allow a computer to learn and classify patterns safely and fast.

Among available algorithms, there are those which are part of multiple classifier
systems. In these systems several classifiers work together to classify patterns. This work
can be performed through the selection of classifiers approach.

In this work a methodology for the construction of multiple classifier systems was
developed. Initially the method uses training data to find a clustering map. Then
validation and test data belonging to each cluster are also found. Thereafter classifiers
are constructed and trained for each cluster. Through classifier selection approach the
best classifier for each cluster is found. Selected classifiers are used to classify unseen
patterns that belong to their respective clusters.

Two versions of the proposed method were implemented. The first version, called
BMGGAVS, achieved a good performance overcoming in most cases all other methods
used for comparison. The second version, called BMG2GA, is more automatic. BMG2GA
did not achieve results as good as BMGGAVS’s results. However in some occasions
BMG2GA achieved close or even better results than some other methods results. Because

of BMG2GA results a set of guidelines are presented for future works.

Keywords: Pattern Recognition, Machine Learning, Multiple Classifier Systems (MCS),
Classifier Committees (CC), Classifier Selection (SC), Blockmodeling, BM-GGA
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Introducao

A Aprendizagem de Maquina (AM) € uma area de estudo onde cientistas desenvolvem
técnicas que possibilitam as maquinas a capacidade de aprenderem apds um processo de
observagdo. Uma das aplicacdes da aprendizagem € a classificagdo de instancias seguindo

padrdes observados. Esta aplicacdo € conhecida como reconhecimento de padrdes.

Dentre as técnicas desenvolvidas em AM, muitas focam no aprendizado de uma
Unica maquina, ou classificador. Entretanto, um tnico classificador, em vdrios casos, ndo
consegue atingir um aprendizado adequado. Uma solu¢do encontrada € a utilizacao de
varias maquinas que, em conjunto, aprendem e classificam as amostras. Entretanto ha a
necessidade de pesquisas nesta drea para que novas técnicas contribuam para a eficiéncia

do aprendizado das maquinas.

Este trabalho foca na construcao de um método que melhore o aprendizado de

multiplas maquinas.

1.1 Motivacao

O reconhecimento de padrdes € bastante abordado em AM. Muitas vezes Redes Neurais
Artificiais (RNAs) sdo utilizadas para tal. Através do reconhecimento de padrdes muitos
trabalhos podem ser acelerados e/ou até melhorados. O diagnéstico médico € um exemplo:

na andlise de exames, caracteristicas de padrdes de cancer de mama e nédulos pulmonares

14



1.1. MOTIVAGAO

podem ser aprendidas por uma maquina. Devido a sua capacidade de processamento
a maquina acelerard a andlise de exames feita por um médico especialista. Ao mesmo
tempo, a andlise pode ser melhorada com a ajuda da maquina, pois esta pode mostrar

alguma caracteristica que tenha passado desapercebidamente pelo especialista [LLFM98].

Para alguns casos uma tinica RNA ¢ suficiente para resolver problemas, contudo nem
sempre um classificador € suficiente para obter um bom resultado, ou o resultado desejado
[XKS92][HHS94][HS95]. Em contrapartida foi demonstrado formal e empiricamente
que um Comité de Classificadores (CC) pode obter melhores resultados em detrimento
de um unico classificador [CYOS][MLOG6]. Isto € possivel porque os membros do comité
possuem diferentes informagdes sobre o mesmo problema de modo que contribuem de

formas diferentes para a solu¢do do mesmo [Alm11].

Dentre as abordagens para construgdo de comités existe a Selecdo de Classificadores
(SC). A ideia por tras desta abordagem ¢ definir regides de competéncia no espaco
amostral e entdo tentar determinar o melhor ou um conjunto dos melhores classificadores
para cada regido [LSL12b].

A divisdo do espaco amostral em varias regides e, posteriormente, a selecao de
classificadores pode ser realizada através de uma técnica chamada de clustering-and-
selection (agrupamento-e-selecdo). Com esta técnica é possivel alcancgar resultados
melhores. Caso contrario € garantido, a0 menos, a mesma precisao de treinamento do

melhor classificador individual [ KunOO].

Além de clustering-and-selection, o uso de Algoritmos Genéticos (AG) para a cons-
tru¢do de comités pode também melhorar o desempenho do conjunto de classificadores
[MLO6]. Logo, € possivel que a jun¢do de clustering-and-selection com AGs resulte em
um comité de classificadores que retorne uma boa generalizagdo do reconhecimento de

padrdes.

Portanto, considerando os bons resultados que sdo alcangados pela metodologia de
Selecdo de Classificadores e o fato da mesma ser pouco estudada [LSL12a] € importante
a realizacdo de novas pesquisas na drea. Assim, € interessante verificar se novas maneiras
de se agrupar os dados, como também de selecionar os classificadores terdo, como con-
sequéncia, melhores resultados. Desta forma, serd possivel fornecer mais contribui¢des a

area de reconhecimento de padrdes.
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1.2. OBJETIVOS

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho € verificar como AGs, uma técnica de agrupamento e um sistema
para selecdo de classificadores, em conjunto, contribuem para o sucesso de um comité
de classificadores, através da abordagem de SC. Individualmente, as técnicas utilizadas
alcancam bons resultados onde sdo aplicadas. Mas € possivel que, em conjunto, possam

apresentar um resultado ainda melhor.

A técnica de agrupamento utilizada é o blockmodeling. Esta técnica foi usada neste
trabalho devido a sua potencialidade para agrupar coerentemente instancias com carac-
teristicas parecidas em um mesmo cluster. O blockmodeling foi adaptado da area de
ciéncias sociais. Apesar de bem sucedido, € pouco conhecido no mundo de agrupamentos
ndo sociais [DBF04]. Através do agrupamento heuristico de atores sociais, o blockmode-
ling pode descrever a estrutura fundamental de qualquer rede social [BDSS13]. Como
resultado, o pesquisador terd em posse a estrutura social em questdo dividida em blocos
coesos, facilitando o entendimento das relagdes, de modo que € possivel até a visualizacio
de fatos que antes eram de dificil percepcao [DBF04].

Outro objetivo no uso do blockmodeling é verificar se 0 mesmo, extraido das ciéncias
sociais, consegue um bom desempenho em sua generalizacdo para dados ndo sociais.
Caso positivo, o escopo do blockmodeling pode ser aumentado, recebendo uma importante
contribui¢cdo e abrindo um novo campo de pesquisa dentro dele. Além disso, o estudo de
como formar blocos de dados coesos com ideias semelhantes ou extraidas das ciéncias
sociais pode ter resultados interessantes. Isto € possivel pelo fato de que existe um
principio parecido. Ou seja, € esperado que padroes da mesma classe sejam mais
tendenciosos a se relacionarem entre si -— dada alguma medida de similaridade. Da
mesma forma pessoas de um mesmo grupo social, ou com ideias/personalidades parecidas,

tém tendéncia a se relacionarem.

A divisdo dos dados em grupos seguird o objetivo de facilitar o trabalho dos clas-
sificadores. Isto quer dizer que ndo estd no escopo executar uma divisao que mapeie
corretamente cada padrdo a sua classe. Em outras palavras, seja k o nimero de classes e
n o numero de padrdes. O objetivo, neste ponto, ndo € agrupar os dados em k blocos, mas

numa quantidade entre 2 e n que possa contribuir para o alcance de melhores resultados.
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1.3. ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Quanto a selec@o dos classificadores, o objetivo consistird na simplicidade. Entretanto,
se for necessdrio, o sistema simplificado devera dar espaco a outro mais complexo, desde
que este consiga uma selecdo mais concisa, segura e automdtica da melhor combinacao

de classificadores tnicos.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Este trabalho esta dividido em seis capitulos. No Capitulo 2 s@o descritos os métodos de
agrupamento e classificacdo dos dados. Serd também apresentado um detalhamento sobre
0 blockmodeling e a ferramenta utilizada para o agrupamento dos dados. Os métodos

usados para classificagdo dos dados também serdo explicados.

No Capitulo 3, a abordagem serd sobre os comités de classificadores. Serdo abordados
alguns métodos cldssicos como também outros métodos propostos na literatura. Todos

estes métodos foram usados em comparacdo ao método proposto neste trabalho.

O Capitulo 4 contém a descricdo completa do método proposto. O capitulo € dividido

em duas se¢des, de forma que cada versdao do método € detalhada em uma secdo diferente.

No Capitulo 5, serdo apresentados os detalhes dos experimentos realizados. Além

dos experimentos, discussoes sobre os resultados obtidos sdo apresentadas.

O Capitulo 6 contém as conclusdes do trabalho e propostas para trabalhos futuros.
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M¢étodos de agrupamento e classificagao
de dados

Os métodos de agrupamento e de classificagdo usados neste trabalho serdo descritos neste

capitulo.

Inicialmente descreveremos a técnica utilizada para o agrupamento dos padrdes.
A técnica utilizada é o BM-GGA (Grouping Genetic Algorithm for Blockmodeling),
proposta por [JBR10]. Além da técnica, serd apresentada também a teoria necessdria para
o melhor entendimento do BM-GGA.

Na Secdo 2.2 descreveremos os métodos utilizados neste trabalho para a classificagao

das instancias. Os métodos utilizados sao:

* Perceptron, devido a sua simplicidade e por ser suficiente para clusters que pos-

suam instancias de classes linearmente separdveis;

* MLP (Multilayer Perceptron), devido a sua capacidade de resolver problemas nao
linearmente separdveis [BLCOO] e, dependendo de sua arquitetura, é possivel a

aproximacgdo de qualquer funcao [Cyb88]; e

* ELM (Extreme Learning Machine), devido a velocidade de seu treinamento aliado,

normalmente, a bons resultados, além de ser relativamente recente.
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2.1 Métodos de agrupamento

O agrupamento de padrdes € uma técnica de aprendizado ndo supervisionado [CZZ09],
ou seja, nao utiliza conhecimento prévio sobre o problema como também nao possui a
ajuda de um especialista. O conjunto de padrdes — normalmente vetores num espago
multidimensional -— € dividido para formar grupos (clusters) com caracteristicas similares
[CZZ09]. O agrupamento de padrdes tem sido utilizado em varias areas de estudo, tais
como aprendizagem de mdquina, reconhecimento de padrdes, minera¢dao de dados na

web e segmentacdo de imagens [ELLO1].

De uma maneira mais formal o agrupamento de padrdes pode ser definido como
segue. Dado um conjunto X = (x,x2,...,xy) de instincias, encontrar K(2 < K < N)
parti¢cdes de modo que cada particdo possua um subconjunto categoricamente homogéneo
[SYK97].

A classificagc@o de algoritmos de agrupamento possui dois grupos: hierarquicos e
particionais [CZZ09]. Os algoritmos hierdrquicos constroem um dendograma a partir dos
dados. Os algoritmos particionais produzem parti¢des nos dados [BM93]. O BM-GGA

faz parte do segundo grupo, dado que o mesmo particiona os dados em blocos.

A seguir, apresentaremos o blockmodeling e, posteriormente, o community finding,
ambos necessdrios para o melhor entendimento do BM-GGA. Logo apés, o BM-GGA

sera detalhado.

2.1.1 Blockmodeling

O blockmodeling foi introduzido em [WBB76] como um método de anédlise de dados
baseado em permutacio de matrizes. No inicio, o método consistia na manipulacdo de
linhas e colunas com o propdsito de encontrar alguma estrutura oculta na matriz [ABL78].
O objetivo do blockmodeling pode ser descrito como transformar uma matriz grande e
potencialmente incoerente em uma estrutura menor € mais compreensivel, de forma que
possa ser interpretada mais facilmente [BMFDO04] por psiclogos e socidlogos [BDSS13],

por exemplo.
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A ideia por tras deste método € entender os atores sociais como equivalentes de
acordo com a distribui¢do de suas ligacOes. Atores sociais similares sdo agrupados em

um mesmo cluster [BDSS13] ou bloco.

O blockmodeling vem sendo usado como uma ferramenta para estudos sobre redes
sociais. Tais redes sdo formadas por atores sociais, 0s quais possuem uma ou mais
relagcdes com outros atores sociais [DBF04]. Os atores, através de suas mutuas relagdes,
podem ser organizados em grupos sociais. Em redes sociais pequenas e simples, é
possivel encontrar varios grupos, muitos deles ndo 6bvios. Em maiores escalas, i.e.,
em redes sociais maiores e mais complexas, € frequentemente impossivel distinguir
as reais estruturas presentes nos dados [DBF04]. Devido a isso, um dos principais
objetivos da andlise de redes sociais € identificar, em uma dada rede, clusters de atores
que compartilham caracteristicas estruturais em termos de uma ou mais relacdes [DBF04].
Desta forma, atores que estiverem dentro de um mesmo cluster [DBF04] devem ter o

mesmo (ou similar) padrao de relacionamento (i.e., ligacdo com os demais atores).

As relacdes entre os atores, na literatura, sdo normalmente representadas através
de grafos, e estes, por sua vez, sdo representados através de matrizes de adjacéncia
[JBR10]. Essas matrizes podem ser manipuladas de forma que os atores pertencentes
ao primeiro cluster vém primeiro (nas primeiras linhas e colunas). Logo apds vém os
atores do segundo cluster, e assim por diante [DBF04]. As matrizes podem, entdo, ser

particionadas em varios blocos.

O blockmodeling prové um método e uma anélise racional para refinar os clusters que
compartilham (o méximo possivel) uma padronizacdo de ligacio dentro dos clusters como
também entre os mesmos. Em esséncia [DBF04], o blockmodeling monta um conjunto
de blocos em um blockmodel (ou modelo de blocos). A abordagem do blockmodeling
seleciona tipos de blocos, agrupa-os em um blockmodel e entdo encaixa o resultado nos
dados da rede. As caracterizagcdes dos blocos de um blockmodel sao construidas das

ligacGes existentes na rede.

De acordo com [DBF04], sejam dois clusters de atores {a, b, c} e {d, e, f, g}. Um
bloco € definido como a relag@o entre dois clusters. Se forem consideradas apenas as
ligagdes dentro de um cluster, a atengdo se retém apenas nos atores daquele cluster. Isto

define um bloco diagonal, exemplificado na Figura 2.1.
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a b ¢

al O — -

Figura 2.1 Bloco diagonal

As linhas denotam a localizacdo onde a informagao empirica sobre a ligacao sera
gravada (no caso bindrio, ‘1’ significa que um ator se liga ao outro e ‘0’ indica auséncia
de ligacdo). Para este exemplo, foi adotado na tabela o valor ‘0’ para a diagonal principal.
Entretanto na literatura também € possivel encontrar o valor ‘1°, dependendo da relagdo
que € mapeada entre os atores. Caso a atencao esteja retida as ligacdes entre dois diferentes

clusters, os blocos passam a ser ndo-diagonais, como demonstrado na Figura 2.2.

da e [ g

Figura 2.2 Bloco nio-diagonal

Na Figura 2.2, cada elemento na matriz € uma localizacdo onde os dados da rede
podem ser gravados. Um blockmodel é construido ao se usar blocos diagonais e nao-

diagonais sistematicamente.

Além da classificagdo apresentada, existe também os tipos de bloco. Neste trabalho
serdo apresentados dois tipos de bloco: completo e vazio. Os blocos completos sao
compostos de ‘1’ em todas as ligacdes, como na Figura 2.3. Na Figura 2.3, a diagonal
principal ndo possui ‘1’ pelo fato de se tratar de um bloco diagonal seguindo a convencao

estabelecida na Figura 2.1.

Os blocos vazios, por sua vez, sdo compostos de ‘0’ em todas as ligacdes (Figura 2.4).
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a b ¢
al0 1 1
b1 0 1
cll 1 0

Figura 2.3 Bloco completo

d e [ g
alo 0 0 0
b|O 0 0 0
cl0 0 0 0

Figura 2.4 Bloco vazio

Suponha que haja um conjunto de atores {a, b, c,d, e, f, g}, cuja matriz de adjacéncia

¢ a apresentada na Figura 2.5

a b C d e ;g
a 0 1 | 0 0 0 0
b | 1 0 1 0 0 0 0
¢ 1 1 0 0 0 0 0
d 1 1 1 0 0 0 0
e | 1 1 1 0 0 0 0
11 1 1 0 0 0 0
g| 1L 1L 1 0 0 0 0

Figura 2.5 Matriz de Adjacéncia

Ao observar as ligacdes, € possivel perceber que: (1) {a, b, c} tém ligacdes uns com
0s outros; (2) estes mesmos atores ndo possuem ligagdes com o cluster {d, e, f, g}; (3)
no segundo cluster os atores ndo tém ligacdes entre si; e (4) {d, e, f, g} possuem ligacdes

com {a, b, c}. A partir dessas observagdes € possivel particionar a matriz em quatro

22



2.1. METODOS DE AGRUPAMENTO

blocos (Figura 2.6).

a b c d e g
a | 0 1 | 0 0 0 0
b |1 0 | 0 0 0 0
c |1 1 0 0 0 0 0
d| 1 1 | 0 0 0 0
e | 1 1 | 0 0 0 0
/11 1 110 0 0 0
g1 1 1]0 0 0 0

Figura 2.6 Matriz de Adjacéncia particionada em blocos

O particionamento deixa claro que os quatro blocos obtidos podem ser descritos pelos
seus tipos de bloco (Figura 2.7). Caso se substitua o bloco completo por ‘1’ e o vazio por

‘0’, é possivel compactar ainda mais a informacao obtida da rede (Figura 2.8).

completo  vazio

completo vazio

Figura 2.7 Matriz de Adjacéncia descrita através dos tipos de bloco

I 0
I 0

Figura 2.8 Matriz de Adjacéncia descrita através dos tipos de bloco, simplificadamente

Esta forma compacta € vista como uma imagem da rede social original [DBF04].
Para esta representacdo da rede, é usado o termo model (ou modelo) e é dito que a
representacao € um blockmodel. A imagem pode ser usada como uma descricdo da
estrutura essencial da rede e, a partir dela, podem ser realizadas interpretacdes com mais
facilidade.

Mais informagdes sobre blockmodeling podem ser encontradas em [DBF04].
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2.1.2 Community Finding

O community finding ¢ um método que pode ser visto como um caso particular do
blockmodeling [CLH11]. Sua metodologia procura particionar uma dada rede social
em estrututas (community structures), as quais sao grupos cuja caracteristica € a alta
densidade de ligacdo entre seus membros, enquanto que as ligacdes entre membros de

grupos diferentes sdo esparsas ou inexistentes [NG04].

a b c d e I

og

1 0 0 0 0
| 0 0 0 0
1 0 0 0 0

dl o 0 0 1 | 0 0
e | 0 0 0 1 | 0 0

0 0 0 0 0 1 1
0 0 0 0 0 1 1

RS NN

|
|
|

e —

O‘Q"‘-q-:

Figura 2.9 Community Finding

A motivacdo do Community Finding € a mesma do blockmodeling, 1.e., encontrar e
analisar grupos em uma dada rede social de forma que seja possivel entender e visualizar
sua estrutura [NGO4]. A busca dos grupos € feita a partir de algum algoritmo de agrupa-
mento, o qual € escolhido pelo pesquisador para a divisdo dos dados. Em [NGO04] alguns

desses algoritmos sao descritos.

Utilizando a terminologia apresentada na se¢do anterior (Secdo 2.1.1), é possivel
descrever o community finding como uma ferramenta que produz um unico tipo de
blockmodel. Este modelo de blocos consiste em blocos diagonais completos e blocos ndo-
diagonais vazios [CLH11], como exemplificado na Figura 2.9'. Através dos algoritmos

de agrupamento, procura-se encaixar nesse modelo as estruturas encontradas.

"Note que desta vez o primeiro bloco possui a diagonal principal com o valor ‘1°, em vez de ‘0’ como
anteriormente.
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2.1.3 BM-GGA

O BM-GGA utiliza um Algoritmo Genético de Agrupamento (GGA) [Fal92] para formar
blocos diagonais completos e blocos ndo-diagonais vazios. O GGA € uma modificacdo do
Algoritmo Genético, especificamente para problemas de agrupamento. Esta modificagao
foi motivada pelo fato de o AG apresentar as seguintes defici€éncias no trabalho com
problemas de agrupamento de dados [Fal92] : (1) o esquema de codificagdo padrao é
altamente redundante; isto faz com que o espago de busca seja maior que o necessario;
(2) a aplicacdo do operador de cruzamento frequentemente resulta em uma prole com
poucas, ou nenhuma caracteristica em comum com seus pais, € (3) a mutacdo padrio
pode ser muito destrutiva. Para contornar tais problemas, o GGA foi proposto, e com ele,

operadores e cromossomo especializados.

O novo cromossomo possui duas partes, onde a primeira mapeia cada gene em um
grupo, ou cluster, e a segunda parte lista os grupos. Abaixo uma ilustragcdo utilizada em
[JBR10].

3
Il
[E—
[E—

1222723
123

[e)
o

Figura 2.10 Exemplo do novo cromossomo

Em 7 cada instancia é mapeada para algum grupo. Os trés primeiros padroes fazem
parte do grupo 1, os quatro padrdes seguintes fazem parte do grupo 2 e o ultimo padrao

faz parte do tltimo grupo. Finalmente g lista os trés grupos existentes.

O operador de cruzamento age diretamente na segunda parte do cromossomo. A sua
atuacdo na primeira parte € indireta, pois € uma consequéncia da sua atuacao na segunda
parte [SLA13]. Uma vez que os pais sdo selecionados (no BM-GGA a selecao ¢ feita
através do método da roleta), dois pontos de corte sdo escolhidos na lista de grupos do
primeiro pai. Todos os clusters que estiverem entre os pontos de corte serdo os grupos
contribuintes para a prole. Estes clusters sdo entdo inseridos na parte de grupos do
segundo pai, e a sua primeira parte serd entdo modificada para refletir a alteracao feita,

produzindo, entdo, a prole. O processo de cruzamento € mostrado na Figura 2.11.

De acordo com a Figura 2.11 é possivel perceber que (1) apenas uma prole foi

produzida e (2) foi feita uma alteracio na prole. Originalmente, o cruzamento do GGA ¢
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Pais selecionados

Pontos de corte e selegio dos grupos

nl=13144223 gl=123]4

Insercdo dos grupos contribuintes e criagio da prole

n3=13122223 ¢3=123[23]

Reparo da prole

n3=15122445 g3=12345
n3=14122334 g3=1234

Figura 2.11 Exemplo de cruzamento

semelhante ao do AG simples. Isto quer dizer que dois pais produzem duas proles. Além
disso, o GGA ndo preve a alteracao que foi feita na prole. Logo, a alteracao da prole é
uma das particularidades do BM-GGA.

Duas outras particularidades do BM-GGA sio a exclusio do operador de mutagdo e
a insercao do operador de reparo. O operador de reparo trata de padrdes invidveis, i.e.,
padrdes que pertencem a grupos onde existe a0 menos um membro ao qual 0 mesmo nao
se liga; em outras palavras, hd o mapeamento de ligacOes inexistentes. Além de padrdes
invidveis, o operador de reparo procura evitar grupos singleton -— i.e., grupos que tenham
apenas um membro — alocando-os em outros grupos. Na Figura 2.12, o pseudocédigo
do BM-GGA ¢ apresentado.

A ordenagdo, no passo 2(a), é feita de acordo com um indice chamado HHI (Herfindahl-
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Passo 1:

Passo 2:

Passo 3:

Passo 4:

Inicializacdo
1(a) Gere aleatoriamente uma populacdo de » solucoes
Selecdo Parte 1
2(a) Ordene 0s cromossomos
2(b) Calcule a aptidao de cada cromossomo
2(c) Salve a melhor solu¢do dentre todas (em todas as geracoes)
Repita até que » filhos sejam criados
3(a) Selecdo Parte 2
- Selecione com reposicdo o Pai 1
- Selecione com reposicdo o Pai 2
3(b) Execute o cruzamento
- Selecione dois pontos de corte
- Insira a porcdo do Pai 1 designada pelos pontos de corte no Pai 2
- Ajuste a prole para refletir os grupos inseridos pelo Pai 1
3(c) Remova grupos vazios
3(d) Renumere os grupos
3(e) Repare a prole
- Remova padrdes inviaveis dos grupos
- Identifique singlefons para realoca-los
- Realoque padroes inviaveis e singletons

Va para o Passo 2 até que se alcance o niumero maximo de geracdes

Figura 2.12 Pseudocédigo do BM-GGA

Hirshman Index) [Her50][Hir64]. O HHI foi desenvolvido na area de economia, onde é

aplicado na anélise do grau de concentracao industrial [JBR10], mais especificamente

para a andlise de concorréncia. Se o valor do indice € alto, significa que hd poucas

empresas em concorréncia. Do contrario, se o valor € baixo, hd muitas empresas em

concorréncia.

Maximizar o HHI, no contexto do BM-GGA, significa a busca por um pequeno

nimero de grandes blocos, ou seja, havera poucos blocos com o maximo possivel de
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membros em cada um. Formalmente a fun¢do objetivo do BM-GGA ¢é:

Zi:l (Z’/?Lik)z

Na equagdo , b é o nimero de blocos, n é o nimero de padrdes e Aj; = 1 se o
padrao i pertencer ao bloco k, sendo A; = 0. Por defini¢ao [JBR10], um bloco permite a

um padrao pertencer a somente um grupo.

Para exemplificar o HHI, serd usado o cromossomo 1, da Figura 2.11, onde nl =

13144223. O HHI deste cromossomo seria calculado através do seguinte somatorio:
224+22422422=16

No exemplo acima, cada bloco possui dois membros. Entretanto, se houvesse menos

blocos, e, consequentemente, mais padrdoes em cada bloco, o valor do HHI seria maior.

A aptiddo de cada cromossomo, no passo 2(b), leva em conta a ordenagao dos mesmos.

2r
N TOES

Na equacao f € a aptidao do cromossomo, r € a posi¢cdo do cromossomo na
ordenacgdo e N €é o nimero de cromossomos ordenados, i.e., o tamanho da popula¢do de

solugdes.

Continuando o exemplo do cromossomo 1. Suponha que a populagdo seja de 10
cromossomos € ap0ds a ordenacdo sua posicado seja 10. Neste caso, quanto maior o HHI,
maior o valor da posi¢io?, logo o cromossomo 1 tem o maior valor do HHI. Portanto, o

valor de sua aptiddo sera:

B 2x 10

ST f=0,1818

f

%Essa abordagem leva em conta o operador de selecio, no caso, a roleta; portanto, as melhores solucdes
devem ter os maiores valores de aptidao e consequentemente terdo mais chances de serem selecionadas.

28



2.2. METODOS DE CLASSIFICACAO

Por fim, a melhor solu¢do € encontrada e guardada de acordo com o passo 2(c),
mostrado na Figura 2.12. A selecdo e cruzamento dos pais foram descritos na Figura 2.11.

Detalhes sobre o reparo da prole podem ser encontrados em [JBR10].

2.2 Métodos de classificacao

Os métodos usados para classificagdo dos dados neste trabalho fazem parte do paradigma
de aprendizado supervisionado. No aprendizado supervisionado [BLCOO] as saidas dese-
jadas da rede sdo conhecidas. Com esse conhecimento é possivel ajustar os parametros
necessarios da RNA para que a mesma consiga retornar melhores resultados (i.e., diminuir
seu erro) a cada iteracdo do treinamento. Neste trabalho, como dito anteriormente, trés
tipos de classificadores foram usados: Perceptron [Ros58], MLP [SSF10][BLCO00] e
ELM [HZS06].

2.2.1 Perceptron

O Perceptron foi introduzido por [Ros58], e consiste de uma estrutura simples com uma

regra de aprendizado.

A topologia original do Perceptron [BLC00] era composta por unidades de entrada,
por um nivel intermedidrio — o qual é formado pelas unidades de associacdo — e por um
nivel de saida — que € formado pelas unidades de resposta. Ainda que tenha trés niveis,
essa topologia é conhecida como de uma s6 camada. Isto se deve ao fato de somente o

nivel de saida possuir propriedades adaptativas, necessdrias para o aprendizado.

Dado que o Perceptron € um classificador linear, ele € incapaz de classificar corre-
tamente instancias de classes ndo linearmente separdveis. Devido a essa limitacao este
classificador recebeu duras criticas vindas de Minsky e Papert [MP69]. Como consequén-
cia houve um impacto significativo sobre as pesquisas em RNAs, resultando num grande

desinteresse pela drea durante os anos 70 e inicio dos anos 80 [BLCO00].

Entretanto, devido a sua simplicidade e ao fato do mesmo sempre convergir caso o

problema em questao seja linearmente separdvel [Ros62], o seu uso ocorreu devido a
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possibilidade de, apds o agrupamento, haver grupos com classes linearmente separaveis.

Nestes casos, um Perceptron € completamente suficiente.

222 MLP

Uma rede MLP, ou Perceptron Multicamadas [SSF10] € uma rede feedforward — i.e.,
com fluxo de dados linear, no sentido da camada de entrada para a camada de saida —,
que apresenta uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermedidrias (escondidas)
e uma camada de saida. Os nodos de duas camadas adjacentes sdo completamente
conectados e o valor da saida € obtido através de uma sequéncia de ativacdo de fungdes
definidas em cada camada [SSF10].

Diferentemente do Perceptron, a MLP € capaz de tratar problemas nao linearmente
separdveis [BLCOO]. Além disso, uma MLP com uma tnica camada escondida pode
implementar qualquer fungdo continua [Cyb89] e uma MLP com duas camadas interme-

didrias permite a aproximacao de qualquer funcao [Cyb88].

Da mesma forma que o Perceptron, as MLPs possuem regras de aprendizado; a
diferenca € que sdo capazes de ajustar os pesos de todas as camadas. O Backpropagation
€ o algoritmo de aprendizado mais utilizado e um dos responsdveis por renovar o interesse
sobre RNAs na década de 80 [BLCOO]. Neste trabalho, entretanto, foi utilizado em seu
lugar o algoritmo de aprendizado Levenberg-Marquardt [Lev44][Mar63], devido ao seu

bom desempenho a0 mesmo tempo em que possui uma rapida convergéncia [AlmO07].

Um dos problemas das redes MLP se refere a definicao do nimero de nodos na(s)
camada(s) intermedidria(s). Este nimero influencia no desempenho final da rede. En-
tretanto ndo existe na literatura uma regra que defina o nimero de nodos. Devido a isso,
neste trabalho foram utilizadas algumas configuracoes, cujas diferencas residem apenas

no namero de nodos da camada escondida.

223 ELM

Extreme Learning Machine (ELM) foi introduzido em [HZS06]. ELM € um algoritmo de

aprendizado para redes feedforward com uma tnica camada escondida. Como motivac¢ao
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para a criagdo do ELM, os autores apontam que o uso comum de algoritmos de aprendi-
zado baseados em gradiente deixa a velocidade do aprendizado mais lenta que o exigido,

além de os mesmos ajustarem todos os parametros da rede.

No ELM, os autores buscam a otimizacao da velocidade do aprendizado, ao mesmo
tempo em que determinam analiticamente os pesos entre a camada escondida e a camada
de saida. Os pesos entre as entradas e os neurdnios da camada intermedidria sdo escolhidos

aleatoriamente.

As vantagens do ELM sao [HZS06]: (1) aprendizado extremamente rdpido, conse-
guindo muitas vezes finalizar sua execu¢do em segundos ou mesmo em menos de um
segundo; (2) uma melhor generalizacdo que o Backpropagation em vérios casos; (3) nao
sofre com minimo local, taxa de aprendizado imprépria ou overfitting e (4) pode ser

usado para treinar redes com vdrias fungdes de ativagcdo ndo diferenciaveis.

2.3 Consideracoes finais

Neste capitulo foram abordados o método de agrupamento e os métodos de classificagio

utilizados.

O método de agrupamento € uma solucdo, a priori, para os estudos sociais. Entretanto,
dada sua capacidade de produzir um bom agrupamento de acordo com o relacionamento
entre os padrdes, foi decidido verificar o quao bem tal método se aplicaria no reconhe-
cimento de padroes. O BM-GGA, como mostrado, € apenas uma técnica de um caso

simples e especifico do blockmodeling.

A secdo sobre os métodos de classificagdo apresentou a descri¢do dos trés tipos de

classificadores (Perceptron, MLP e ELLM) utilizados no método proposto neste trabalho.
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Comités de Classificadores

Comités de Classificadores (CC) — também conhecidos como Sistemas de Muiltiplos Clas-
sificadores (SMCs) [Pon11] -— consistem na combinacdo de dois ou mais classificadores

a fim de que se obtenham melhores resultados na classificagdo de padroes [KHDMO98].

A motivacdo principal para o uso de CCs vem da ideia que um conjunto de diferentes
classificadores pode oferecer informagdes complementares sobre os padrdes a serem
classificados. Isto, portanto, aumenta a efetividade geral do processo de reconhecimento
[LSL12b][WBB76]. Outra motivagdo € o fato de que a constru¢@o de um tnico classifica-
dor forte -—i.e., que tenha um alto desempenho -— pode ser extremamente dificil [HS95].
A construcao de varios classificadores fracos, além de ser mais facil, pode retornar o

desempenho desejado.

Teoricamente, um comité de classificadores fracos pode vir a constituir um classi-
ficador forte [Rok10]. Entretanto, para que isso ocorra, 0 comité precisa ser composto
de classificadores independentes que classifiquem corretamente um padrao com uma
probabilidade maior que 50% [Rok10]. Idealmente um comité de classificadores deve se
apropriar das vantagens de cada classificador individual. Ao mesmo tempo precisa evitar

todas as suas fraquezas, acrescendo, assim, a precisao de sua classificacdo [HHS94].

Um comité de classificadores tipico contém normalmente trés componentes [Rok10]:

1. Indutor base: ou classificador base, é um algoritmo de indu¢do que para um dado

conjunto de treinamento forma um classificador.
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2. Gerador de diversidade: o qual é responsavel por gerar classificadores diversifica-

dos.

3. Combinador: € responsédvel pela combinacgdo dos classificadores.

Como exemplo de indutores, temos o Perceptron, o MLP e o ELM, que foram
usados neste trabalho. Os mesmos sdo usados como base para a construcao de varios

classificadores.

Quanto a diversidade, esta € uma condicao crucial para a obtenc¢do de comités precisos
em sua classificacdo [Kun04][KWO3]. Isto acontece porque classificadores diversificados
levam a classificacdes ndo correlacionadas, as quais, por sua vez, aumentam a precisao
da classificagdo [HuO1]. Para se alcangar uma maior diversidade, o pesquisador pode

escolher dentre vérias abordagens [Rok10]:

1. Manipular o conjunto de treinamento: a entrada usada pelo indutor € variada. Cada

membro do comité € treinado em um conjunto diferente de amostras.

2. Manipular o indutor: cada membro do comité é treinado com um indutor que é

diferentemente manipulado.

3. Modificando a representacdo do atributo desejado: cada classificador lida com um

conceito diferente do resultado desejado.

4. Particionando o espaco amostral: cada membro do comité € treinado em um

subespaco diferente.

5. Hibridizacdo: a diversidade € obtida ao se usar vérios indutores base ou estratégias

de construcao de comiteés.

Por fim, a combinagdo dos classificadores € feita normalmente através de duas
abordagens [Kun(00]: Fusdo de Classificadores (FC) e Selecao de Classificadores (SC).
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3.1. FUSAO DE CLASSIFICADORES

3.1 Fusao de Classificadores

A Fusao de Classificadores € uma mimica ao processo humano de buscar vérias opinides
de especialistas antes de tomar uma decisd@o importante [Kun93]. Neste processo a
opinido de vdérios especialistas sobre determinado assunto é observada em conjunto.
Através de alguma fungdo (e.g., voto majoritdrio ou alguma regra aritmética) sobre tais

opinides, uma decisao final é tomada.

As fungdes tentam combinar os resultados da classificacdo obtidos por varios clas-
sificadores individuais. O objetivo € atingir o consenso do grupo sobre a classe de uma
determinada instancia [LSL12b].

Seja D ={D,D,,...,Dr} um conjunto de L classificadores e Q = {w;, 03, ..., 0c } um
conjunto de C classes. A matriz D;;, ondei=1,...,L, e j=1,...,C, € uma representagio
do resultado da classificacdo e mostra os graus de suporte do classificador i para a classe
j. A Figura 3.1 contém um exemplo simples que possui trés classificadores e quatro
classes.

mw; O O3 Oy
D;|0.1]05[04]00
D-103]04]02]0.1

-

D;|02]0.0[0.8(0.0

Figura 3.1 Exemplo de matriz D;;

A instancia em questdo, por exemplo, recebe do classificador D; o rétulo da segunda
classe. Do segundo classificador também o rétulo da segunda classe, enquanto que o

terceiro classificador a rotula como pertencente a terceira classe.

As fungdes podem ser aplicadas sobre a matriz D;; para obter uma fusdo das decisoes
dos classificadores. Algumas das fungdes comumente usadas sao: Voto com peso, voto
majoritério, regra do minimo, regra do maximo, regra do produto, regra da média e regra
da mediana [KHDM98].

Votos ponderados e voto majoritario sao similares. Em suma, a classe que tiver
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3.1. FUSAO DE CLASSIFICADORES

0 maior apoio dos classificadores serd o rétulo escolhido para o padrdo em questdao
[KHDMO8]. A diferenga nos votos ponderados € que a escolha de alguns classificadores
terd uma influéncia maior que a de outros. Levando em consideracao o exemplo da
Figura 3.1, o voto majoritario escolheria a classe @,, dado que a mesma recebe dois dos

trés votos.

A regra do minimo [KHDMO98] seleciona o menor valor de suporte dado a cada classe.
Destes valores minimos, o maior serd o escolhido como rétulo da instdncia em questio.
Da Figura 3.1, os valores minimos correspondem respectivamente a 0,1, 0, 0,2 e 0. Logo,

a classe wj seria a escolhida.

A regra do maximo [KHDMO98] consiste em selecionar o maior valor de suporte dado
a cada classe, e desses valores seleciona-se o maior. No exemplo da Figura 3.1, os valores
selecionados seriam 0,3, 0,5, 0,8 e 0,1, respectivamente. Desta forma, a classe w3 seria a

escolhida.

A regra do produto [KHDMO98] realiza o produto dos suportes de cada classe, e entdo
o maior valor € selecionado. Os produtos dos suportes de cada classe, da Figura 3.1, sdo,

respectivamente, 0,006, 0, 0,064 e 0. Novamente a classe w3 € a escolhida.

A regra da média [KHDMO98] aplica a média aritmética sobre os valores de suporte
das classes. A classe que obtiver a maior média é escolhida. Na Figura 3.1, as médias sdo

0,2, 0,3, 0,47 e 0,03 respectivamente. Mais uma vez a classe @3 seria a escolhida.

Por fim, a regra da mediana [KHDMO98] aplica a mediana sobre os valores de su-
porte das classes. A classe que obtiver o maior valor é selecionada como o rétulo da
instancia a ser classificada. As medianas das classes da Figura 3.1 sdo 0,2, 0,4, 0,4 ¢ 0,

respectivamente. Neste caso as classes @, € @3 empataram.

Os métodos classicos [Pol06], por exemplo, bagging, boosting e suas muitas vari-
acoes utilizam a fus@o de seus classificadores para uma decisdo final. Boa parte dos
demais métodos [LSL12a] também utilizam a fusdo dos classificadores. As funcdes
mais comumente usadas para fusdo sao a do voto majoritério, regra da média e regra do

produto [Pon11].
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3.2. SELECAO DE CLASSIFICADORES

3.2 Selecao de Classificadores

Na selec@o, um ou mais classificadores [Kun0O] s@o especialistas em alguma regido do
espaco amostral. Eles ser@o escolhidos para classificar um padrao desconhecido, caso
0 padrao pertenca a sua regido [LYO1]. Referindo a um processo humano, a Selecao
de Classificadores é semelhante a um grande projeto, que pode ser subdividido. Os
especialistas ndo tém competéncia para inferir sobre todo o projeto, mas cada um pode
dar uma valiosa contribuicdo dentro de sua drea. Quanto melhores forem os especialistas

em cada subdivisdo do projeto, melhor serd o projeto como um todo.

As técnicas de selecdo de classificadores podem ser separadas em duas metodologias
[RGOS5]. De acordo com o primeiro tipo, chamado de selecdo estética (SE), a solugdo
6tima encontrada € fixada e usada para a classificacao de padrdes ndo vistos. De acordo
com o segundo tipo, chamado de selecao dinamica (SD), a selecdo € feita durante a

classificagao.

Uma técnica, chamada clustering-and-selection (agrupamento-e-selecdo, a qual é
usada neste trabalho) possui caracteristicas tanto da SE quanto da SD. Nesta técnica
o espaco amostral € incialmente particionado em K > 1 regides disjuntas por algum
algoritmo de agrupamento. O melhor classificador para cada grupo € identificado e
selecionado para classificar todo novo padrdao desconhecido que pertencga aquela regiao
[KunOO]. As regides definidas nesta técnica sao estaticas durante todo o processo de

treinamento enquanto que os classificadores sao selecionados dinamicamente [RGO05].

3.3 Modelos Classicos

Neste trabalho, trés dos métodos classicos para comités sdo usados a fim de comparagdes,

e 0s mesmos serao descritos adiante.
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3.3. MODELOS CLASSICOS

3.3.1 Bagging

Num comité criado por Bagging, cada classificador é treinado em um conjunto de m
exemplos selecionados com reposi¢do do conjunto de treinamento original de tamanho m
[MMO04]. Aquele conjunto € chamado de réplica de inicializacdo (bootstrap replicate)
do conjunto de treinamento original. Cada réplica contém, em média, 63,2% do conjunto

de treinamento original, com muitas instncias aparecendo multiplas vezes.

O Bagging [Rok10] é normalmente aplicado a algoritmos de aprendizado que sdo
instaveis, i.e., uma pequena mudanga no conjunto de treinamento leva a mudancas

significativas no classificador construido.

A combinacdo do comité € via fusdo de seus classificadores, e a predi¢do de novos

exemplos € feita através do voto majoritario [MMO4][Rok10].

3.3.2 AdaBoost (Adaptive Boosting)

Boosting € um método geral para melhorar o desempenho de um classificador fraco. O
método trabalha ao treinar repetidamente um classificador fraco em varias distribui¢des
dos dados de treinamento [Rok10]. Os classificadores sdo entdo combinados em um

tnico classificador composto e forte.

H4 diversas variagdes de Boosting na literatura [MMO4]. Entretanto, quando se cita
Boosting, ou AdaBoost, normalmente a referéncia é ao algoritmo AdaBoost.M1, descrito
em [FS96]. A ideia principal deste método é dar um maior foco a padrdes que sdo mais
dificeis de classificar [Rok10].

O AdaBoost [MMO04] mantém um conjunto de pesos sobre os exemplos de treina-
mento. Em cada iteragdo i, o classificador C; é treinado para minimizar o erro ponderado
sobre o conjunto de treinamento. O erro ponderado de C; é computado e usado para
atualizar a distribui¢do de erros nos exemplos de treinamento. Os pesos dos exemplos que
foram erroneamente classificados sdo aumentados, enquanto que os pesos dos exemplos
que foram corretamente classificados s@o diminuidos. O préximo classificador € treinado

com 0s pesos ja atualizados e o processo se repete.
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Ap0s o treinamento, a classificagdo de instincias desconhecidas € feita através do
voto ponderado de cada classificador. O peso de cada classificador € calculado de acordo
com sua precisao no conjunto em que foi treinado [MMO04]. Porém, caso haja poucas

instancias ou bastante ruido, o método pode retornar um fraco desempenho [MMO04].

Além do AdaBoost.M1 — que lida apenas com classificagcdo bindria -— existe também

0 AdaBoost.M2, que consiste em uma alternativa para problemas com multiplas classes
[Rok10].

3.3.3 Mixture of Experts

Mixture of Experts (MoE) foi introduzido por [JJNH91] e pode ser visto como uma
arquitetura estruturada em arvore, baseada no principio dividir para conquistar. A
arquitetura original tem trés principais componentes: (1) especialistas, que sdao funcdes
de regressao ou classificadores; (2) o portdo (gate) que produz parti¢des suaves — i.e.,
que nao sdo disjuntas -— no espagco amostral e assinala diferentes classificadores para

cada parti¢cdo e (3) um modelo probabilistico para combinar os especialistas e o portao.

No MoE [YWGI12] os especialistas € o portdo cooperam para a solugdo de um
problema de aprendizado supervisionado ndo-linear. Para isso o espago amostral é
dividido em um conjunto aninhado de regides. O portdo faz uma divisdo suave de
todo o espaco amostral, e os especialistas treinam nessas regioes. O portdo € treinado
simultaneamente a fim de selecionar estocasticamente o especialista com o melhor

desempenho na resolugdo do problema [CXC99].

Durante o treinamento o portdo e os especialistas sao dissociados, de forma que a ar-
quitetura do MoE passa a ser uma estrutura modular [YWG12]. O algoritmo Expectation-
Maximization (EM) foi entdo introduzido [JJ94]; dessa forma o processo de aprendi-

zado foi também dissociado de maneira que encaixa com a estrutura modular do MoE
[CXC99].

O Mixture of Experts, apesar de ainda ser bastante utilizado em sua forma orginal,
possui muitas variagdes e mais detalhes do que quando foi introduzido ha mais de 20
anos [YWGI12]. Por exemplo, os especialistas e o portdo do modelo original foram

modificados para fungdes de classificagdo ou regressao mais complexas, o algoritmo de
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aprendizado foi trocado, e o modelo de mistura dos classificadores foi modificado para

estimacdo de densidade e para a representacio de dados de séries temporais [YWG12].

3.4 QOutros Modelos

Os demais modelos descritos nesta se¢ao serdo utilizados na andlise comparativa deste
trabalho. Os modelos foram escolhidos pelo fato de construirem comités de classificadores

para a resolucdo de problemas e por alcancarem bons resultados.

Nas proximas subsecdes, os seis métodos escolhidos serao descritos. Os trés primeiros

possuem uma maior similaridade ao método proposto.

3.4.1 CSEA (Clustering-and-Selection with Evolutionary Algorithms)

CSEA [Alm11] € um método de duas fases que constr6i automaticamente um SMC
usando SC. Inicialmente, o CSEA encontra de forma otimizada o agrupamento para
o conjunto de dados de treinamento. Em uma segunda etapa o método constrdéi uma
Rede Neural Artificial otimizada para cada grupo encontrado na etapa anterior. O
funcionamento do classificador construido com o CSEA inicia com a apresentacdo de
um conjunto de dados ao agrupamento e identificagcdo do grupo mais préoximo. Essa
proximidade é baseada na distancia Euclidiana dos dados em relacdo ao agrupamento de
dados. Com a identificagdo do grupo mais apropriado a representar os dados de entrada,
acontece entdo a apresentacdo dos dados ao classificador associado ao grupo. Com a
apresentecdo dos dados ao classificador obtem-se o rétulo classificador para o sinal de

entrada, ou seja, a resposta do classificador como um todo.

Na primeira fase, de agrupamento, os experimentos foram feitos com k-means e a
rede SOM (Self-Organizing Maps). Na fase de classificacdo, foram utilizados Perceptrons
Lineares e Multicamadas. Para a otimiza¢do dos parametros e desempenho das diferentes
técnicas usadas em ambas as fases, foram usados PSO (Particle Swarm Optimization),

com ajuste dindmico de parametros, e Evolu¢do Diferencial (ED), integrada a um AG.

Para os testes foram usadas dezoito bases de dados do repositério UCI [ANO7]:
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Cancer, Card, Pima Indinas Diabetes, Gene, Glass, Heart, Heartc, Horse, Mushroom,
Page-blocks, Pendigits, Segment, Satimage, Soybean, Thyroid, Vowel, Waveform e Yeast.
Na maioria das bases o CSEA superou outros métodos que constroem SMCs, entre
classicos e outros presentes na literatura. Entretanto, este método acaba sendo bastante
complexo, devido ao nimero de diferentes técnicas que o compde. Como consequéncia o

CSEA exige um alto custo computacional e de tempo.

3.4.2 CSJADE (Classifier Selection and JADE)

CSJADE [LSL12a], similarmente ao CSEA, é um método que em duas fases constréi
automaticamente um SMC usando SC. Em uma das fases, classificadores individuais sao
criados. Tais classificadores consistem em RNAs, e seus parametros sao determinados

através de uma busca realizada com Evolucao Diferencial Adaptativa.

Na outra fase um agrupadamento € executado. A selecdo dos classificadores para
cada cluster também € executada. Tanto o agrupamento quanto a selecdo ocorrem ao

mesmo tempo através de uma busca via Evolu¢ao Diferencial Adaptativa.

Nos testes foram usadas sete bases de dados do repositério UCI [ANO7]: Cancer,
Card, Diabetes, Glass, Heart, Heartc € Horse. Em seis das sete bases o método conseguiu
um melhor desempenho que os demais usados para comparacdo. O principal problema é

o consumo de tempo.

3.4.3 SFDEGL (Selection and Fusion via Differential Evolution with
Global and Local neighborhoods)

Este método [LSL12b] é a evolu¢do do CSJADE, descrito anteriormente. Em vez de
utilizar somente selecdo de classificadores, os autores optaram por combinar sele¢do
e fusdo de classificadores. Outra modificacdo foi acrescentar na fase de agrupamento
redes SOM (Self-Organizing Maps). Por fim veio o uso de Evolucao Diferencial com

vizinhanga local e global.

Os testes foram feitos com quatro bases de dados do repositorio UCI [ANO7]: Cancer,
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Diabetes, Heart e Heartc.Houve melhoras em relagcdo ao CSJADE, mas o consumo de

tempo continua sendo um problema.

3.4.4 DECORATE (Diverse Ensemble Creation by Oppositional Re-
labeling of Artificial Training Examples)

DECORATE [MMO04] foca na diversidade do SMC, dado esta propriedade ser impor-
tante para bons resultados. Este método constroi diretamente diversas hipdteses usando
exemplos de treinamento adicionais, artificialmente construidos. E uma técnica de meta-
aprendizado geral que usa algum classificador forte para construir um comité diverso e

efetivo de maneira simples e direta.

A cada iteragdo um novo classificador € criado e treinado com dados do conjunto de
treinamento original e com dados artificialmente criados — estes sdo novamente criados
a cada iteragdo, garantindo a diversidade. O novo classificador s6 ndo serd inserido no
comité€ caso diminua o desempenho do mesmo. Novos classificadores serdo iterativamente
treinados e adicionados no comité até que este alcance o tamanho desejado ou o nimero
de iteragdes alcance um limite. A classificagdo de uma instancia desconhecida x € feita

através da seguinte equacgao:

5 cecr 7
Py(x) = ol

Na equacgdo , C; € um classificador base no comité C*, ﬁcm, (x) é a probabilidade
estimada da instincia x pertencer a classe y de acordo com o classificador C;, e 13y (x)éa

probabilidade de x pertencer a y. A classe mais provdvel é entdo selecionada.

Os experimentos realizados usam comités de drvore-de-decisdo, entretanto € possivel
que outro classificador base seja utilizado também. Os resultados mostram que o DECO-
RATE alcancou uma maior precisdo que seu classificador base e demais outros utilizados
em comparacdo, e em um caso melhorando seu desempenho em bases pequenas. As bases
utilizadas foram retiradas do UCI [ANO7]: Anneal, Audio, Autos, Breast-w, Credit-a,
Glass, Heart-c, Hepatitis, Colic, Iris, Labor, Lymph, Segment, Soybean e Splice.
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3.4.5 MultiBoosting

MultiBoosting [Web00] € uma técnica que combina AdaBoost com Wagging (variante do

Bagging).

Através de observagdes pode-se concluir que [Web00] € possivel obter beneficios da
juncdo de AdaBoost com Bagging, mesmo com um comité de poucos classificadores.
Essa juncdo pode manter a reducdo de viés do AdaBoost. Ao mesmo tempo, a redugao

de variancia também alcangada pelo AdaBoost € reforcada pelo Bagging.

Uma maneira de unir os métodos € criando dois subcomités, de forma que um contera
membros formados pelo AdaBoost e outro terd membros formados pelo Bagging. Neste
ponto surge o desafio de como combinar os votos dos dois subcomités. O AdaBoost da
pesos aos votos de seu SMC enquanto que o Bagging nao da pesos, fazendo dos votos
dos membros de cada SMC incomensurdveis. Em vez de continuar nesta abordagem
e procurar uma solugdo para esta questao, o MultiBoosting explora o encapsulamento
de um conjunto de subcomité€s, formados, cada um, pelo AdaBoost. E em vez de usar
Bagging — que reduziria o nimero de exemplos de treinamento disponiveis para cada
subcomité — foi usado o Wagging, pois ha mais beneficios manter todos os exemplos no

conjunto de treinamento.

Em resumo, o MultiBoosting [Web00] pode ser considerado como SMCs Wagging
formados pelo AdaBoost.

Da mesma forma que o DECORATE, o MultiBoosting ndo utilizou RNAs como
classificador base. Quanto aos seus resultados, na maior parte das bases de dados testada, o
desempenho foi préximo ao alcancado pelo DECORATE. As bases de dados usadas foram
extraidas do repositério UCI [ANO7]: Adult, Anneal, Audio, Autos, Balance-scale, Breast
Cancer Slov., Breast Cancer Wisc., Cleveland, Credit Aust., Discordant, Echocardiogram,
German, Glass, Heart, Hepatitis, Horse-colic, House-votes-84, Hungarian, Hypo, Iris,
Kr-vs-kp, Labor-neg, Lenses, Letter-recognition, Lymphography, New-thyroid, Phoneme,
Pima diabetes, Promoters, Primary tumor, Soybean large, Segment, Sick, Splice junction,

Tic-tac-toe € Waveform.
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3.4.6 WAVE (Weight-Adjusted Voting for Ensembles of classifiers)

O WAVE [KKMAT11] é um método de classificacio de SMC com pesos nos votos, o qual
utiliza dois vetores de pesos, um para os classificadores e outro para as instancias. O
vetor de pesos das instancias atribui valores mais altos a observagdes que sdo dificeis de
classificar. O vetor de pesos dos classificadores dd maiores pesos aqueles que melhor
classificam as instancias dificeis de classificar. Os valores dos vetores siao calculados
em conjunto através de um procedimento iterativo. Isso significa que as instancias com
maiores pesos t&ém um papel mais significativo em determinar os pesos dos classificadores,
e vice-versa. Os vetores convergem aos valores 6timos que podem ser diretamente
calculados da matriz de desempenho dos classificadores. A predi¢do final do SMC ¢é

obtida por votagao usando o peso otimizado do vetor de classificadores.

Os testes foram realizados em 28 bases reais ou artificias, e as que seguem foram
extraidas do repositério UCI [ANO7]: Breast Cancer Wisconsin, Liver disorders, Boston
housing, Contraceptive method choice, Horse colic, Credit approval, Cylinder bands,
Dermatology, German credit, Glass, Statlog (Heart), lonosphere, Iris, LED display
domain, Pima indians dibetes, SPECTF heart, Statlog (Vehicle Silhouettes), Congressi-
onal voting records e Vowel recognition. Os resultados mostram que o WAVE supera
consistentemente o Bagging, tende a superar o Boosting e possui desempenho semelhante

ao método Random Forest.

3.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo os Comités de Classificadores foram apresentados. Através de uma breve
introdugdo foi possivel conhecer sobre sua motivagdo como também de sua composicao.
Foi abordado brevemente também uma das caracteristicas mais importantes de um CC:
a diversidade de seus membros. Na literatura € possivel encontrar varias medidas de
diversidade, porém ainda nao ha um estudo conclusivo que prove que uma medida venha a
ser melhor que as demais [MMO04]. Neste capitulo ainda foram apontadas cinco maneiras

de se conseguir diversidade no comite.

Foram descritas também duas abordagens gerais da combinacao de classificadores:

fusdo e selecdo. A primeira abordagem € a mais encontrada na literatura. A ultima é
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menos utilizada, entretanto ndo menos eficiente. A abordagem da selecao foi a utilizada

neste trabalho.

Por fim, trés métodos classicos e seis outros métodos foram descritos. Devido
a eficiéncia e simplicidade dos métodos cldssicos € importante verificar se métodos
novos conseguem superd-los. Além disso, 0 MoE foi escolhido pela sua semelhanca a
selecdo de classificadores. Os demais métodos possuem semelhancas ao método proposto
neste trabalho e possuem motivacdes diferentes em relacdo aos cldssicos. Também, em
varios casos, os demais métodos superarem os cldssicos. Portanto, € importante que na

proposi¢do de um novo método, 0 mesmo seja comparado a outros presentes na literatura.
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M¢étodo Proposto

O método proposto neste trabalho possui duas versdes. A primeira foi denominada BMG-
GAVS (Grouping Genetic Algorithm for Blockmodeling and Vote System). A segunda
versdo foi denominada BMG2GA (Grouping Genetic Algorithm for Blockmodeling and
Ensemble Genetic Algorithm). A principal diferenca entre os mesmos se d4 no ajuste dos
parametros. Enquanto que no BMGGAVS o ajuste foi feito manualmente, no BMG2GA

0 ajuste € automatico.

Além do ajuste dos parametros, outra diferenca entre as versdes do método se da
na selecao dos classificadores. No BMGGAVS a sele¢do € feita através de um sistema
simples de voto. No BMG2GA a selecdo € feita através de uma busca pela melhor
combinacdo de classificadores tnicos. Além disso, ha diferencas no processamento que
ocorre antes do agrupamento dos dados. Entretanto o agrupamento em si € feito de forma

similar.

Para o detalhamento do método proposto, é importante esclarecer que antes da
execu¢cdo do mesmo, em suas duas versdes, os dados sdo divididos aleatoriamente
em conjuntos e subconjuntos, como mostrado na Figura 4.1. Apesar da divisdo ser
aleatdria, hd um cuidado sobre a proporcionalidade das classes. Dessa forma, os conjuntos
e subconjuntos terdo um numero proporcional de representantes de cada classe. Os
conjuntos sao o de treinamento e teste final. O conjunto de treinamento € dividido em
trés subconjuntos: treinamento, validacdo e validacdo-extra. Este dltimo subconjunto foi
usado para testes durante o treinamento dos classificadores. O conjunto de teste final foi

usado para calcular o erro do método proposto somente apds toda a fase de treinamento.
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4.1. BMGGAVS

Treinamento
Treinamento » Validagao
Base de dados
Teste Validacdo-extra (teste)

Figura 4.1 Divisdo da base de dados em conjuntos e subconjuntos

O detalhamento de ambas as versdes segue nos proximos topicos.

4.1 BMGGAVS

O BMGGAVS ¢ um método que, apds um pré-processamento, pode ser descrito em
duas fases. Na primeira fase 0 BM-GGA € usado para agrupar os dados do subconjunto
de treinamento. Apds o agrupamento os blocos sdo preenchidos com os dados dos
subconjuntos de validacdo e validacdo-extra. Na segunda fase os classificadores sdo
treinados e entdo, através de um sistema de votacdo simples cada cluster tem para si um

classificador designado.

O algoritmo é descrito em pseudocddigo na Figura 4.2 e no fluxograma da Figura 4.3.

4.1.1 Pré-processamento

Ap6s a defini¢do dos conjuntos e subconjuntos a constru¢do da matriz de adjacéncia tem
inicio. A matriz de adjacéncia € a matriz construida a partir do grafo que representa as
ligacdes entre os padrdes. No BMGGAVS a maior distincia entre os padrdes € encontrada
e definida como a distancia padrao d. Ap6s definida a distancia padrdao, um limite / €
definido sobre d, sendo [ < d. Esta relacdo pode ser melhor compreendida através da
Figura 4.4. A partir de entdo todas as distancias entre os padrdes sdo verificadas, ou seja,

para n padroes, sdo calculadas todas as distincias euclidianas d;;, com i,j = 1,...,n.
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4.1. BMGGAVS

1: Execute o agrupamento com BM-GGA nos dados de treinamento;

2 enquanto gqualquer cluster < 5 nodos

3: Adicione cada nodo deste cluster ao respectivo cluster mais
proximo;

4: Atualize o valor dos centroides;

5: fim

6: para cada cluster

7 enquanto proporcdo ndo esta completa

8: Encontre os padrdes de validagdo e validagdo-extra mais
proximos:

9: Insira-os no cluster;

10: Atualize o valor do centroide;

11: Encontre o padrido de teste final mais proximo e insira-o no
cluster;

12: fim

13: fim

14: enquanto qualquer padrdo de validagdo ou validagdo-extra estiver

sem cluster

15: para cada padrdo

16: Encontre o cluster mais proximo;

17: Insira este padrdo no cluster;

18: Atualize o centroide do cluster;

19: fim

20: fim

21: para cada cluster

22: Crie e execute uma rede MLP e um Perceptron:

23: Inicie a votacdo (votos 1 a 6);

24: se ha empate

25: Duplique o primeiro voto;

26: fim

27: Assinale a este cluster o classificador vencedor;

28: fim

Figura 4.2 Pseudocédigo do BMGGAVS

Caso d;j <, considera-se haver uma relagdo entre os padrdes i € j. Devido ao fato de

o limite ser o mesmo para todas as instincias, na matriz de adjacéncia haverd a indicacio
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Figura 4.3 Fluxograma do BMGGAVS

48



4.1. BMGGAVS

o~

Figura 4.4 Distancia padrao d e limite / definido sobre d

de relac@o entre os padrdes i e j como também entre j e i. No caso de d;; ser maior que /

nao havera relacdo entre os padrdes.

Montada a matriz de adjacéncia, é possivel dar inicio ao BMGGAVS.

4.1.2 Primeira fase

O BM-GGA atua sobre o subconjunto de treinamento. Apds o agrupamento ha uma
verifica¢do sobre o tamanho dos clusters. O tamanho minimo foi fixado em cinco padrdes.
Isto se deve ao fato de posteriormente os dados para validacao e teste do cluster serem
adicionados automaticamente, seguindo uma proporcao. Caso o cluster tenha menos de
cinco padrdes, nenhum dado de validagdo e teste serd adicionado posteriormente. Devido
a isto, sempre que houver um cluster com menos de cinco membros, cada membro sera
realocado, individualmente, para o cluster mais proximo. Apds a dissolugdo do cluster

pequeno, os centroides dos clusters restantes sdo atualizados.

Terminada a verificacdo dos tamanhos dos clusters, novos padrdes sdo adicionados
aos blocos formados. Essa adi¢do é feita proporcionalmente ao tamanho dos clusters.
A proporcao segue a taxa de 70% para treinamento, 15% para validacdo e 15% para
teste. E necessdrio reforcar que os dados para teste serdio preenchidos do subconjunto de

validagdo-extra.

A adicao dos novos padrdes € feita da seguinte forma: para cada cluster sdo verificados

os padroes de validacdo e validacao-extra mais proximos (apenas um de cada). Quando
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4.1. BMGGAVS

achados, os mesmos sdo inseridos no cluster. Este, por sua vez, tem o valor de seu
centroide atualizado. Apoés a atualizag@o do centroide o padrao mais proximo do conjunto
de teste final € encontrado e também adicionado, em separado, ao cluster. Este padrao
ndo exercerda qualquer influéncia sobre o cluster, mas sera usado posteriormente para
medir a precisdo do classificador responsavel por este bloco. O processo se repete até

que todos os blocos sejam preenchidos.

O préximo passo € verificar se hd padrdes de validagdo ou validagcdo-extra que nao
tenham sido inseridos em qualquer cluster. Caso positivo, para cada padrao € encontrado
o cluster mais proximo, e o padrdo € inserido nele. A cada insercdo o cluster que recebe
0 novo membro tem seu centroide atualizado. O procedimento se repete até que todos
os padrdes sobressalentes sejam assinalados a algum cluster. Nesta etapa € possivel que

somente um cluster receba dados extras.

4.1.3 Segunda Fase

Na segunda fase os classificadores de cada tipo sdo construidos e treinados. No BMG-
GAVS apenas dois tipos foram usados: Perceptron e MLP (de dez ou quinze nodos na
camada escondida'). O nimero de classificadores de cada tipo é equivalente ao nimero
de blocos, i.e., tendo o BM-GGA retornado k blocos, k classificadores de cada tipo
sdo construidos, um para cada cluster. Cada classificador ird treinar somente no seu
respectivo cluster, fazendo-o conhecedor apenas das caracteristicas de um unico bloco de
dados.

Ap0s o treinamento, uma votacao € iniciada para a sele¢do dos classificadores. A
votacdo € simples e rdpida, pois leva em consideracdo apenas informagdes ja disponiveis e
sem pesos. O sistema de votacdo leva em conta seis informagdes: (1) tamanho do conjunto
de treinamento ou teste do cluster; (2) erro do classificador apds o treino; (3) desempenho
do classificador apds o treino; (4) desempenho de treinamento do classificador na melhor
época; (5) desempenho de validagdo do classificador na melhor época e (6) desempenho

de teste do classificador na melhor época.

Para cada informagdo um dos classificadores receberd um voto de acordo com um

critério estabelecido (e.g., receberd o voto o classificador que possuir o maior valor). Os

' As quantidades de nodos da camada escondida foram escolhidas ao acaso.
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4.2. BMG2GA

critérios serdo abordados no Capitulo 5.

O sistema de votacdo pode ser definido mais formalmente como segue. Seja t o tipo
do classificador, ¢ o classificador e k a quantidade de clusters; ¢;j (i=1,...,te j=1,...,k)

receberd o voto de acordo com o critério estabelecido para as informacdes 2 a 6.

A informacdo 1 foi excluida no pardgrafo anterior pelo fato de ter somente um critério:
sempre que o conjunto de treinamento ou teste for menor ou igual a oito, o classificador
do tipo Perceptron receberd o voto. Do contrdrio o classificador do tipo MLP recebera o

voto.

Dado que o ntimero de votos € par, € possivel que haja empate entre os classificadores.
Neste caso o desempate € feito duplicando o primeiro voto. Como haverd apenas dois

classificadores competindo em cada cluster, nao ha o risco de ndo haver desempate.

Ap6s o treinamento e sele¢do dos classificadores a fase de teste € realizada. Entretanto
desta vez sdo utilizados somente os dados do conjunto de teste final, os quais, até entdo,
sao desconhecidos pelos classificadores. Cada classificador serd exposto aos dados do

teste final de seu respectivo cluster e entdo serd possivel determinar o erro final do comite.

O célculo do erro final € a soma do nimero de padrdes classificados erroneamente em
cada cluster dividido pelo nimero total de padrdes. Seja e, o nimero de padrdes de teste
final do cluster k erroneamente classificados. Seja n o nimero total de padrdes de teste

final. O desempenho do comité se dard por:

. Thex
errofinal =
n

4.2 BMG2GA

O BMG2GA, assim como o BMGGAVS, tem um pré-processamento e posteriormente
duas fases de operagao. O pré-processamento contém uma modificagdo feita em relagdo a
primeira versao do método. No BMG2GA o limite de distancia calculado para se definir
a vizinhanca de cada padrao passa a ser calculado automaticamente. Na primeira fase a

modificacdo foi feita no acréscimo proporcional de padrdes nos clusters.
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4.2. BMG2GA

1:  Execute o agrupamento com BM-GGA com os dados de treinamento;

2: enquanto qualquer cluster < 5 nodos

3: Adicione cada nodo deste cluster ao respectivo cluster mais
Proximo;

4: Atualize o valor dos centroides;

50 fim

6: para cada cluster

7: enquanto proporcdo ndo estd completa

8: Encontre os padrdes de validacdo e validagdo-extra mais

Proximos;

0: Insira-os no cluster;

10: Atualize o valor dos centroides;

11: fim

12: fim

13:  enquanto qualquer padrdo de validacdo ou validagdo-extra
estiver sem cluster

14: para cada padrdo

15: Encontre o cluster mais proximo;

16: Insira este padrdo no cluster;

17: Afualize o centroide do cluster;

18: fim

19: fim

20: para cada cluster

21: Crie e execute um classificador de cada tipo;
22: Guarde os erros de treinamento, validacdo e teste;
23: Execute Ensemble GA;

24:  fim

Figura 4.5 Pseudocédigo do BMG2GA

A segunda fase teve mais modifica¢des. De inicio, o nimero de classificadores base
teve seu nimero aumentado, de dois” para sete. Logo apés, a modificacio veio na selego
de classificadores. Em vez de um sistema de votos, a selecao ¢ feita através de uma busca
por AG. Esta busca tem por finalidade retornar a melhor combinagdo de classificadores
unicos que consigam o menor erro global (desta vez somando-se os erros de treinamento,

validagdo e teste).

A Figura 4.5 contém o algoritmo em pseudocédigo do BMG2GA.

2 Apesar de haver trés classificadores base, o método usou apenas dois de cada vez.
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4.2. BMG2GA

4.2.1 Pré-processamento

No BMGGAVS a definicao do limite é feita manualmente. Em resumo, um limite sobre
uma distancia padrao € definida e diz-se que ha relacionamento entre dois padrdes caso

sua distancia euclidiana seja menor ou igual ao valor do limite.

Na evolu¢do do método o principio para definir o relacionamento entre dois padrdes
continuou o mesmo, contudo o limite passou a ser calculado automaticamente de acordo

com as caracteristicas da base de dados.

O raciocinio segue o exposto na Secdo 1.2, ou seja, € esperado que normalmente
padrdes da mesma classe estejam mais proximos entre si devido as caracteristicas que
definem a classe. Ao mesmo tempo hd uma busca para que os clusters nao sejam muito

pequenos e também nao muito grandes.

Procurou-se entdao definir uma férmula que mapeasse as particularidades de cada
padrdo de forma a definir de maneira mais verossimil sua vizinhanca. Ou seja, o limite

agora € definido para cada amostra, individualmente.

A primeira férmula proposta foi a da média aritmética de cada padrao:

’}zldm’
lp=—"——

n

Na equacdo , [,, € o limite para o padrdo p, d); € a distincia entre os padrdes p e
J, € n é o nimero total de padroes.

E importante lembrar que o grafo que estd sendo construido é nio direcional. Isto
significa que se um padrao i se liga a um padrdo j, j também se liga a i, ainda que a
distancia entre i e j supere o limite estabelecido para j. Esta relacdo estd exemplificada
na Figura 4.6.

Contudo, a equacgdo ndo se mostrou suficiente para mapear as particularidades.
Caso a média de distancia seja relativamente alta, o limite também o sera. Isto faz com
que muitos padrdes sejam considerados vizinhos do padrao em questdo numa situagao

onde ndo seria verossimil tal relacionamento, dado que os padrdes ja estdo separados
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4.2. BMG2GA

por uma relativa distancia. Também, no caso de amostras de duas classes estarem muito
proximas umas das outras, seria interessante que naquela regido amostral houvesse um
cluster maior. O tamanho maior do grupo daria mais exemplos ao classificador de forma
que este pudesse aprender melhor as particularidades dos dados. Um tamanho menor,
neste caso, poderia resultar em um aumento de erro, pois os clusters poderiam estar
bastante desbalanceados. Na Figura 4.7 é mostrado um exemplo do que se considera
um agrupamento automatico ideal. Utilizando somente a equagdo nao € possivel
criar grupos menores quando as distancias sdo maiores, nem grupos maiores quando as

distancias sdo menores.

°
Limite de i - o Limite de /
\/ ) .'"' N __.1/

° AR

o / /. \ \
o ! ! |

l

| *t—e

o\ \® g

\ ® N /_ _ 7’
- % °

°
o °

Figura 4.6 No grafo se liga a i mesmo que i esteja fora do limite

A solucdo encontrada foi dividir 1 pela média, como na equacdo . Assim, quanto
menor a média, maior o limite, e quanto maior a média das distancias do padrdo, menor o

limite.

=1

Mesmo com as modificagdes realizadas o método ndo conseguiu levar em conta
caracteristicas dos dados que contribuissem para uma melhora de seu desempenho. Desse
modo, foi necessario uma investigacao sobre a distribuicdo dos padrdes em relagdo ao

padrdo observado. Dessa forma, caso o desvio-padrdo das distancias a partir de uma
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Figura 4.7 Exemplo de agrupamento automético ideal

amostra seja alto, as demais amostras estariam heterogeneamente espalhadas em relacdo
a ela. Isto pode dificultar a aprendizagem de um classificador. Do contrério a distribui-
¢ao dos demais padrdes se mostraria mais uniforme. Isto refletiria uma padronizagao

possivelmente mais facil de ser detectada por um classificador.

Portanto, o objetivo ¢ maximizar o desvio padrdo das instancias a partir de uma
amostra, de modo que o nimero de vizinhos no grafo também seja maximizado. Da
mesma forma, a0 minimizar o desvio padrio das distancias a partir de uma amostra, sua

vizinhanca deverd ser menor. O acréscimo do desvio-padrdo se deu como segue:

n—1

1
[ p—— .4.5
P, —dv

" (dyi—1,)?

Nas equagdes 4.4 € 4.5, dv), € o desvio padrdo das distincias a partir da amostra
p; n € o nimero de padrdes (amostras), [, € o limite da amostra p como calculado na

uacao (4.2) -— ou seja, é cdi istanci u -— 8
equacio (4.2 ou seja, € a média de distincias de p a todas as outras amostras el;,e
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4.2. BMG2GA

o novo limite de distancia.

Ap6s o calculo de I, com p = 1,...,n, o grafo e a matriz de adjacéncia sdo construidos.

4.2.2 Primeira fase

O agrupamento acontece como no BMGGAVS. O BM-GGA ¢ executado e posteriormente

os clusters com menos de cinco amostras sao extinguidos.

Na complementacdo dos clusters com dados de validagdo, validacdo-extra e teste final
h4 uma pequena modificagdo. No BMGGAVS os dados de teste final sdo inclusos apds a
atualizacdo dos centroides. Isso pode fazer com que alguns padrdes que seriam incluidos
originalmente em um cluster sejam inseridos em outro. Portanto, antes de os centroides
serem atualizados, os dados de teste final sdo inseridos nos clusters. Os dados de teste

final continuam a nao influenciar no célculo de atualizag@o dos centroides.

4.2.3 Segunda fase

O inicio da segunda fase do método teve como modificacdo a insercao de novos tipos de
classificadores. Enquanto no BMGGAVS havia somente Perceptron e MLP — de dez ou
quinze nodos na camada escondida -—, no BMG2GA ha Perceptron, MLP5 (MLP com
cinco nodos na camada escondida), MLP10, MLP15 e ELM, com cinco, dez e quinze

nodos3.

Além do incremento de novos tipos de classificador, o sistema de votagdo foi subs-
tituido por uma busca via Algoritmo Genético, chamada Ensemble GA. Para alcangar
um bom resultado com o sistema de votos, foram necessarios ajustes de parametros. Foi
preciso definir para os votos 4 a 6, o critério de pior desempenho a0 mesmo tempo em
que nos demais votos se buscava o critério de melhor desempenho. Como nao € possivel
prever o erro final com as mudancas feitas nos pardmetros, foi realizada uma busca por
uma melhor combinacao de classificadores de modo a reduzir os erros de treinamento,
validacao e teste. Espera-se entdo que um comité que ache os menores erros consiga

obter uma melhor generaliza¢do nos dados de teste final.

30 nimero de nodos nas camadas escondidas foi escolhido ao acaso.
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4.2. BMG2GA

O cromossomo no Ensemble GA possui k genes, sendo k o ndmero de clusters. Os

tipos de classificadores foram mapeados de acordo com a Tabela 4.1.

Tabela 4.1 Classificadores base e suas respectivas referéncias no Ensemble GA

Classificador Referéncia
Perceptron 1
MLP5
MLP10
MLP15
ELM5
ELM10
ELMI15

N O\ K| W

1244771

Figura 4.8 Exemplo de cromossomo do Ensemble GA

Logo, o cromossomo mapeia os classificadores selecionados para cada cluster. Na
Figura 4.8, k =7, portanto existem 7 clusters. E possivel perceber que dois classificadores
do tipo Perceptron foram escolhidos para o primeiro e tltimo clusters; um classificador
do tipo MLPS5 foi selecionado para o segundo cluster; dois classificadores do tipo MLP15
foram selecionados para os clusters 3 e 4 e dois classificadores do tipo ELM15 foram

escolhidos para os clusters 5 e 6. A fungado de aptidao € como segue:

k k k

f=3—( )

Nyr ny ny

Na equag@o , e;r, € 0 nimero de padrdes erroneamente classificados no treina-
mento do cluster k e n;, € 0 nimero de padrdes de treinamento; e,, € o nimero de padrdes
erroneamente classificados na validacdo do cluster k e n, é o nimero de padrdes de
validac@o; e;, € o niimero de padroes erroneamente classificados no teste do cluster k e n;

¢ o nimero de padrdes de teste (tirados do subconjunto de validagdo-extra).

A melhor combinacao de classificadores € a escolhida como o comité e entdo o

método parte para o teste final. O erro do teste final € calculado com a equagao .

57



Experimentos e Discussoes

Neste capitulo os experimentos realizados sdo detalhados e discutidos. Os experimentos

para cada versao do método sdo descritos em duas se¢des distintas.

Na primeira se¢do sdo mostrados os valores dos parametros para 0 BMGGAVS, como
também as tabelas e graficos dos resultados alcancados. Posteriormente hd uma breve

discussdo sobre os resultados obtidos.

Na segunda sec@o h4 detalhes sobre os parametros do BMG2GA e suas respectivas
tabelas de resultados e graficos. Houve mais experimentos neste ponto devido a busca
de uma melhor configuragdo que resultasse em um melhor resultado do comité de

classificadores. Ao final de cada conjunto de resultados ha discussdes sobre os mesmos.

Os resultados sdo mostrados em tabelas de comparagdes de média de erros, médias
de tempo e em gréficos. Nas tabelas os melhores resultados sdo mostrados em negrito
enquanto os segundos melhores resultados sdo mostrados sublinhados. Quando aparecem
tracos ‘—’, significa que para aquela base de dados ndo foi fornecido qualquer valor para

comparacdo. O desvio-padrdo é apresentado entre parénteses e em italico.

Os experimentos foram executados sobre bases de dados retiradas do UCI [ANO7],

repositorio eletronico. A seguir, as bases de dados sdo apresentadas.
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5.1. BASES DE DADOS

5.1 Bases de dados

Ao todo foram doze bases de dados reais e diferentes. Nove delas foram usadas por
ambas as versoes do método, e as trés adicionais foram usadas somente nos testes do
BMG2GA.

A seguir as bases sdo listadas e brevemente descritas. Cada base de dados tera seu

titulo e em seguida, entre parénteses, 0 nome abreviado usado nas tabelas e discussoes.

1. Cancer de mama Winsconsin (Cancer): Esta base de dados foi obtida da Univer-
sity of Wisconsin Hospitals. O que se busca € aprender se o cancer encontrado €

benigno ou maligno.

2. Aprovacao de crédito na Australia (Card): Esta base estd relacionada a requi-
sicdes de cartdo de crédito. Todos os nomes dos atributos, como também seus
valores, foram renomeados de forma a perder seu significado original; desta forma,
pretende-se proteger a confidencialidade dos dados. O objetivo € liberar o crédito

da forma mais segura ao credor, ou seja, com o menor risco de inadimpléncia.

3. Diabetes de indios Pima (Diabetes): Esta base contém os dados de descendentes
de indios Pima. Todos os pacientes sdo do sexo feminino e tém pelo menos vinte e
um anos. O que se busca € separar, baseado nos atributos, quais pessoas possuem

diabetes e quais ndo possuem.

4. Tipos de vidro (Glass): Este problema foi motivado pela investigacdo criminol6-
gica, pois numa cena de crime o vidro deixado pode ser usado como uma evidéncia,

caso seja corretamente identificado.

5. Doenca cardiaca (Heart): Esta base de dados € a jung¢do de quatro outras menores.
Os dados foram coletados de quatro diferentes localizagdes: Cleveland Clinic
Foundation; Hungarian Institute of Cardiology, em Budapeste; V.A. Medical Center,
em Long Beach, Califérnia e University Hospital, em Zurique, Suigca. O formato

das instancias € padronizado nas quatro bases de dados.

6. Doenca cardiaca em Cleveland (Heartc): Esta base de dados compreende apenas
os dados obtidos em Cleveland Clinic Foundation, i.e., uma das quatro bases de

dados que compdem a base Heart.

59



5.1. BASES DE DADOS

10.

11.

12.

Colica de cavalo (Horse): Nesta base de dados busca-se determinar o tipo de lesao

que esta causando dor ao cavalo.

Segmentacio de imagem (Segment): Nesta base as instancias foram retiradas
aleatoriamente de um banco de dados de sete imagens, as quais foram manualmente

segmentadas para criar uma classificagdo para cada pixel.

Soja (Soybean): Nesta base procura-se identificar, de acordo com os atributos, que

tipo de dano a soja sofreu.

Doenca da Tireoide (Thyroid): Esta base estd relacionada a doengas na tireoide.
De acordo com os atributos procura-se classificar cada padrao como normal ou

apresentando hipertireoidismo ou hipotireoidismo.

Reconhecimento de vogal (Vowel): Com esta base de dados procura-se o reconhe-
cimento de onze vogais estaveis do Inglés Britanico. O problema foi montado ao

se registrar quinze locutores falando, cada um, onze vogais, seis vezes cada vogal.

Levedura (Yeast): A problematica para essa base € predizer os locais onde se

localizardo proteinas em células.

Na Tabela 5.1 € possivel encontrar as caracteristicas das bases de dados, i.e., seu

namero de instancias, classes e atributos.

Tabela 5.1 Numero de instancias, classes e atributos das bases de dados

Numero de instancias Numero de atributos Numero de classes

Cancer 699 9 2
Card 690 15 2
Diabetes 768 8 2
Glass 214 9 6
Heart 920 35 2
Heartc 303 35 2
Horse 368 28 3
Segment 2310 19 7
Soybean 307 35 19
Thyroid 7200 21 3
Vowel 990 10 11
Yeast 1484 8 10
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5.2 BMGGAVS

5.2.1 Parametros e critérios

Como descrito na Secao 4.1, antes do inicio do BMGGAVS ocorre a construgdo de
uma matriz de adjacéncia. Quando a mesma € construida para problemas sociais os
pesquisadores normalmente ja possuem os grafos das relacdes sociais existentes [SLA13].

No caso de bases de dados ndo sociais ndao hé essa informacao.

A solugdo proposta foi encontrar a maior distancia entre os padrdes da base de dados

e defini-la como distancia padrao d:

d = max(dj)

Na equacgdo d;; € a distancia entre os padrdes i € j, com i, j = 1,...,n. Sobre essa

distancia um limite é imposto.

Contudo ndo se sabe qual limite de distancia € suficiente ou recomendado para indicar
uma relacdo entre os padroes. Deste modo, foram testados onze limites, comecando em
50%, até 2%, decaindo (exceto entre o pendltimo e dltimo limite) 5% por vez. Estes sdo:
50%, 45%, 40%, 35%, 30%, 25%, 20%, 15%, 10%, 5% e 2%. Para cada um dos limites,

um grafo e sua respectiva matriz de adjacéncia foram construidos.

Supondo o limite de 50% sobre d e n padrdes. Um padrio € escolhido, e este serd
ligado a todos os outros padrdes que estiverem a um raio de 50% de d a partir dele. Outro
padrdo € escolhido e a mesma verificacdo € feita; assim todos os demais padroes proximos
(i.e., cuja distancia for menor ou igual ao limite estabelecido) serdo assinalados como
tendo relagcdo com ele. A iteracdo se repete até que os n padrdes tenham conhecimento
de quais serdo seus vizinhos no grafo. A Figura 5.1 contém o exemplo de um padréao i,
cuja distancia ao padrao j coincide de ser a distancia d. O limite [ é 50% de d, e através

de linhas tracejadas o padrio i se liga a sua vizinhanga.

Portanto, € possivel notar que, dependendo da disposicdo espacial, alguns padroes

terdo poucos vizinhos enquanto outros terdo muitos. E possivel que dois ou mais padroes

61



5.2. BMGGAVS

PR
7’ ~
7/ \
/ \0
! A2 Ne e
' !//’d’ ‘ ]
| _ pd ®
\ \\\\:H""‘. ! o [
\ \\\ S I
\ /
~ 7’
S o _ - ~

Figura 5.1 Exemplo de um padrio se ligando a todos os outros que estdo a 50% de d

tenham exatamente os mesmos vizinhos, caso estejam suficientemente préximos um do

outro.

ApOs a construgdo das matrizes de adjacéncia, cada matriz passa pelo processo de

agrupamento, que € realizado pelo BM-GGA.

Os valores dos parametros neste ponto seguem o proposto em [JBR10]: a populacao
no Algoritmo Genético € de cem individuos, o ndmero de geracdes € vinte, a taxa de
recombinacao, ou cruzamento, é de 100% e nao ha mutacdo. Além disso, a substitui¢do da
populagdo € geracional, ou seja, a populacdo de prole substitui por completo a populagdo

anterior.

Finalizada a primeira fase, os blocos devem estar formados com todos os seus devidos
padrdes. A segunda fase, de treinamento e teste, € iniciada. Neste ponto foram usados
Perceptrons e MLPs. Os valores dos parametros do Perceptron usados foram os valores
padrdes fornecidos pelo software MATLAB. Dentre eles, a funcio de treinamento ciclica,
o numero méximo de épocas sendo 1000 e funcao de ativacao degrau. Da mesma forma,
os valores dos parametros do MLP usados sd@o também os valores padrdes fornecidos pelo
MATLAB. Entre eles a fungdo de treinamento Levenberg-Marquardt, o nimero maximo
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de épocas sendo 1000, e funcdo de ativacdo sigmoidal nos nodos da camada escondida.

O ndmero de nodos na camada escondida foi escolhido como sendo 10 ou 15.

5.2.2 Resultados e discussoes

Devido ao fato do método proposto ser estocéstico, uma melhor verificagdo de seus resul-
tados se dard com cada experimento sendo repetido diversas vezes, e entao, pela média
e desvio-padrdo dos resultados, é possivel determinar seu desempenho. A Figura 5.2

contém um fluxograma do experimento realizado com o BMGGAVS.

Divisdo dos dados

i

—» Pré-processamento —————— 11 limites

i

Primeira Fase MLP 10| MLP15
50x i Tamanho do
Seounda Fase subconjunto de
= treinamento/teste
¥ Votos4 — 6
Teste Melhor/pior
desempenho

Figura 5.2 Fluxograma do experimento realizado com o BMGGAVS

Para cada limite estabelecido, a base de dados € dividida em conjuntos e subconjuntos.
Cada divisao € independente das demais. Além disso, um grafo e, posteriormente, uma

matriz de adjacéncia, foram gerados.

De posse da matriz de adjacéncia, o método € executado cinquenta vezes sobre 0s
subconjuntos estabelecidos. Reforcamos que neste ponto ha somente uma tnica divisdao
de dados para cada limite. A divisdo € realizada antes do inicio do método e € utilizada

em todas as iteragdes. Dessa forma, em cada uma das cinquenta repeticdes o método
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proposto terd acesso aos mesmos subconjuntos.

Todas as possiveis combinagdes de parametros foram testadas, i.e., diferentes limites
com diferentes tamanhos de camada escondida das MLPs (dez ou quinze nodos). Levou-
se em consideragdo também o tamanho do subconjunto de treinamento ou subconjunto
de teste. Tais combina¢des resultaram em quarenta e quatro resultados para cada base de
dados.

Além das combinacdes acima, nos votos de quatro a seis, do sistema de votacdo, duas
configuracdes(ou critérios) foram testadas: levando em conta o melhor desempenho e
levando em conta o pior desempenho. Dessa forma, sobe para oitenta e oito o nimero de

resultados obtidos para cada base de dados.

Os experimentos foram executados em computadores diferentes com configuragcdes
diferentes. O método foi implementado no MATLAB e algumas partes do coédigo foram
executadas em paralelo. Quanto as comparagdes, quando possivel, testes estatisticos
com & = 5% foram feitos. Sendo os dados normais um teste #-student foi executado, do

contrario um teste rank-sum de Wilcoxon [Wil45].

Os testes de hipdteses ndo foram realizados nas situacdes em que os demais autores
ndo forneceram seus desvios-padrao, de forma a ser impossivel recriar uma nova amostra

com caracteristicas semelhantes as suas. Nestes casos optou-se por comparacdes simples.

Nas Tabelas 5.2 e 5.3, sdo fornecidos os resultados respectivos para cada uma das
configuracdes, divididas em dois grandes blocos: (1) usando classificadores do tipo
Perceptron e MLP10 e (2) usando classificadores do tipo Perceptron e MLP15. Tais
resultados foram obtidos apds o treinamento e selecdo, quando os dados do conjunto de

teste foram expostos ao comité formado.

As linhas nomeadas com TR e T correspondem aos subconjuntos de treinamento e
teste, respectivamente. Em outras palavras, nas linhas TR o tamanho do subconjunto de
treinamento foi levado em considera¢ao no primeiro voto do sistema de votacdo. Nas
linhas nomeadas com T, o primeiro voto foi dado levando em consideraciao o tamanho do

subconjunto de teste.

Pela comparacdo das tabelas € possivel perceber que, exceto na base Vowel, ao se

levar em conta o pior desempenho nos votos 4 a 6, temos um melhor resultado. A
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Tabela 5.2 Médias de erro de teste levando em consideracdo o melhor desempenho nos votos 4 —
6

Limite Cancer Card  Diabetes  Glass | Hearf  Hearic  Horse Soybean Towel
"MLPI0 | 30% IR | 00266 02405 00235 02941 02028 02205 03361 0,908 03884
T | 00250 02132 05228 02028 0,1870 02080 02951 01901 03727

45% TR | 0.0098 02498 03576 05153 02739 02017 03394 00918 03814
T | 00090 02275 03471 05153 02609 0259 02072 00791 03806

40% TR | 00667 02248 02973 05061 02181 02057 03600 00806 04503
T | 00674 02241 02040 05030 02020 02107 03324 00718 04430
35% TR | 0,0567 02123 02927 03403 02216 03062 03131 00749 03549
T | 00552 02018 02726 03316 02137 02963 02821 00670 03438
30% TR | 0,0557 02044 02762 03231 02311 02722 04638 01083 02022
T | 00520 01946 02653 03231 02430 02607 04336 01012 02839
25% TR | 00447 01698 03420 04122 02285 02606 04094 01423 0,197
‘T | 00404 01663 03367 04080 02123 02445 03777 01333 01933
20% TR | 00447 02020 02938 03196 02569 03113 03914 01491 02079
T | 00410 01783 03015 03167 02209 03251 03486 01465  0,1900

15% TR | 00403 02223 03018 03676 02188 02315 03697 00905 01684
T | 00388 02174 02944 03639 02147 02195 03321 00882  0,1595

10% IR | 00738 02069 03268 03906 03026 03038 03984 01236 01819
T | 00677 02046 03303 03761 02936 03058 03791 01127 01790

05% IR | 00633 01973 02912 03323 01998 02282 03742 01370 01753
T | 00633 01018 02992 03297 0,842 02097 03398 01322 01654

2% TR | 00504 0,963 03702 03108 01824 03133 04095 01080 0,1762
T | 00413 01981 03616 03108 0,1743 03155 03732 00088 01749
MLPIS | 50% IR | 00473 0,1908 (.84 03088 02040 02609 03981 00165 03380
T | 00469 01735 00767 03090 0.1895 02310 03451 00727 03570

45% TR | 00439 01896 03062 04519 02346 02577 04349 01487 04989
T | 00412 01892 03046 04519 02319 02485 03817 01400 04960
40% TR | 00449 02281 02714 03551 022908 02228 04301 02011 04958
T | 00444 02079 02606 03551 02163 02142 03936 01915 04905
35% TR | 00324 02210 02824 02713 02405 02129 03865 01521 03375
T | 00286 02049 02673 02681 02346 01847 03357 01430 03208
30% TR | 00288 02502 03272 04951 02444 02426 04496 01243 02738
T | 00250 02302 03244 04820 02268 02507 03943 01141 02653

25% TR | 00469 02391 02981 03262 02797 02675 03626 00988 02238
T | 00415 02263 02724 03300 02647 02440 03219 00863 02171

20% TR | 00677 01968 03147 03308 02073 02593 04070 01041 01842
T | 00647 01914 02941 03504 0,1980 02637 03782 0093¢  0,1865

15% TR | 00403 02097 03318 03158 02619 02048 04404 0,505 0.1587
T | 00352 01962 03198 03101 02542 (01866 03862 01204  0,1498

10% IR | 00202 0,689 03058 03928 02134 02019 03648 01528 01677
T | 00228 01665 02823 03834 02107 01924 03220 01373 01644

05% TR | 00748 02260 0288 04127 02750 03082 03739 01501 0,1804
T | 00748 02141 03018 04083 02666 02018 03172 01414 01825
02% TR | 00385 01917 03087 04320 02235 02947 03398 01944 02277
T | 00399 01965 02816 04463 02287 02728 02080 01870 02273
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Tabela 5.3 Médias de erro de teste levando em consideracdo o pior desempenho nos votos 4 — 6
Limite Cancer Card  Diabetes  Glaz  Heart  Hearic  Horse Soybean Towel
MLF10 | 50% TR | 00235 02039 03071 02731 01815 02109 02405 01715 03214
T 00306 01799 05103 02600 01784 01%9 02331 01692 03142
_TR | 00081 02395 03262 035112 02677 02460 02155 00637 03519
T 0,0077 02368 03241 035002 02534 02184 01997 00616 03519
TR | 00741 02247 02400 04741 02042 01810 02619 00534 04038
T | 00736 02313 02413 04612 02519 017490 02473 00519 03936
TR | 00477 01808 02456 02393 02227 02791 02206 00363 03073
T | 00585 01361 02192 02584 02177 02467 02134 00299 03095
TR | 00467 01966 02500 03214 02372 02607 04281 00687 0235383
T | 00575 01924 02281 03248 02979 02405 04120 00572 02643
_TR | 00422 01347 03273 03805 02000 02407 03177 01011 01701
T 00304 01830 0329 03330 0,1683 02360 02985 01047 01916
_TR | 00348 01758 02937 03330 02202 03260 03065 01230 01731
T 00200 01622 03160 03358 018386 03548 03011 01243 02897
_TR | 00380 02206 02973 03970 01931 02634 028935 00946 02086
T 00401 02362 03011 04451 02113 02177 02857 00933 02617
_TR | 00636 01934 03221 03280 02821 03311 02932 00793 (0,1953
T 00637 01834 03697 03204 02703 034% 0275¢ 00772 02476
_TR | 00633 01862 03182 02582 01781 02450 03184 00927  0,1908
T 00633 02286 03232 02351 02278 02424 03100 00915 02413
TR | 00355 01667 03453 02500 00683 03336 02782 00677 02523
T | 00340 02100 03301 02006 01836 04021 02738 00663 02693
“MLPDS [ 30% IR 00426 01628 01714 03130 01740 02234 02828 00446 03213
o
TR
o
TE.
-
IR |
T
IR |
T
IR |
T
IR |
T
TR |
T
IR |
T
TR
o
TR
o

00369 01507 0,652 03150 01602 02108 02715 00444 03193
0039% 01912 02997 Q4484 01970 02207 03381 00868 04633
00449 02235 03157 04230 02103 025342 (35316 00866 04633
00428 01%6¢ 02330 03531 02080 02286 03391 01535 04134
00939 01875 02247 02872 02340 02594 03365 01518 0399
00234 01870 02768 02173 02361 01674 02763 01084 02930
00223 01734 02711 02307 02431 00417 02394 01055 02939
00205 02101 03244 04354 02137 02688 03272 00855 02333
00145 02020 03136 04271 02390 02866 02059 00773 02337
00312 02190 02716 02846 02624 02000 02675 00564 02120
00292 02143 02126 03392 02330 02865 02325 00372 02373
00606 01692 02797 03012 01876 02627 03490 00652 019381
00907 01930 02498 02467 01340 02732 03151 00632 02192
00372 01990 03297 02046 02413 02008 03226 00079 01799
00428 01832 03182 02042 02456 02467 035118 00890 02266
00119 01365 02326 03709 02044 01761 02352 00990 02212
00209 01827 02614 04135 02090 01730 02736 00920 02737
00787 02170 02964 03798 02637 02007 02235 01070 02274
00787 02040 03422 03855 02634 02728 01970 00984 02518
00338 01672 03128 0A4%06 02133 02644 02333 01519 026%
00352 02108 02701 04702 02247 02484 02233 (01515 03060
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diferenca entre os resultados normalmente nao € grande, pois em apenas duas bases ha
diferencas maiores que 5%. O que corrobora com isso € o fato de que, estatisticamente,
em trés bases (Cancer, Diabetes € Heart), os melhores resultados sdo iguais. Com isso, €
possivel realizar a primeira afirmagao: a segunda configuracao é [pouco] melhor que a
primeira. Somente na base Horse o método produziu resultados muito diferentes quando

se comparam as duas configuragdes.

Para as bases Card, Glass, Heartc, Horse e Soybean o segundo melhor resultado, da
segunda configuracdo (Tabela 5.3), ainda consegue superar o melhor resultado da primeira
configuracio (Tabela 5.2). De forma parecida — mas invertendo as configuragdes -—
acontece com a base Vowel. O segundo melhor resultado na primeira configuragao

(Tabela 5.2) € menor que o melhor resultado da segunda configuragdo (Tabela 5.3).

E possivel entdo seguir para a segunda afirmag@o, complementar a primeira: a segunda

configuracdo € suficientemente melhor que a primeira configuracao.

Com as afirmacdes € possivel observar um fato inusitado. Espera-se que os melhores
classificadores no treinamento sejam os melhores no teste. Entretanto, neste trabalho, em
cinco das nove bases, os classificadores que tiveram o pior desempenho no treinamento
foram os que conseguiram generalizar melhor no teste. Isto corrobora com o fato de que
ainda que os melhores classificadores sejam selecionados no treinamento, 0s mesmos nao

necessariamente serdo os melhores para dados ndo vistos [RGOS5].

A explicagdo encontrada para este fendOmeno neste trabalho € que, possivelmente, os
classificadores decoraram alguns padrdes de treinamento, manifestando o que é conhecido

em Aprendizagem de Méaquina como overfitting.

Em posse dos resultados do BMGGAVS, € necessdrio comparé-los aos demais resul-
tados, obtidos por outros métodos. Contudo, primeiramente, € preciso deixar claro quais
serdo os resultados do BMGGAVS usados para comparagdo. Os escolhidos foram os

melhores dentre os oitenta e oito de cada base. Na Tabela 5.4 os valores sao mostrados.

Tabela 5.4 Melhores resultados do BMGGAVS

Cancer Card Diabetes Glass Heart Heartc Horse Soybean Vowel
BMGGAVS 0,0077 0,1365 0,1652 0,2173 0,1683 0,1417 0,1970 0,0299 0,1498
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A primeira comparacao seré feita com trés métodos de comité cldssicos: AdaBoost,

Bagging e Mixture of Experts.

Os trés métodos foram executados em MATLAB. Para a execu¢do dos mesmos os
dados foram separados da mesma forma em que o foram para o método proposto. O
nimero de classificadores usados em todos os métodos classicos foi de quinhentos e doze.

Este numero foi escolhido ao acaso.

Além do nimero de classificadores, para o MoE, foram definidos como taxa de
aprendizado o valor de 0,1 (10%), o niimero de iteracdes como dez e os classificadores

foram configurados como competitivos.

Os métodos cldssicos foram executados por cem vezes, sendo que os dados foram
separados em cada iteracdo, i.e., em cada iteracdo os subconjuntos continham padrdes

diferentes.

A Tabela 5.5 e a Figura 5.3 mostram os resultados obtidos e comparados ao BMG-
GAVS.

Tabela 5.5 Comparacido de médias de erro de teste com métodos classicos

Cancer Card Diabetes Glass Heart Heartc Horse Soybean Vowel

AdaBoost 0,0410 0,1471 0,2429 0,5147 0,1795 0,2007 0,3649 0,6013 0,5960
(0,0191) (0,0327) (0,0344) (0,0523) (0,0276) (0,0567) (0,0320) (0,0159) (0,0352)

Bagging 0,0307 0,1290 0,2394 0,2134 0,1804 0,1780 0,2975 0,0546 0,0319
(0,0151) (0,0292) (0,0341) (0,0660) (0,0293) (0,0579) (0,0431) (0,0186) (0,0175)

MoE 0,0420 0,1566 0,3478 0,2188 0,2133 0,1902 0,2545 0,0080 0,1248
(0,0195) (0,0341) (=0) (0)  (0,0306) (0,0478) (=0) (0,0031) (0,0104)
BMGGAVS 0.0077 0.1365 0.1652 0.2173 0,1683 0,1417 0,1970 0,0299 0,1498
(0,0046) (0,0176) (0,0425) (0,0834) (0,0214) (0,0227) (0,0078) (0,0105) (0,0275)

E possivel perceber que o BMGGAVS, em comparagio aos métodos cldssicos, conse-
gue ser o melhor, ou o segundo melhor, em todas as bases de dados, exceto na Vowel. O
método proposto supera todos os demais em cinco das nove bases. Na Figura 5.3 fica
evidente que 0o BMGGAVS consegue uma taxa de erro bem abaixo dos demais métodos

nas bases Diabetes, Heartc € Horse.

Além disso, nas bases Card e Glass, estatisticamente, o BMGGAVS tem resultado
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Figura 5.3 Comparacdo de médias de erro de teste com métodos classicos

igual ao melhor dos métodos cldssicos. Desta forma o mesmo se torna o melhor método

em sete de nove bases.

Nas duas bases restantes (Soybean e Vowel) o BMGGAVS € o segundo melhor em
um deles. Portanto, o método se destaca em oito das nove bases em relacao aos métodos

classicos.

Assim sendo, € possivel concluir que o método proposto consegue superar os métodos
classicos. Contudo, ainda € necessario verificar como o0 mesmo se comporta em relagdo a

outros métodos presentes na literatura.

Nas Tabelas 5.6 ¢ 5.7 e Figuras 5.4 ¢ 5.5, o BMGGAVS ¢é comparado aos métodos

relacionados e similares, respectivamente.

Em comparacio aos métodos relacionados, o BMGGAVS consegue ser o melhor em

sete das nove bases de dados. E o pior somente na base Card. Contudo, nesta ultima
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Tabela 5.6 Comparacio de médias de erro de teste com métodos relacionados

Cancer Card Diabetes Glass Heart Heartc Horse Soybean Vowel
DECORATE 0,3179 0,1261 0,2448 0,2766 0,1815 0,2249 0,2442 0,0542 -
MultiBoosting 0,3150 0,1360 0,2440 0,2490 0,1970 -  0,1690 0,0700 -
WAVE 0,0376 0,1374 0,2199 0,2430 0,1729 -  0,2911 - 0,2922
BMGGAVS 0,0077 0,1365 0,1652 0,2173 0,1683 0,1417 0,1970 0,0299 0,1498
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Figura 5.4 Comparacdo de médias de erro de teste com métodos relacionados

base, seu resultado chega a ser muito préximo ao do segundo melhor método. Como a
diferenca estd somente na quarta casa decimal € possivel dizer que hé equivaléncia entre

os resultados. Isto eleva o BMGGAVS ao posto de segundo melhor método na base Card.

Na base Horse, mesmo nao sendo o melhor, 0o BMGGAVS, junto com o melhor
método, conseguiram erros pelo menos 4% menores que os demais. Entre si a diferenca €
de menos de 3%. Em Cancer a diferenca do BMGGAVS ao segundo melhor também

teve uma diferenca de cerca de 3%, mas em relacdo aos demais métodos o BMGGAVS

70



5.2. BMGGAVS

Tabela 5.7 Comparacido de médias de erro de teste com métodos similares

Cancer Card Diabetes Glass Heart Heartc Horse Soybean Vowel

CSEA  0,0199 0,1579 02378 03675 0,1609 0,1075 0,3108 002124 0,4098
CSJIADE 0,0301 0,1232 0,2265 0,3400 0,1721 0,1736 03376  — -
(0,0116) (0,0279) (0,0196) (0,0540) (0,0221) (0,0343) (0,0302)

SFDEGL 0,0335 - 0,2309 - 0,1652 0,1670 - - -
(0,0100) (0,0197) (0,0241) (0,0242)

BMGGAVS 0,0077 0,1365 0,1652 02173 0,1683 0,1417 0,1970 0,0299 0,1498
(0,0046) (0,0176) (0,0425) (0,0834) (0,0214) (0,0227) (0,0078) (0,0105) (0,0275)
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Figura 5.5 Comparagdo de médias de erro de teste com métodos similares

conseguiu um resultado mais de quarenta vezes menor.

Além da base Cancer, através da Figura 5.4 € possivel ver que nas bases Diabetes,
Heartc e Vowel, o BMGGAVS consegue taxas de erro significativamente menores. Nas

demais bases, entretanto, as diferencas nao foram tdao grandes.
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5.2. BMGGAVS

Em comparacio aos métodos similares, da Tabela 5.7 é possivel perceber que em todas
as bases de dados 0 BMGGAVS supera ao menos um método. Ainda, na maioria das com-
paracoes, i.e., em seis de nove, o BMGGAVS consegue o menor erro. Estatisticamente
apenas os resultados do CSJADE e SFDEGL nas bases Card e Heart, respectivamente,
sdo iguais. Isto faz do BMGGAVS o melhor método em Card e o segundo melhor em
Heart. Comparando com o CSEA, apenas nas bases Heart e Heartc o BMGGAVS nao
conseguiu melhores resultados. Contudo, em Soybean e Vowel, como € possivel perceber
na Figura 5.5, os resultados alcancados pelo BMGGAVS sdo bastante superiores aos do
CSEA.

Portanto, € possivel concluir que o BMGGAVS € um bom método, ao passo em que
na maioria das bases ele consegue o menor ou o segundo menor erro. Destaca-se ainda
pelo fato de vdrias vezes sua taxa de erro ficou bem abaixo dos demais métodos em

comparagao.

Finalizada as comparacgdes entre as médias de erro, € interessante verificar também
a média de tempo. Na Tabela 5.8 € possivel ver as médias de tempo em minutos
do BMGGAYVS, dos métodos classicos, como também de dois métodos similares. Esta
comparacgdo também é mostrada na Figura 5.6, entretanto os métodos CSJADE e SFDEGL
foram retirados pelo fato de enviesarem bastante o grafico, de modo que nao seria possivel
ver as diferencas entre 0 BMGGAVS e os demais métodos. A comparacdo de tempo com
outros métodos nao foi feita devido ao fato de que os demais autores ndo forneceram tal

informacao.

Como esperado, os métodos cldssicos conseguiram os menores custos de tempo,
devido a sua simplicidade. Um fato notavel é o BMGGAVS ter conseguido superar
inclusive os métodos classicos em duas bases (Glass e Soybean). Ainda, foi o segundo

melhor em duas outras bases (Heartc e Vowel).

Em comparacdo aos métodos similares, 0 BMGGAVS foi sempre o melhor. No
minimo, foi sete vezes mais rapido que o CSJADE. Quanto ao SFDEGL, somente na
base Heart houve uma proximidade nos resultados; nas demais bases, novamente o

BMGGAVS consegue resultados de, no minimo, sete vezes menores.

Além disso, € possivel observar melhor pela Figura 5.6 que, exceto nas bases Card e
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Tabela 5.8 Comparacio de médias de tempo em minutos

Cancer Card Diabetes Glass Heart Heartc Horse Soybean Vowel
AdaBoost 0,2284 0,2705 0,2349 0,2141 0,2632 0,2379 0,2557 0,3500 0,2825
(0,0071) (0,0031) (0,0062) (0,0101) (0,0012) (=0) (0,0022) (0,0039) (0,0029)
Bagging 0,2411 0,5839 0,5770 0,2785 0,7338 0,3850 0,6048 0.5929 0,6377
(0,0102) (0,0235) (0,0595) (0,0347) (0,0383) (0,0296) (0,0258) (0,0735) (0,0110)
MoE 0,5970 0,9266 0,6227 04261 1,3592 0,4197 0,6281 5,5258 2,9167
(0,0331) (0,1009) (0,0256) (0,0179) (0,2772) (0,1476) (0,1399) (0,6817) (0, 0072)
CSJADE 23,79 28,21 3321 32,69 28,08 3048 3748 -
(2,59) (3,16) (2,92) (3,62) (2,23) (4,06) (2,91)
SFDEGL 5,0589 - 5,0598 - 7,7036 3,8941 - - -
BMGGAVS 0,6075 3,8357 0,7103 0,1809 6,5947 0,2730 1,0549 0,3450 0,5116
(0,0525) (0,1782) (0,0718) (0,0181) (0,3849) (0,0215) (0,0256) (0,0233) (0,0839)
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Figura 5.6 Comparagdo de médias de tempo em minutos

Heart', o tempo gasto pelo BMGGAVS normalmente é préximo ao dos métodos cldssicos.

Nestas bases o maior consumo de tempo deve-se ao fato de as bases possuirem mais instincias,
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5.3. BMG2GA

Portanto, € possivel concluir que, além de prover bons resultados, com baixos erros, o

BMGGAVS nio sofre com o consumo de tempo, evidenciando mais uma vantagem.

5.3 BMG2GA

5.3.1 Parametros e critérios

No BMGGAVS o relacionamento entre dois padroes € determinado manualmente. Em
contrapartida, o BMG2GA constréi automaticamente o grafo que mostra todas as instan-
cias e seus respectivos vizinhos. Diferentemente de se testar onze limites gerais, o limite

agora € calculado para cada padrdo individualmente.

Os detalhes do cdlculo do limite podem ser vistos na Secdo 4.2.1, onde sdo apresenta-
das as equacgdes 4.2,4.3,4.4 e 4.5.

A préxima modificagdo do BMG2GA em relagdo ao BMGGAVS sdo os novos tipos
de classificadores. Enquanto a primeira versao do método havia apenas dois tipos de
classificadores (MLP10 ou MLP15 e Perceptron), a segunda versdo chega a ter sete tipos
de classificadores: MLP5, MLP10, MLP15, Perceptron, ELM5, ELM10 e ELM15. Assim
como no BMGGAVS, os valores dos parametros das MLPs e do Perceptron sdo os valores
padrdes, fornecidos pelo MATLAB — como descrito no dltimo pardgrafo da Se¢do 5.2.1.

Quanto as ELMs, todas receberam a fun¢ao sigmoide como funcao de ativagao.

O sistema de votagdo presente no BMGGAVS foi substituido por um Algoritmo
Genético, e chamado Ensemble GA. O numero de individuos € cem, e a escolha dos
pais para a recombinacao (cuja taxa é de 100%) € através do método da roleta. Apds a
recombinacdo a prole produzida passa pelo processo de mutacdo a uma taxa de 0,1%.
Por fim, a substitui¢do da populacdo € geracional, i.e., a populacdo de prole substitui por

completo a populagdo anterior.

A funcdo de aptiddo € a exposta na equacao . Essa funcdo sofre alteracdo quando
ELMs sdo usadas no comité de classificadores, pois ndo hd o uso do subconjunto de

validacdo. Portanto, com ELMs presentes na selecao de classificadores, a funcao de

atributos ou classes.
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aptiddo passa a ser:

Zk
f=1-"1%

Na equagao ey, € o niimero de padrdes erroneamente classificados no teste do
cluster k e n; € o nimero de padrdes de teste. E possivel perceber que a mudanga sofrida
em relacdo a equacgdo € apenas a retirada dos erros de treinamento e validagdo.

Agora se leva em consideragc@o apenas o erro de teste.

Este segundo algoritmo genético retorna a melhor combinacgdo de classificadores,
um para cada cluster. Encontrada a combinacao, os classificadores serdo expostos ao

conjunto de teste final.

5.3.2 Resultados e discussoes

O experimento inclui novas bases de dados, como também o aumento do nimero de
repeti¢des, de cinquenta para cem. Outra diferenca entre os experimentos, como pode ser
visto na Figura 5.7, reside no fato de que a cada repeti¢ao o conjunto de dados € novamente
dividido em conjuntos e subconjuntos. No BMGGAVS essa divisdo era realizada somente
uma vez. Assim a cada nova iteracdo, 0s mesmos conjuntos € subconjuntos eram usados.

Desta vez a cada nova iteragdo os conjuntos e subconjuntos sao diferentes.

Os demais detalhes seguem o que foi estabelecido na experimentacio do BMGGAVS.
Por exemplo, o uso do teste ¢ de student com o = 5% quando os dados sdo normais
e o uso do teste rank-sum de Wilcoxon, quando os dados nao foram normais. Além
disso, é importante lembrar que os experimentos foram realizados em computadores
diferentes, com configuragdes diferentes. As variagdes do BMG2GA serdo detalhadas

posteriormente.

Nas Tabelas 5.9, 5.10 e 5.11 e Figuras 5.8, 5.9 e 5.10 sdo mostrados os primeiros
resultados, onde 0 BMG2GA, em sua variacao 1, é comparado aos métodos cléssicos,
relacionados e similares, respectivamente. E possivel notar que néo se fazem presentes as

outras trés bases de dados referidas na Sec@o 5.1. As novas bases foram usadas apenas
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— Divisdo dos dados
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100x Primeira Fase :
i Variacdo 1
Variacdo 2
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i Variacdo 3
Teste Ensemble GA

Figura 5.7 Fluxograma do experimento realizado com o BMG2GA

nos experimentos das variacoes 2 e 3 do BMG2GA, devido ao fato de essas variacdes

terem conseguido melhores resultados.

Tabela 5.9 Comparacio de médias de erro de teste do BMG2GA com métodos classicos

Cancer Card Diabetes Glass Heart Heartc Horse Soybean Vowel
AdaBoost 0,0410 0,1471 0,2429 0,5147 0,1795 0,2007 0,3649 0,6013 0,5960
(0,0191) (0,0327) (0,0344) (0,0523) (0,0276) (0,0567) (0,0320) (0,0159) (0,0352)
Bagging 0,0307 0,1290 0,2394 0,2134 0,1804 0,1780 0,2975 0,0546 0,0319
(0,0151) (0,0292) (0,0341) (0,0660) (0,0293) (0,0579) (0,0431) (0,0186) (0,0175)
MoE  0,0420 0,1566 0,3478 0,2188 0,2133 0,1902 0,2545 0,0080 0,1248
(0,0195) (0,0341) (=0) (0)  (0,0306) (0,0478) (=0) (0,0031) (0,0104)
BMG2GA 0,0328 0,2906 0,2649 0,3496 0,2770 0,2839 0,3907 0,1377 0,2686
(0,0190) (0,0447) (0,1241) (0,1025) (0,0444) (0,0813) (0,0709) (0,0357) (0,0405)

O BMG2GA ¢ um método que nao utiliza ajuste manual de parametros para cada
nova situacdo. Como consequéncia 6bvia, hd uma taxa de erro maior. Entretanto, a
taxa de erro alcangada pelo BMG2GA foi bem superior ao que era esperado, ao ponto
de conseguir piores resultados que os métodos classicos em quase todas as bases de

dados testadas. Somente na base Cancer é que o BMG2GA conseguiu um resultado
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Figura 5.8 Comparacdo de médias de erro de teste do BMG2GA, variacdo 1, com métodos
classicos

estatisticamente igual ao melhor método. O melhor resultado, apds esse, ocorreu somente
na base Diabetes, onde estatisticamente 0 BMG2GA fica em segundo lugar, empatado

com o AdaBoost.

Ainda que os resultados, quando comparados aos métodos cldssicos, tenham sido
ruins, 0 BMG2GA nio deve ser considerado péssimo. O motivo € que o método conseguiu
superar ao menos um de seus concorrentes em quatro das nove bases, € em nenhum caso
chegou a ter 50% ou mais de erro. Ainda, como € possivel observar na Figura 5.8, por
mais que sua taxa de erro tenha sido, normalmente, maior que a dos demais métodos, o
BMG2GA nio se distanciou muito.

Na comparagdo com métodos relacionados, € possivel ver com mais clareza que o
BMG2GA, apesar de ter tido um fraco desempenho, ndo foi de todo ruim. Chegou a
ser o melhor em duas bases (Cancer e Vowel). Ainda, em uma quarta base de dados

(Diabetes), mesmo nao tendo sido o melhor, obteve um resultado préximo ao obtido pelos
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Tabela 5.10 Comparagdo de médias de erro de teste do BMG2GA com métodos relacionados

Cancer Card Diabetes Glass Heart Heartc Horse Soybean Vowel
DECORATE 0,3179 0,1261 0,2448 0,2766 0,1815 0,2249 0,2442 0,0542 -
MultiBoosting 0,3150 0,1360 0,2440 0,2490 0,1970 -  0,1690 0,0700 -
WAVE 0,0376 0,1374 0,2199 0,2430 0,1729 -  0,2911 - 0,2922
BMG2GA  0,0328 0,2906 0,2649 0,3496 0,2770 0,2839 0,3907 0,1377 0,2686
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Figura 5.9 Comparagdo de médias de erro de teste do BMG2GA, variagdo 1, com métodos
relacionados

seus concorrentes. Nas outras cinco bases restantes seu desempenho, como pode ser visto

na Figura 5.9, infelizmente, ficou bem aquém em relacio aos dos outros métodos.

O desempenho do BMG2GA melhora quando comparado aos métodos similares. A
comparacao com os métodos similares é importante pelo fato de que tanto a justificativa
quanto a proposta para solucao sao bastante parecidas. J4 a comparacao com métodos
classicos tem sua importancia devido ao fato destes serem normalmente mais simples

e rapidos, a0 mesmo tempo em que retornam bons resultados. Portanto, um bom de-
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Tabela 5.11 Comparagdo de médias de erro de teste do BMG2GA com métodos similares

Cancer Card Diabetes Glass Heart Heartc Horse Soybean Vowel
CSEA  0,0199 0,1579 0,2378 0,3675 0,1609 0,1075 0,3108 0,2124 0,4098

CSJADE 0,0301 0,1232 0,2265 0,3400 0,1721 0,1736 0,3376 - -
(0,0116) (0,0279) (0,0196) (0,0540) (0,0221) (0,0343) (0,0302)

SFDEGL 0,0335 - 0,2309 - 0,1652 0,1670 - - -
(0,0100) (0,0197) (0,0241) (0,0242)

BMG2GA 0,0328 0,2906 0,2649 0,3496 0,2770 0,2839 0,3907 0,1377 0,2686
(0,0190) (0,0447) (0,1241) (0,1025) (0,0444) (0,0813) (0,0709) (0,0357) (0,0405)
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Figura 5.10 Comparagdo de médias de erro de teste do BMG2GA, variagdo 1, com métodos
similares

sempenho em relagdo aos métodos similares, € um relativo sucesso, pois, dentre outros,
o0 objetivo deste trabalho é promover uma alternativa mais vidvel em relacdo aos seus

competidores diretos.

Os resultados mostram que em duas bases (Soybean e Vowel) o BMG2GA consegue
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ser o melhor. Através da Figura 5.10 € possivel perceber melhor o quao mais baixo é
sua taxa de erro, em relacio aos demais. Na base Glass, o BMG2GA, estatisticamente, é
igual ao CSJADE, sendo, portanto, 0 melhor método nesta base também. Ainda, na base
Cancer, estatisticamente, 0o BMG2GA volta a ser equivalente ao CSJADE, logo, vindo
a ser também o segundo melhor método nesta base. Por fim, na base Diabetes, mesmo

tendo sido o pior, seu resultado ndo foi distante dos demais.

Em conclusdo, ainda que a priori os resultados do BMG2GA tenham sido ruins,
¢é possivel que se encontre resultados melhores caso o método venha a ser mais bem
trabalhado.

Como citado anteriormente, outros experimentos foram realizados com variagdes do
BMG2GA. Ao todo foram implementadas trés variacdes. A primeira (cujos resultados
foram mostrados nas Tabelas 5.9, 5.10 e 5.11 e Figuras 5.8, 5.9 € 5.10) tem por caracte-
ristica a presenca de todos os tipos de classificadores. E importante lembrar que, devido a
presenca de ELMs, a func¢ado de aptiddao no Ensemble GA é a mostrada na equagao .
Logo, o uso do erro do subconjunto de teste, somente, pode ter prejudicado na busca da

melhor combinagao de classificadores.

A segunda variagao exclui somente as ELMs; todos os demais tipos de classificadores
estdo presentes. Desta forma, a escolha da combinagdo de classificadores passa a ser
feita através da fun¢do de aptiddo, mostrada na equagdo . Por fim, a terceira variacao
exclui os classificadores do tipo MLP15. Nao foi experimentada outra variagdo, com
menos tipos de classificadores, porque os resultados das variagcdes 2 e 3 foram muito
proximos, evidenciando que a partir de entao ndo deve haver um ganho tao efetivo de

desempenho.

As duas dltimas variacdes obtiveram resultados melhores em relagdo a primeira
variacdo. Portanto, somente com as mesmas € que as novas bases de dados foram usadas
nos experimentos. As Tabelas 5.12, 5.13 € 5.14 e as Figuras 5.11, 5.12 e 5.13 apresentam
os resultados obtidos com as duas ultimas variagdes. Os niimeros entre parénteses apos o

BMG2GA indicam qual variagdo, respectivamente, estd sendo listada.

A comparag@o com métodos cldssicos, na Tabela 5.12, € semelhante a da primeira
configuragdo do BMG2GA. E perceptivel um fraco desempenho. Contudo, 0 BMG2GA,

em sua terceira configuracdo, consegue ser o melhor na base Cancer e o segundo melhor
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Tabela 5.12 Comparagdo de médias de erro de teste das variacdes 2 e 3 do BMG2GA com

métodos classicos

AdaBoost Bagging MoE BMG2GA (2) BMG2GA (3)

Cancer 0,0410 0,0307  0,0420 0,0330 0,0295
(0,0191) (0,0151) (0,0195) (0,0176) (0,0136)

Card 0,1471 0,1290  0,1566 0,2105 0,1944
(0,0327)  (0,0292) (0,0341) (0,0446) (0,0343)

Diabetes  0,2429 0,2394  0,3478 0,2565 0,2588
(0,0344)  (0,0341) (=0) (0,1141) (0,1199)

Glass 0,5147 0,2134  0,2188 0,3326 0,3330
(0,0523)  (0,0660) (0) (0,1058) (0,1194)

Heart 0,1795 0,1804  0,2133 0,2152 0,2115
(0,0276)  (0,0293) (0,0306) (0,0362) (0,0348)

Heartc 0,2007 0,1780  0,1902 0,2173 0,2204
(0,0567)  (0,0579) (0,0478) (0,0611) (0,0543)

Horse 0,3649 0,2975  0,2545 0,3285 0,3067
(0,0320) (0,0431) (=0) (0,0661) (0,0585)

Segment  0,0907 0,0202  0,1429 0,0701 0,0697
(0,0153) (0,0074) (=0) (0,0119) (0,0115)

Soybean  0,6013 0,0546  0,0080 0,1064 0,0983
(0,0159) (0,0186) (0,0031) (0,0262) (0,0272)

Thyroid 0,0090 0,0036  0,0494 0,0358 0,0366
(0,0027) (0,0015) (=0) (0,0079) (0,0090)

Vowel 0,5960 0,0319  0,1248 0,1442 0,1478
(0,0352) (0,0175) (0,0104) (0,0298) (0,0266)

Yeast 0,5847 0,3873  0,1381 0,3418 0,3313
(0,0169) (0,0317) (=0) (0,1481) (0,1623)

nas bases Segment e Yeast. No restante das bases, como € perceptivel na Figura 5.11,
mesmo nao conseguindo se destacar, o BMG2GA, normalmente, obtém resultados
proximos aos dos demais. Somente em quatro das doze bases testadas € que ambas

as configura¢des nao conseguem superar nenhum dos métodos classicos.

Na Tabela 5.13 e Figura 5.12, as duas ultimas configuracdes do BMG2GA sdo
comparadas aos métodos relacionados. Por trés vezes (Cancer, Heartc e Vowel) as duas
configuracdes conseguiram os dois melhores resultados. Nas demais bases o método
proposto nao obteve um bom desempenho em relagdo aos outros. Poucas vezes seus

resultados ficaram préximos aos dos demais métodos.

Por fim, as variacdes feitas no BMG2GA sdo comparadas aos métodos similares, na
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Figura 5.11 Comparacido de médias de erro de teste das variacdes 2 ¢ 3 do BMG2GA com
métodos cldssicos

Tabela 5.14 e Figura 5.13. Pela primeira vez, desde entdo, a terceira configuragdo do
BMG2GA nio conseguiu o melhor resultado na base Cancer, sendo superado pelo CSEA.
De forma parecida as outras comparagdes, na base Diabetes, ainda que os resultados do
BMG2GA tenham sido os piores, eles ainda ficaram bem préximos aos resultados de

Seus concorrentes.

Na base Glass, pela primeira vez, o BMG2GA conseguiu nao sé o melhor resultado,
mas o segundo melhor também. Nas bases Soybean, Vowel e Yeast o mesmo volta a

acontecer, 1.e., os dois melhores resultados foram atingidos pelas variagdes do BMG2GA.

Além das bases ja citadas, a terceira configuracio do BMG2GA conseguiu se destacar
como o melhor na base Horse. Nas demais bases, ainda que a segunda ou terceira
configuracdo do BMG2GA tenha conseguido o segundo melhor resultado, isto nao foi
levado em conta pelo fato de ambos estarem concorrendo com apenas um terceiro método.

Logo, se o outro método, neste caso, conseguiu o melhor resultado, obrigatoriamente o
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Tabela 5.13 Comparacdo de médias de erro de teste das variacdes 2 e 3 do BMG2GA com
métodos relacionados

DECORATE MultiBoosting WAVE BMG2GA (2) BMG2GA (3)

Cancer 0,3179 0,3150 0,0376 0,0330 0,0295
Card 0,1261 0,1360 0,1374 0,2105 0,1944
Diabetes 0,2448 0,2440 0,2199 0,2565 0,2588
Glass 0,2766 0,2490 0,2430 0,3326 0,3330
Heart 0,1815 0,1970 0,1729 0,2152 0,2115
Heartc 0,2249 - - 0,2173 0,2204
Horse 0,2442 0,1690 0,2911 0,3285 0,3067
Segment - - - 0,0701 0,0697
Soybean 0,0542 0,0700 - 0,1064 0,0983
Thyroid 0,0140 0,0030 - 0,0358 0,0366
Vowel - - 0,2922 0,1442 0,1478
Yeast - - - 0,3418 0,3313
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Figura 5.12 Comparacdo de médias de erro de teste das variagdes 2 e 3 do BMG2GA com
métodos relacionados
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Tabela 5.14 Comparacdo de médias de erro de teste das variacdes 2 e 3 do BMG2GA com

métodos similares

CSEA CSJADE SFDEGL BMG2GA (2) BMG2GA (3)

Cancer 0,0199  0,0301 0,0335 0,0330 0,0295
(0,0116) (0,0100) (0,0176) (0,0136)

Card 0,1579  0,1232 - 0,2105 0,1944
(0,0292) (0,0446) (0,0343)

Diabetes 0,2378  0,2265 0,2309 0,2565 0,2588
(0,0196) (0,0197) (0,1141) (0,1199)

Glass  0,3675  0,3400 - 0,3326 0,3330
(0,0540) (0,1058) (0,1194)

Heart  0,1609 0,1721 0,1652 0,2152 0,2115
(0,0221) (0,0241) (0,0362) (0,0348)

Hearte  0,1075  0,1736 0,1670 0,2173 0,2204
(0,0343)  (0,0242) (0,0611) (0,0543)

Horse  0,3108  0,3376 - 0,3285 0,3067
(0,0302) (0,0661) (0,0585)

Segment  0,0578 - - 0,0701 0,0697
(0,0119) (0,0115)

Soybean 00,2124 — — 0,1064 0,0983
(0,0262) (0,0272)

Thyroid  0,0309 - - 0,0358 0,0366
(0,0079) (0,0090)

Vowel  0,4098 - - 0,1442 0,1478
(0,0298) (0,0266)

Yeast 0,4356 - - 0,3418 0,3313
(0,1481) (0,1623)

BMG2GA serd tido como segundo e terceiro.

Ap0s as comparagdes com outros métodos, pode ser interessante a comparagao do
BMGGAVS com a sua evolucdo e variagdes. Por isso é fornecida a Tabela 5.15 e a
Figura 5.14, onde os resultados obtidos nos experimentos com o método proposto sao

confrontados.

Como foi dito anteriormente, € possivel notar que 0 BMG2GA, em sua primeira
variagcdo, conseguiu os piores resultados. Isso se deu pelo fato do mesmo considerar
apenas o erro do subconjunto de teste ao buscar a melhor combinacao de classificadores.
Outro detalhe que pode ser visto com mais facilidade nesta tabela € o fato da terceira
variacdo do BMG2GA se aproximar mais dos resultados obtidos pelo BMGGAVS. A
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Figura 5.13 Comparacido de médias de erro de teste das variacdes 2 ¢ 3 do BMG2GA com
métodos similares

unica excegdo € na base Vowel, onde a segunda e terceira configuragdes conseguiram
superar o BMGGAVS.

Além disso, somente em trés bases (Diabetes, Glass e Heartc) é que a segunda
variacdo do BMG2GA superou a terceira, fazendo desta tltima, a configuracdo que mais
se aproxima dos bons resultados obtidos pelo BMGGAVS. Apesar disso, na maioria dos
casos, ambas as configuragdes chegam a ser estatisticamente iguais; este fato € mais
facilmente percebido através da Figura 5.14. Entretanto, a terceira configuragcdo tem a
vantagem de ser mais simples (por envolver um tipo de classificador a menos) e mais

rapida.

A questao do tempo pode ser vista na Tabela 5.16 e na Figura 5.15, onde as médias
de tempo em minutos de todos os métodos usados em comparacdo neste trabalho sdo
mostradas. Semelhantemente a Figura 5.6, na Figura 5.15 somente as médias do método

proposto e métodos classicos é que sao mostradas. A diferenca da Tabela 5.16 para a
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Tabela 5.15 Comparacio de médias de erro de teste entre BMGGAVS, BMG2GA e suas variagdes

Cancer Card Diabetes Glass Heart Heartc Horse Soybean Vowel

BMGGAVS 0.0077 0.1365 0.1652 0.2173 0.1683 0.1417 0.1970 0.0299 0.1498
(0,0046) (0,0176) (0,0425) (0,0834) (0,0214) (0,0227) (0,0078) (0,0105) (0,0275)

BMG2GA 0,0328 0,2906 0,2649 0,3496 0,2770 0,2839 0,3907 0,1377 0,2686
(1) (0,0190) (0,0447) (0,1241) (0,1025) (0,0444) (0,0813) (0,0709) (0,0357) (0,0405)
BMG2GA 0,0330 0,2105 0,2565 0,3326 0,2152 0,2173 0,3285 0,1064 0,1442
2) (0,0176) (0,0446) (0,1141) (0,1058) (0,0362) (0,0611) (0,0661) (0,0262) (0,0298)
BMG2GA 0,0295 0,1944 0,2588 0,3330 0,2115 0,2204 0,3067 0,0983 0,1478
3) (0,0136) (0,0343) (0,1199) (0,1194) (0,0348) (0,0543) (0,0585) (0,0272) (0,0266)
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Figura 5.14 Compara¢do de médias de erro de teste entre BMGGAVS, BMG2GA e suas variacdes

Tabela 5.8 € o acréscimo das médias de tempo do BMG2GA. Logo, a discussdo a seguir

focara sobre esses novos resultados.

Normalmente 0 BMG2GA leva mais tempo que o BMGGAVS para executar por

completo. O que contribui bastante para isso € o fato do sistema simples de voto ter
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sido substituido por uma busca via Algoritmo Genético. Ainda assim, em duas situacdes
(Diabetes e Heart), o BMG2GA conseguiu uma média de tempo menor. Em outras duas

situacdes (Cancer e Card), as médias de tempo foram bem préximas.

Outro fator que pode ter influenciado no tempo de execugdo € a forma como o grafo
foi construido. No BMG2GA a vizinhanca de cada padrio € determinada de acordo
com as suas propriedades. Desta forma, vérias instincias que viessem a se ligar no
BMGGAVS, num determinado limite, podem nao vir a se ligar no BMG2GA em hipétese
alguma. Além disso, a cada nova repeti¢do, 0 BMG2GA lida com padrdes diferentes, pois
os conjuntos e subconjuntos sdo produzidos aleatoriamente. L.ogo, o tempo de execugdo
do BMG2GA depende dos dados. Ou seja, o BMG2GA pode vir a executar mais rapido
quando os conjuntos estiverem mais fdceis € demorar mais se 0s conjuntos estiverem

mais dificeis.
Tabela 5.16 Comparagdo de médias de tempo em minutos entre todos os métodos

Cancer Card Diabetes Glass Heart Heartc Horse Soybean Vowel
AdaBoost 0,2284 0,2705 0,2349 0,2141 0,2632 0,2379 0,2557 0,3500 0,2825
(0,0071) (0,0031) (0,0062) (0,0101) (0,0012) (=0) (0,0022) (0,0039) (0,0029)
Bagging 0,2411 0,5839 0,5770 0,2785 0,7338 0,3850 0,6048 0.5929 0,6377
(0,0102) (0,0235) (0,0595) (0,0347) (0,0383) (0,0296) (0,0258) (0,0735) (0,0110)
MoE 0,5970 0,9266 0,6227 04261 1,3592 0,4197 0,6281 5,5258 29167
(0,0331) (0,1009) (0,0256) (0,0179) (0,2772) (0,1476) (0,1399) (0,6817) (0,0072)
CSJIADE 23,79 28221 3321 32,69 28,08 3048 3748 - -
(2,59) (3,16) (2,92) (3,62) (2,23) (4,06) (2,91)
SFDEGL 5,0589 - 5,0598 - 7,7036 3,8941 - - -
BMGGAVS 0,6075 3,8357 0,7103 0,1809 6,5947 0,2730 1,0549 0,3450 0,5116
(0,0525) (0,1782) (0,0718) (0,0181) (0,3849) (0,0215) (0,0256) (0,0233) (0,0839)
BMG2GA 0,6462 3,8669 0,6691 0,2699 5,0283 1,3972 2,7131 5,2832 9,1880
(1) (0,0442) (0,2056) (0,0617) (0,0631) (0,1991) (0,1225) (0,4274) (0,4434) (0,4970)
BMG2GA 0,7370 4,6331 10,8305 0,4070 6,7599 1,8817 12,8206 5,5042 13,1321
) (0,0340) (0,1694) (0,0683) (0,0352) (0,5241) (0,2076) (0,1438) (0,2320) (0,2495)
BMG2GA 0,6761 4,3428 0,7713 0,3080 5,5758 1,0709 2,6023 4,1725 9,6341
3) (0,0472) (0,5799) (0,0647) (0,0575) (0,4698) (0,2018) (0,3438) (0,1779) (0,4135)

Outra caracteristica que pode ser notada na Tabela 5.16 € o fato da segunda configura-
¢do do BMG2GA sempre demorar mais que as outras configuracoes. Ainda é possivel
notar que a primeira configuragdo consegue normalmente ter um tempo de execugdo

menor, em relacdo as outras. A explicagdo para o tempo menor da primeira configuragio
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Figura 5.15 Compara¢do de médias de tempo em minutos entre métodos cldssicos e o método
proposto

€ que as ELMs podem ter exercido alguma influéncia que fizesse o Algoritmo Genético
convergir mais rapidamente a uma solugdo. A explicacdo para a segunda configuracio ter
levado um tempo maior estd atrelada a explicacdo anterior, i.e., ndo tendo um classificador
que pressionasse a convergéncia tanto quanto as ELMs, a busca por uma melhor solug¢io
demorava mais. Desta forma, ao ser retirado um dos tipos de classificadores (caso da
terceira configuragcdo) a convergéncia acontecia mais rapidamente, por haver menos

combinacdes possiveis.

Para finalizar € possivel concluir que, de forma andloga ao BMGGAVS, o BMG2GA
nao sofre bastante com o custo de tempo. Entretanto € necessario lembrar que 0 BMG2GA
¢ dependente dos dados (executa mais rapido se os dados forem mais fdceis). Ele também
sofre com problemas de escalabilidade, ou seja, quanto maior a base de dados e/ou quanto
maior o nimero de atributos dos dados, mais tempo o método levard para finalizar uma

execucao.
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5.4 Consideracoes finais

Os resultados do BMGGAVS foram satisfatorios, entretanto as Tabelas 5.2 € 5.3 mostram
que ha um ajuste manual para a obtencao dos melhores resultados. O grande nimero
de ajustes pode ser visto como uma desvantagem. Apesar disso, tanto a baixa taxa de
erro como um baixo custo de tempo fazem com que seja justificdvel a continuagdo da

pesquisa.

Da continuagdo da pesquisa surgiu 0o BMG2GA. Seu principal foco foi a generali-
zagdo do método. A primeira generalizacao foi a construcdo automatica do grafo que
sofrera o agrupamento feito pelo BM-GGA. A outra generalizagdo reside na selecao dos

classificadores.

O BMG2GA foi dividido em trés configuragcdes, para se analisar em que situagcdo o

método modificado apresentaria os melhores resultados.

Infelizmente nenhuma das configuragdes conseguiu superar os métodos classicos,
0 que mostra que ainda é necessario um esforco para melhora-lo. Quanto aos demais
métodos, somente as duas ultimas configuracdes do BMG2GA conseguiram resultados
proximos. Ainda, analogamente a0 BMGGAVS, a segunda configuragdo do BMG2GA,

que utiliza uma MLP com quinze nodos na camada escondida, sofreu overfitting.

Ademais, o aumento do erro pode ter sofrido influéncia por causa de uma modificagao
no pré-processamento. Enquanto que no BMGGAVS havia apenas uma divisao dos dados,
fornecendo os mesmos subconjuntos em todas as iteracdes, no BMG2GA a divisao era
feita a cada nova iteragdo. Como conseguéncia 6bvia, o BMGGAVS tinha um nimero
bem menor e fixo de possibilidades de agrupamento; logo foi mais fdcil de encontrar

resultados bons.

Em conclusao, as primeiras tentativas de modificagdio do BMGGAVS nio tiveram
muito sucesso, deixando o BMG2GA ainda a desejar. Contudo, como o método nao ficou
tdo aquém dos métodos relacionados e similares, e 0 BMGGAVS provou conseguir bons

resultados, ainda ha motivagao para que se continue uma pesquisa.
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Conclusao

Reconhecer padrdes € algo rotineiro aos seres humanos. Algumas vezes é uma atividade
relativamente facil. Por exemplo, o reconhecimento de faces € feito praticamente a todo
instante sem que as pessoas se deem conta disso. Alguns tipos de padrdes sdo processados
pelas pessoas como parte de seu trabalho. Este € o caso de médicos que diagnosticam
doencas de acordo com os sintomas caracteristicos que um paciente apresenta. Entretanto,
as vezes, a quantidade de informacdo chega a ser muito grande, ou ainda, as informagdes
coletadas sao dificeis de serem analisadas. Portanto € desejavel que se forneca ao
especialista humano uma ajuda que possa ser confidvel, seja para ajudd-lo na tomada de
alguma decisdo, seja para substitui-lo.

Um esforco para que tal ajuda venha a existir vem sendo empregado na drea de
Aprendizagem de Mdaquina. Pesquisas que envolvem Inteligéncia Artificial e Computa-
cional produzem algoritmos capazes de reconhecer padrdes, utilizando classificadores.
Entretanto, muitos destes algoritmos, ao utilizarem apenas um classificador, ndo sdo

suficientes para varios problemas do mundo real, que requerem um alto nivel de precisdo.

Em face desta dificuldade, foi proposto o uso de comités de classificadores. Desta
forma, ndo apenas um, mas vérios classificadores trabalham em conjunto para o reco-
nhecimento e classificagdo de padrdes. Dado o sucesso da proposta, foram iniciadas
pesquisas cujo objetivo é conseguir explorar, cada vez mais, a potencialidade dos comiteés.
Para isso novas abordagens foram estudadas. Foram estudadas também maneiras para

combinar tais abordagens com outras técnicas [WGC14][Rok09].
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Para contribuir com a drea de reconhecimento de padrdes este trabalho estudou o
comportamento de comités de classificadores por uma abordagem chamada de Selecdo de
Classificadores. A inovagao se faz presente no uso do BM-GGA para agrupar os padroes,

e no uso de um sistema para a sele¢do dos classificadores.

A contribui¢do deste trabalho pode ser dividida em duas partes. A primeira parte
contou com a proposi¢ao de um método, o qual foi chamado de BMGGAVS. Nele um

sistema simples de votagao € o responsdvel pela selecdo de classificadores.

Levando em conta os melhores resultados obtidos foi possivel concluir que, dada
a combinacao correta dos valores dos pardmetros, 0 método proposto tem um enorme
potencial. O BMGGAVS alcan¢ou um melhor desempenho que todos os demais métodos
usados nas comparagdes, além de ndo ter um alto custo de tempo. Contudo, esse
bom resultado esbarra no ajuste manual que € necessdrio para o mesmo. O ajuste,
provavelmente, demandaria muito tempo para o encontro de bons resultados em outras

bases de dados.

Desta primeira parte da contribui¢do foi publicado o artigo Clustering and selection
using grouping genetic algorithms for blockmodeling to construct neural network ensem-
bles, no evento IEEE International Conference on Tools with Artificial Intelligence, no
ano de 2013 [SLA13].

A segunda parte da contribui¢@o consistiu na evolucao do método, onde se buscou
deixar o mesmo completamente automatizado. Para isso, a aten¢do se voltou diretamente
para os padrdes de treinamento e suas propriedades em relagdo aos demais padroes. Além
disso, em vez de escolher um indutor base fixo e variar um segundo, uma maior gama
de indutores foi escolhida e todos foram utilizados. No sistema de votacao havia quatro
votos (i.e., os votos 1, 4, 5 e 6) que comprovadamente tinham influéncia significativa no
resultado final, e nos testes os critérios eram modificados manualmente. Por causa disso
houve uma substituicdo do sistema de votagdo por uma busca via Algoritmo Genético

para a selecao dos classificadores.

Infelizmente os resultados do BMG2GA, evolucao do BMGGAVS, nao foram tao
bons quanto os do dltimo. Em nenhuma das configuracdes testadas o BMG2GA conseguiu
um desempenho melhor que os métodos classicos. Ainda assim, em relacdo aos métodos

similares, 0 BMG2GA conseguiu alguns bons resultados, mostrando que de certa forma
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possui um potencial. Logo, € desejavel que se continue a pesquisa para averiguar como o

método ird se comportar apds novas modificagdes, sendo estas, baseadas nos resultados

obtidos até entao.

6.1 Trabalhos Futuros

Durante o desenvolvimento deste trabalho foram identificadas ideias de melhorias com

pontencial para futuras pesquisas:

* Ainda que a vizinhanga de cada padrao seja mapeada considerando as propriedades
do mesmo em relacdo aos outros (equacao ), foi observado que uma melhoria
poderia ser implementada. De forma mais objetiva ha o exemplo da base Glass,
onde em boa parte das iteracdes, cada padrao tomava como vizinhos todos os
demais, finalizando por haver um dnico cluster. Isso aconteceu porque o divisor da
férmula alcangava um valor muito baixo. Sendo o dividendo o valor 1, o valor final

da distancia acabava por ser maior que a maior distancia entre dois padroes.

E possivel perceber que a falta de agrupamento é algo que deveria ser evitado. O
que era buscado era a divisdo dos padrdes em conjuntos menores. Em outras bases
houve situagdes parecidas e até contrarias. Ou seja, houve situacdes onde cada
padrdo tinha um ndmero muito alto de vizinhos, como também houve situacdes em

que cada padrio tinha quase nenhum vizinho.

Portanto, como trabalho futuro: (1) a criagdo de uma nova férmula, ou somente a
alteracdo da existente (equacao ); 0 objetivo € evitar a dependéncia da variagdo
de distancia que existe entre os padrdes de bases de dados diferentes; e (2) o uso
do algoritmo PCA (Principal Component Analyses) [AW10] ou outro algoritmo
semelhante que possa selecionar um nimero menor de atributos que favoreca o

agrupamento.

Ap6s o agrupamento do conjunto de treinamento, os clusters construidos sao
completados com dados de validacdo e teste. Um trabalho futuro, neste ponto,
poderia analisar que impacto haveria o agrupamento sobre todos os dados, i.e.,
sobre os trés subconjuntos a0 mesmo tempo. Poderia também ser proposta uma

nova alternativa para preencher os clusters. Outra possibilidade seria juntar ou
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separar os clusters dinamicamente, de acordo com algum conhecimento prévio

adquirido sobre os dados.

E importante lembrar também que houve uma modificacio entre os dois métodos
construidos neste trabalho; mais especificamente quando padrdes do conjunto de
teste final sdo atribuidos aos clusters a medida que os mesmos s@o preenchidos.
Enquanto no BMGGAVS tais padrdes sdo atribuidos apds a atualizagdo dos centroi-
des dos clusters, no BMG2GA a atribui¢ao acontece antes. Infelizmente nao foi
possivel determinar se tal mudancga surtiu algum efeito no resultado final. Como
trabalho futuro pode haver uma andlise neste sentido. Além disso, pode ser anali-
sado o efeito da insercdo dos padrdes de teste final as suas respectivas regides, ou

clusters, somente apds os mesmos estarem totalmente preenchidos.

Tanto no BMGGAVS quanto no BMG2GA, apds o preenchimento dos clusters, o
treinamento dos classificadores € iniciado. Neste trabalho, um classificador de cada
tipo € criado para cada cluster. Logo, havendo k clusters, haverd k classificadores
de cada tipo, e cada um serd treinado com os dados do seu respectivo cluster.
Posteriormente, cada classificador concorrera somente a classificagdo do cluster
ao qual estd assinalado. E possivel perceber, entio, que os classificadores estio
“presos” aos seus clusters. Portanto, um trabalho futuro devera permitir que todos
os classificadores criados tenham a chance de serem selecionados para qualquer

cluster.

Os classificadores do tipo MLP e ELM tiveram cinco, dez ou quinze nodos em
suas camadas intermedidrias. Um trabalho futuro poderia determinar o ndimero de
nodos dinamicamente. Ou entido utilizar mais nodos, estaticamente, e verificar se

ha uma influéncia para a obten¢ao de resultados melhores.

Atualmente um Algoritmo Genético € utilizado para a selecao. Este AG leva
em consideracdo os erros de treinamento, validacdo e teste. A combinacdo de
classificadores que conseguir o menor erro serd escolhida. Entretanto, quando foram
utilizadas ELMs como classificadores, a funcdo de aptidao teve de ser modificada,
prejudicando o método. Como trabalho futuro, € desejavel a proposta de uma nova
funcdo de aptidao que consiga fazer uma melhor selecao de classificadores; o objeto
¢ alcancar melhores resultados. Ainda, pode haver a substitui¢do do Algoritmo
Genético por qualquer outra técnica, sacrificando, o minimo possivel, a rapidez e
simplicidade. Uma alternativa para substituir o AG, seria 0 emprego em conjunto

de selecdo e fusao dos classificadores.
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* A ultima observacdo ocorreu nos resultados tinicos do BMG2GA. Por vdrias vezes
o método conseguia um erro de 0% em alguma iteracdo. Ou seja, o0 método
conseguia acertar a classificacdo de todas as instancias desconhecidas. Como
a cada nova repeti¢do os dados disponiveis eram diferentes, acreditamos que
algum algoritmo que possa separar os dados baseado em alguma heuristica possa
favorecer os resultados obtidos. Neste trabalho a constru¢ao dos conjuntos € feita
aleatoriamente, havendo apenas o cuidado de deixar as classes balanceadas nos

conjuntos. Um trabalho futuro poderia estender esses cuidados.

Por fim, sendo implementadas as propostas acima, € esperado que se encontre uma
maneira completamente automatica e eficiente de agrupar os dados e selecionar classi-
ficadores para a construcdo de um comité, que, no minimo, servird de base para mais
pesquisas. A medida que os testes forem executados, vdrias nuances serdo percebidas e

catalogadas, de forma que as mesmas poderdo ajudar positivamente em futuras pesquisas.

94



[ABL78]

[AlmO7]

[Alm11]

[ANO7]

[AW10]

[BDSS13]

[BLCO0]

[BM93]

[BMFD04]

[CLHI11]

Referéncias

Arabie, Phipps, Scott A. Boorman e Paul R. Levitt: Constructing Block-
models: How and Why. Journal of Mathematical Psychology, 17:21-63,
1978.

Almeida, Leandro Maciel: Uma metodologia de busca por redes neurais

artificiais quase-otimas. Dissertacao de Mestrado, UFPE, 2007.

Almeida, Leandro Maciel: Construcdo de Sistemas de Miiltiples Classifica-
dores por meio da Hibridizacdo e Otimizagdo de Técnicas de Agrupamento
e Classificagcdo de Dados. Tese de Doutorado, UFPE, 2011.

Asuncion, A. e D.J. Newman: UCI Machine Learning Repo-
sitory, 2007. http://www.ics.uci.edu/$\simSmlearn/
{MLR}epository.html.

Abdi, Hervé e Lynne J. Williams: Principal component analysis. Wiley
Interdisciplinary Reviews: Computational Statistics, 2(4):433-459, 2010,
ISSN 1939-0068. http://dx.doi.org/10.1002/wics.101.

Brusco, Michael, Patrick Doreian, Douglas Steinley e Cinthia B. Satornino:
Multiobjective Blockmodeling for Social Network Analysis. Psychometrika,
78(3):498-525, 2013.

Braga, Antonio de Pddua, Teresa Bernarda Ludermir e André Ponce de Leon
F. de Carvalho: Redes Neurais Artificiais: Teoria e Aplicacoes. LTC, Rio de
Janeiro, RJ, Brasil, 2000, ISBN 9788521615644.

Babu, G. Phanendra e M. Narasimha Murty: A near-optimal initial seed
value selection in K-means algorithm using a genetic algorithm. Pattern
Recognition Letters, 14(10):763-769, 1993.

Batagelj, Vladimir, Andrej Mrvar, Anuska Ferligoj e Patrick Doreian: Ge-
neralized Blockmodeling with Pajek. Metodoloski zvezki, 1(2):455-467,
2004.

Chan, Jeffrey, Samantha Lam e Conor Hayes: Increasing the scalability of

the fitting of generalised block models for social networks. Em Proceedings

95


http://www.ics.uci.edu/$\sim $mlearn/{MLR}epository.html
http://www.ics.uci.edu/$\sim $mlearn/{MLR}epository.html
http://dx.doi.org/10.1002/wics.101

Referéncias

[CXC99]

[CYO05]

[Cyb88]

[Cyb89]

[CZZ09]

[DBF04]

[ELLO1]

[Fal92]

[FS96]

[Her50]

of the Twenty-Second international joint conference on Artificial Intelli-
gence - Volume Two, 1JCAI’11, paginas 1218-1224. AAAI Press, 2011,
ISBN 978-1-57735-514-4.

Chen, K., L. Xu e H. Chi: Improved learning algorithms for mixture of
experts in multiclass classification. Neural Networks, 12:1229-1252, 1999.

Chandra, Arjun e Xin Yao: Ensemble Learning Using Multi-objective Evo-
lutionary Algorithms. Journal of Mathematical Modelling and Algorithms,
5(4):417-445, 2005.

Cybenko, G.: Continuous valued neural networks with two hidden layers
are sufficient. Relatério Técnico, Department of Computer Science, Tufts
University, 1988.

Cybenko, G.: Approximation by superpositions of a sigmoid function. Mathe-
matics of Control, Signals and Systems, 2:303-314, 1989.

Chang, Dong Xia, Xian Da Zhang e Chang Wen Zheng: A genetic algorithm
with gene rearrangement for K-means clustering. Pattern Recognition,
42(7):1210-1222, 2009.

Doreian, Patrick, Vladimir Batagelj e Anuska Ferligoj: Generalized Block-
modeling. Cambridge University Press, New York, NY, USA, 2004,
ISBN 0521840856.

Everitt, Brian S., Sabine Landau e Morven Leese: Cluster Analysis. Arnold,
Londres, 2001, ISBN 0340761199.

Falkenauer, A.: The grouping genetic algorithms widening the scope of the
GAs. JORBEL Belgian J. Oper. Res., Stat. Comput. Sci., 33(1-2):79-102,
1992.

Freund, Yoav e Robert E. Schapire: Experiments with a New Boosting
Algorithm. Em Saitta, Lorenza (editor): ICML, paginas 148—156. Morgan
Kaufmann, 1996, ISBN 1-55860-419-7.

Herfindahl, O. C.: Concentration in the U.S. steel industry. Tese de Douto-
rado, Columbia University, New York, 1950.

96



Referéncias

[HHS94]

[Hir64]

[HS95]

[HuO1]

[HZS06]

[JBR10]

[JJ94]

[JJNHO1]

[KHDMO98]

Ho, Tin Kam, Jonathan J. Hull e Sargur N. Srihari: Decision Combination
in Multiple Classifier Systems. 1IEEE Transactions on Pattern Analysis and
Machine Intelligence, 16(1):66-75, 1994.

Hirschman, A. O.: The paternity of an index. The American Economic
Review, 54:761-762, 1964.

Huang, Y. S. e C. Y. Suen: A Method of Combining Multiple Experts for the
Recognition of Unconstrained Handwritten Numerals. IEEE Transactions
on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 17(1):90-94, 1995.

Hu, Xiaohua: Using Rough Sets Theory and Database Operations to Cons-
truct a Good Ensemble of Classifiers for Data Mining Applications. Em
Proceedings of the 2001 IEEE International Conference on Data Mining,
ICDM 01, paginas 233-240, Washington, DC, USA, 2001. IEEE Compu-
ter Society, ISBN 0-7695-1119-8. http://dl.acm.org/citation.
cfm?i1d=645496.657724.

Huang, Guang Bin, Qin Yu Zhu e Chee Kheong Siew: Extreme learning
machine: Theory and applications. Neurocomputing, 70(1-3):489-501,
2006.

James, Tabitha, Evelyn Brown e Cliff T. Ragsdale: Grouping genetic al-
gorithm for the blockmodel problem. Trans. Evol. Comp, 14(1):103-111,
fevereiro 2010, ISSN 1089-778X.

Jordan, Michael I. e Robert A. Jacobs: Hierarchical Mixtures of Experts
and the EM Algorithm. Neural Comput., 6(2):181-214, marco 1994,
ISSN 0899-7667. http://dx.doi.org/10.1162/neco.1994.6.
2.181.

Jacobs, Robert A., Michael I. Jordan, Steven J. Nowlan e Geoffrey E.
Hinton: Adaptive Mixtures of Local Experts. Neural Comput., 3(1):79-
87, marco 1991, ISSN 0899-7667. http://dx.doi.org/10.1162/
neco.1991.3.1.709.

Kittler, Josef, Mohamad Hatef, Robert P.W. Duin e Jiri Matas: On Com-
bining Classifiers. 1IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, 20(3):226-239, 1998.

97


http://dl.acm.org/citation.cfm?id=645496.657724
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=645496.657724
http://dx.doi.org/10.1162/neco.1994.6.2.181
http://dx.doi.org/10.1162/neco.1994.6.2.181
http://dx.doi.org/10.1162/neco.1991.3.1.79
http://dx.doi.org/10.1162/neco.1991.3.1.79

Referéncias

[KKMAT11] Kim, Hyunjoong, Hyeuk Kim, Hojin Moon e Hongshik Ahn: A weight-

[Kun93]

[Kun00]

[Kun04]

[KWO03]

[Lev44]

[LLFM98]

[LSL12a]

[LSL12b]

[LYO1]

adjusted voting algorithm for ensembles of classifiers. Journal of the Korean
Statistical Society, 40(4):437-449, dezembro 2011.

Kuncheva, Ludmila I.: ‘Change-glasses’ approach in pattern recognition.
Pattern Recognition Letters, 14(8):619—623, 1993.

Kuncheva, Ludmila I.: Clustering-and-selection model for classifier combi-
nation. Em Howlett, Robert J. e Lakhmi C. Jain (editores): KES, paginas
185-188. IEEE, 2000, ISBN 0-7803-6400-7.

Kuncheva, Ludmila I.: Combining Pattern Classifiers: Methods and Algo-
rithms. Wiley-Interscience, 2004, ISBN 0471210781.

Kuncheva, Ludmila I. e Christopher J. Whitaker: Measures of Diversity in
Classifier Ensembles and Their Relationship with the Ensemble Accuracy.
Mach. Learn., 51(2):181-207, maio 2003, ISSN 0885-6125. http://dx.
doi.org/10.1023/A:1022859003006.

Levenberg, Kenneth: A method for the solution of certain non-linear pro-
blems in least squares. Quarterly Journal of Applied Mathmatics, 2(2):164—
168, 1944.

Lo, Shih Chung B., Jyh Shyan J. Lin, Matthew T. Freedman e Seong K.
Mun: Application of Artificial Neural Networks to Medical Image Pattern
Recognition: Detection of Clustered Microcalcifications on Mammograms
and Lung Cancer on Chest Radiographs. Journal of VLSI signal processing
systems for signal, image and video technology, 18(3):263-274, abril 1998.

Lima, Tiago P. F., Adenilton J. Silva e Teresa Bernarda Ludermir: Clustering

and selection of neural networks using adaptive differential evolution. Em
IJCNN, paginas 747-753. IEEE, 2012, ISBN 978-1-4673-1488-6.

Lima, Tiago P. F., Adenilton J. Silva e Teresa Bernarda Ludermir: Selection
and Fusion of Neural Networks via Differential Evolution. Em IBERAMIA,
volume 7637, paginas 149-158. Springer, 2012, ISBN 978-3-642-34653-8.

Liu, Rujie e Baozong Yuan: Multiple classifiers combination by clustering
and selection. Information Fusion, 2(3):163-168, 2001.

98


http://dx.doi.org/10.1023/A:1022859003006
http://dx.doi.org/10.1023/A:1022859003006

Referéncias

[Mar63]

[MLO6]

[MMO4]

[MP69]

[NGO4]

[Pol06]

[Ponl1]

[RGO3]

[Rok09]

[Rok10]

[Ros58]

[Ros62]

Marquardt, Donald W.: An algorithm for least-squares estimation of nonli-
near parameters. SIAM Journal on Applied Mathematics, 11(2):431-441,
1963. http://dx.doi.org/10.1137/0111030

Minku, A L. e Teresa B. Ludermir: EFuNNs ensembles construction using a
clustering method and a coevolutionary genetic algorithm. Em CEC2006,
paginas 5548-5555, 2006.

Melville, Prem e Raymond J. Mooney: Creating diversity in ensembles
using artificial data. Information Fusion, 6:99-111, 2004.

Minsky, M. e S. Papert: Perceptrons: an introduction to computational
geometry. MIT Press, Massachusetts, 1969.

Newman, M. E. J. e M. Girvan: Finding and evaluating community structure
in networks. Phys. Rev. E, 69(2):026113, fevereiro 2004. http://link.
aps.org/doi/10.1103/PhysRevE.69.026113.

Polikar, R.: Ensemble based systems in decision making. IEEE Circuits and
Systems Magazine, 6(3):21-45, 2006, ISSN 1531-636X.

Ponti, M. P.: Combining Classifiers: From the Creation of Ensembles to the
Decision Fusion. 24th SIBGRAPI Conference on Graphics, Patterns and
Images Tutorials (SIBGRAPI-T), paginas 1-10, 2011.

Ruta, Dymitr e Bogdan Gabrys: Classifier selection for majority voting.
Information Fusion, 6(1):63-81, 2005.

Rokach, Lior: Taxonomy for characterizing ensemble methods in classifica-
tion tasks A review and annotated bibliography. Computational Statistics &
Data Analysis, 53(12):4046—-4072, Outubro 2009.

Rokach, Lior: Ensemble-based Classifiers. Artif. Intell. Rev., 33(1-2):1-39,
fevereiro 2010, ISSN 0269-2821. http://dx.doi.org/10.1007/
s10462-009-9124-17.

Rosenblatt, F.: The perceptron: A probabilistic model for information sto-

rage and organization in the brain. Psychol. Rev., 65:386—408, 1958.

Rosenblatt, F.: Principies of Neurodynamics: Perceptrons and the theory of
brain mechanisms. Spartan Books, New York, 1962.

99


http://dx.doi.org/10.1137/0111030
http://link.aps.org/doi/10.1103/PhysRevE.69.026113
http://link.aps.org/doi/10.1103/PhysRevE.69.026113
http://dx.doi.org/10.1007/s10462-009-9124-7
http://dx.doi.org/10.1007/s10462-009-9124-7

Referéncias

[SLA13]

[SSF10]

[SYK97]

[WBB76]

[Web00]

[WGC14]

[Wil45]

[XKS92]

[YWG12]

Silva, Evandro José da Rocha e, Teresa B. Ludermir e Leandro Maciel
Almeida: Clustering and Selection Using Grouping Genetic Algorithms for
Blockmodeling to Construct Neural Network Ensembles. Em ICTAI, paginas
420-425. 1IEEE, 2013.

Silva, I. N., D. H. Spatti e R. A. Flauzino: Redes Neurais Artificiais: para
engenharia e ciéncias aplicadas. Artliber, Sao Paulo, SP, Brasil, 2010,
ISBN 8588098539.

Sarkar, Manish, B. Yegnanarayana e Deepak Khemani: A clustering algo-
rithm using an evolutionary programming-based approach. Pattern Recog-
nition Letters, 18(10):975-986, 1997.

White, Harrison C., Scott A. Boorman e Ronald L. Breiger: Social Structure
from Multiple Networks. American Journal of Sociology, 81:730-780, 1976.

Webb, Geoffrey 1.: MultiBoosting: A Technique for Combining Boosting
and Wagging. Mach. Learn., 40(2):159-196, 2000, ISSN 0885-6125.

Wozniak, Michal, Manuel Graiia e Emilio Corchado: A survey of multiple

classifier systems as hybrid systems. Information Fusion, 16:3-17, 2014.

Wilcoxon, Frank: Individual Comparisons by Ranking Methods. Biometrics
Bulletin, 1(6):80-83, 1945.

Xu, Lei, Adam Krzyzak e Ching Y. Suen: Methods of Combining Multi-
ple Classifiers and Their Applications to Handwriting Recognition. IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, 22(3):418-435, 1992.

Yuksel, Seniha Esen, Joseph N. Wilson e Paul D. Gader: Twenty Years of
Mixture of Experts. IEEE Transactions on Neural Networks and Learning
Systems, 23(8):1177-1193, 2012.

100



	Introdução
	Motivação
	Objetivos
	Organização da Dissertação

	Métodos de agrupamento e classificação de dados
	Métodos de agrupamento
	Blockmodeling
	Community Finding
	BM-GGA

	Métodos de classificação
	Perceptron
	MLP
	ELM

	Considerações finais

	Comitês de Classificadores
	Fusão de Classificadores
	Seleção de Classificadores
	Modelos Clássicos
	Bagging
	AdaBoost (Adaptive Boosting)
	Mixture of Experts

	Outros Modelos
	CSEA (Clustering-and-Selection with Evolutionary Algorithms)
	CSJADE (Classifier Selection and JADE)
	SFDEGL (Selection and Fusion via Differential Evolution with Global and Local neighborhoods)
	DECORATE (Diverse Ensemble Creation by Oppositional Relabeling of Artificial Training Examples)
	MultiBoosting
	WAVE (Weight-Adjusted Voting for Ensembles of classifiers)

	Considerações Finais

	Método Proposto
	BMGGAVS
	Pré-processamento
	Primeira fase
	Segunda Fase

	BMG2GA
	Pré-processamento
	Primeira fase
	Segunda fase


	Experimentos e Discussões
	Bases de dados
	BMGGAVS
	Parâmetros e critérios
	Resultados e discussões

	BMG2GA
	Parâmetros e critérios
	Resultados e discussões

	Considerações finais

	Conclusão
	Trabalhos Futuros

	Referências

